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1 Introduccion

El mundo actual demanda cada vez mas informacion sobre el entorno que le rodea. La
necesidad de seguridad y control ha motivado la proliferacion de sistemas que tratan
de extraer informacion en diferentes ambitos. En particular ha surgido una gran
cantidad de sistemas de videovigilancia que proporcionan informacién visual sobre
areas de interés. Estos sistemas suelen ser baratos de adquirir e instalar, ademés son
capaces de funcionar de manera ininterrumpida monitorizando una amplia variedad
de entornos, como por ejemplo: vias de comunicacion, el perimetro o el interior de
edificios, plazas, centros de ocio, etc.

El uso tradicional de estos sistemas ha consistido, bien en la vigilancia manual por
parte de operadores humanos, bien en el almacenamiento en archivos de los datos
recopilados para que, en caso necesario, ser visionados posteriormente. Sin embar-
go estos enfoques presentan numerosos inconvenientes, especialmente si se trata de
reaccionar en tiempo real a lo que se estd monitorizando. Los objetos observados
pueden ser muy diversos y en algunos casos tanto su complejidad como su nimero
son elevados. En general el gran volumen de datos que se genera hace que el trata-
miento manual sea costoso, ineficiente e incluso impracticable en casos especialmente
complejos. Asi por ejemplo, un operador humano dificilmente puede controlar varios
monitores a la vez, ademés es susceptible de sufrir distracciones o ser abrumado en
presencia de muchos objetos en movimiento. El almacenamiento y posterior visio-
nado en ocasiones puede necesitar el conocimiento de un hecho relevante, lo que no
siempre es posible y ademas, no evita que la gran cantidad de informacién almacena-
da pueda ser sea poco util y dificil de procesar. Es por todo ello que el procesamiento
automatico de estos datos es deseable. Tanto es asi que en los ultimos afios se ha
convertido en una area de conocimiento especialmente relevante, como avalan la
multitud de publicaciones que versan sobre ella.

La videovigilancia por medios automaticos no esta exenta de dificultades. Las pro-
puestas existentes sufren limitaciones que las hacen propensas a cometer errores.
En este sentido las situaciones en las que deben funcionar correctamente son muy
variadas, por lo que las soluciones deben de ser suficientemente robustas para que
el resultado final del tratamiento no sea perjudicado. Esta tesis aborda varias de es-
tas dificultades y plantea nuevos enfoques que, en la gran mayoria de las ocasiones,
superan a otras propuestas pertenecientes al estado del arte.
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1.1. Contexto

La videovigilancia consiste en la vigilancia a través de un sistema de cdmaras. En la
segunda mitad del siglo XX se empleaban camaras analdgicas conectadas mediante
circuito cerrado a un televisor, de ahi que se les conozca también como CCTV
(Closed-circuit television). Actualmente la industria ha evolucionado gracias a la
investigacion y abaratamiento de las tecnologias. El uso generalizado de tecnologias
de comunicacion entre dispositivos electrénicos ha hecho posible la conexion de las
camaras de vigilancia mediante IP, surgiendo asi las denominadas camaras IP que
permiten entre otras cosas su control remoto o también las cAmaras inalambricas, que
prescinden de una conexion cableada. De la misma manera son habituales camaras
con modernos sensores que graban videos de alta calidad, infrarrojos o panoramicos;
siendo también una opcién posible el uso de camaras PTZ (Pan-Tilt-Zoom por sus
siglas en inglés) que permiten abarcar una &rea mayor gracias a que posibilitan el
giro y zoom de la misma.

Desde el punto de vista de la informatica la videovigilancia automética consiste en
procesar los datos captados por las camaras para extraer informacién 1til para el
usuario. En funcién del objetivo buscado el procesamiento puede ser de un nivel més
o menos basico. El nivel méas basico es la deteccion de movimiento, el cual es
el objeto de estudio de esta tesis y que consiste en diferenciar qué pixeles forman
parte de los objetos en movimiento, es decir, del primer plano. Reciprocamente, este
problema puede verse como la identificacion de los pixeles que componen el fondo.
Niveles superiores son la identificacion de objetos, el seguimiento de los mismos, el
reconocimiento de acciones y por tultimo, el andlisis de comportamiento.

Hoy dia la videovigilancia puede utilizarse practicamente en cualquier situaciéon don-
de haya una zona que necesite ser vigilada o controlada. El tratamiento manual de
las camaras sigue siendo habitual especialmente en sistemas pequenios. No obstante
existen multitud de casos reales en los que se utiliza un software capaz de analizar,
indexar y buscar informacion automaticamente dentro de la enorme cantidad de
datos que gestionan, por ejemplo identificando personas y vehiculos o detectando
determinados comportamientos de los objetos que hay en la escena. En la actualidad
grandes ciudades por todo el mundo cuentan con una infraestructura de caAmaras que
les permite supervisar las areas mas importantes de las mismas o incluso en algunos
casos monitorizando la préactica totalidad de las calles como el proyecto Operation
Virtual Shield de Chicago. Tanto el perimetro como el interior de los edificios, asi
como los medios de transporte ptblicos son habitualmente vigilados con camaras.
Por otro lado un uso muy extendido de la videovigilancia son los SIT (Sistemas
Inteligentes de Transportes) para el control del trafico. La DGT en Espana y ciu-
dades como Paris, Berlin, Madrid, Barcelona o Granada llevan anos contando con
este tipo de sistemas que ayudan a gestionar, vigilar y regular el trafico de forma
automatica. Ademas de esto existen proyectos comerciales como el Smart Survei-
llance Solution de IBM o DEPA de Sony que ofrecen soluciones integrales para el
tratamiento automatizado de la videovigilancia.
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Figura 1.1: Ejemplos de camaras de videovigilancia. De izquierda a derecha: ca-
maras en el tejado de un edificio, cAmaras de trafico en una autovia y camara
inaldmbrica en el interior de un edificio. Fuente: Wikipedia.

Existen otras situaciones en las que los fundamentos de la videovigilancia auto-
matizada pueden aplicarse para fines distintos de los vistos anteriormente. Asi por
ejemplo los videos que se encuentran contenidos en Internet en sitios como Youtube
o Flickr son cada vez mas numerosos. En este sentido es deseable extraer automati-
camente metadatos que permitan indexar esta informacién y realizar btisquedas mas
precisas [1]. El reconocimiento gestual es una caracteristica que ya tienen algunos
dispositivos domésticos y que se plantea extender a otros entornos como los auto-
moviles. En gran medida la tecnologia desarrollada para videovigilancia es aplicable
en ambos casos [2, 3].

En los ultimos anos se han realizado un gran nimero de publicaciones cientificas
sobre videovigilancia [4, 5, 6]. La mayoria de ellas se centran en alguna de las etapas
en las que se puede dividir la videovigilancia automatica, tratando de mejorar las
propuestas ya existentes. Debido a que no existe una solucion global al problema de la
videovigilancia, existe una importante produccion cientifica que trata de solucionar
problemas y retos cada vez mas ambiciosos.

1.2. Objetivos

El objetivo de esta tesis es el estudio de la deteccién automética de objetos en
entornos dindmicos. Para cumplir este objetivo se persiguen los siguientes objetivos
especificos:

s Estudiar el modelado y segmentaciéon de fondo. La deteccion de objetos en
movimiento es clave ya que, al ser la primera etapa, dependen de ella el resto
de etapas y en buena medida el resultado final del procesamiento automatico.

= Analizar situaciones y entornos tipicamente complejos durante la segmenta-
cién de fondo. Se han utilizado conjuntos de datos en los que los métodos de
segmentacion de fondo tienen dificultades con el fin de estudiar dichas limita-
ciones. Las situaciones estudiadas han sido basicamente:

¢ Ruido durante la adquisicion de video.
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e Fondos de escena dindmicos.
e (Cambios de iluminacién.

e Camara en movimiento.

» Realizar un estudio critico del rendimiento de los métodos de segmentacion
de fondo existentes ante condiciones adversas. En este sentido hemos utilizado
algoritmos de referencia tanto de segmentacion de fondo en general, como
especificos de la problematica concreta que se ha estudiado en cada caso.

= Proponer, disenar y desarrollar nuevos algoritmos de segmentacién de fondo
que obtengan mejores resultados que otras propuestas ya existentes.

= Extender y complementar la funcionalidad de los algoritmos de segmentacion
de fondo para en su caso ser capaces de afrontar situaciones mas complejas.

1.3. Metodologia

Para el disefio e implementacion de nuevos métodos de segmentacion de fondo se-
guiremos los siguientes principios metodolégicos:

s Numero de parametros a ajustar. Se pretende que el niimero de parametros
a ajustar sea el menor posible, de modo que el conjunto de configuraciones
Optimas sea igualmente reducido.

= Dificultad de implementacion. Cuanto mas facil sea de implementar el algorit-
mo, mas se acortara el disefio de sistemas reales que lo utilicen.

» Requisitos de tiempo real. La mayoria de los sistemas de videovigilancia necesi-
tan tomar decisiones en tiempo real. Por ello se ha prestado especial atenciéon a
que los algoritmos implementados no so6lo obtengan buenos resultados respecto
de otras propuestas, si no que ademas sean capaces de trabajar en tiempo real.

Para el estudio del rendimiento de los métodos propuestos tendremos los siguientes
principios metodologicos:

» Comparacion con métodos de segmentacion de fondo existentes y pertenecien-
tes al estado del arte. Se trata de ver si los métodos propuestos dan mejores
resultados que los deméas para las medidas de rendimiento establecidas. Se
ha evitado en la medida de lo posible utilizar resultados ya existentes para
realizar las comparaciones entre métodos con el fin de que las comparaciones
sean los mas justas posibles, controlando que no se realice pre-procesado de
los datos de entrada ni post-procesado de la salida. Hemos simulado los méto-
dos de otros autores usando codigos y ejecutables proporcionados por dichos
autores o bien, cuando esto no ha sido posible, propuestas de cédigo abierto
disponibles en Internet.
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» Evaluacién del rendimiento. Se busca establecer claramente las medidas de
rendimiento empleadas para comparar los resultados obtenidos de forma ob-
jetiva.

= Conjunto de configuraciones probadas. Se ha buscado que el conjunto de con-
figuraciones probado en los métodos competidores sea igual o mayor que el
utilizado para nuestras propuestas con el fin de que las comparaciones sean lo
mas justas posibles. Asi mismo han sido empleadas preferentemente aquellas
configuraciones recomendadas por los autores de los métodos estudiados.

= Conjuntos de datos para pruebas. En ocasiones los métodos existentes para la
segmentacion de fondo utilizan conjuntos de datos propios para las pruebas, lo
cual dificulta la comparacion de sus resultados con otras propuestas. Con el fin
de evitar esta situacion hemos empleado conjuntos de datos variados, piiblicos
y conocidos que faciliten futuras comparaciones. De la misma manera, en los
casos en los que ha sido necesario generar nuevos datos para las pruebas, estos
se han subido a Internet para su libre disponibilidad.

» Reproducibilidad de las pruebas realizadas. Hemos hecho hincapié en que todas
las pruebas realizadas para sustentar nuestro estudio sean reproducibles, con
este fin se han subido a Internet los codigos plenamente funcionales de nuestras
propuestas. Ademés los parametros empleados tanto por nuestros métodos
como por los competidores han sido igualmente publicados.

1.4. Estructura de la tesis

La presente tesis se estructura en un primer bloque de antecedentes, otro bloque
formado por cinco capitulos en los que se desarrollan estudios y propuestas relacio-
nadas con la deteccion de movimiento y por ultimo, un capitulo de conclusiones y
trabajos futuros.

El primer gran bloque es el que constituye el Capitulo 2 de antecedentes, en él se
estudian los elementos fundamentales que intervienen en la videovigilancia automa-
tica en general y en la deteccién de movimiento en particular. Su importancia es
clave porque nos proporciona la base sobre la que desarrollar el resto de la tesis.
En la Seccién 2.1 se exponen conceptos tan importantes como el espacio de color,
haciendo una revision de aquellos que son utilizados en el &mbito del procesamiento
de imagenes y centrandonos en los que se usaran a lo largo de la tesis. En la Sec-
cién 2.2 se define una amplia variedad de conceptos relacionados con cada una de
las etapas en las que se puede subdividir la videovigilancia automatica, mostrando
ejemplos basicos de métodos y modelos que corresponden a cada una de ellas. En la
Secciéon 2.3 se profundiza en la etapa de la videovigilancia en la que se centra esta
tesis, es decir, en la deteccién de movimiento. Aqui se exponen las dificultades habi-
tuales a las que se enfrentan los métodos de deteccion, lo cual servira de guia cuando
hablemos de los problemas que se estan observando en las pruebas llevadas a cabo.
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Ademas se hace una extensa revisién de los métodos de deteccién de movimiento de
referencia, muchos de los cuales se usaran en varias ocasiones en los experimentos
que realizaremos. Para complementar esta seccion, se habla de post-procesado, que
si bien no ha sido aplicada en los resultados finales, puede ser 1til como tultima
etapa de la detecciéon de movimiento. La Seccién 2.4 es fundamental ya que en ella
se definen las medidas que se usan en la literatura para medir el rendimiento de
los métodos de deteccion de movimiento. Por tanto, seran las que utilicemos para
comparar los resultados de las diferentes alternativas que pongamos a prueba. La
Seccién 2.5 versa sobre el modelado del fondo mediante aproximacion estocéstica,
en ella se expone un modelo que sera utilizado en varias ocasiones, bien como base
para proponer nuevos métodos, bien como modelo de ejemplo con el que comparar
otros métodos de deteccion. Para concluir este capitulo (Seccién 2.6), se presenta la
biblioteca BGS, la cual ha sido utilizada en repetidas ocasiones debido a que imple-
menta una gran cantidad de métodos de deteccion pertenecientes al estado del arte,
muchos de los cuales compararemos con nuestras propuestas. En particular en esta
seccion se hace un repaso de las diferencias que hay entre la implementacion de los
métodos que ofrece dicha biblioteca y la definiciéon de los métodos en los articulos
originales.

Los cinco capitulos siguientes (Capitulos 3-7) estdn dedicados a estudiar o resolver
diferentes problemas relacionados con la detecciéon de movimiento. Como todo pro-
cesamiento, la deteccién de los objetos en movimiento puede subdividirse en tres
etapas: entrada, proceso (deteccién) y salida. A grandes rasgos, en esta tesis hemos
hecho hincapié en las dos primeras, es decir, en la entrada y en el proceso.

Los Capitulos 3 y 4 se centran en las caracteristicas de la entrada, estudiando cémo
afecta el ruido y el espacio de color a los algoritmos de deteccion existentes. En
la Seccion 3.1 se exponen los efectos que produce el ruido durante la adquisicién,
registro y transmisiéon en una imagen o video. A priori esto supone un problema
para el procesamiento de la imagen. En concreto, en la Seccién 3.2 se presenta un
conjunto de experimentos que tratan de poner de relieve el efecto que produce en la
deteccién de movimiento que, como veremos, no siempre es el esperado. Para ello se
ponen a prueba varios métodos de deteccion actuales en diferentes situaciones frente
a varios niveles de ruido.

El Capitulo 4 versa sobre la influencia de los espacios de color en la deteccion.
En la Seccién 4.1 se explica brevemente que hasta ahora la eleccién del espacio de
color ha sido importante de cara a lograr un buen rendimiento de los métodos, sin
embargo este aspecto no se ha explotado lo suficiente. Por ello, se propone un marco
de trabajo comun que facilita la eleccion del espacio de color mas adecuado para
codificar el color de la secuencia de entrada de manera que se optimice la detecciéon
de movimiento. Este marco sera aplicado a un modelo probabilistico basado en redes
neuronales, el cual se define en la Secciéon 4.2. La Seccién 4.3 presenta el marco comin
que permite evaluar la relevancia de las componentes de color de cara a la deteccion
y ademas, en esta misma seccion se usa dicho marco para adaptar el modelo base
referido previamente. La importancia de los espacios y componentes de color queda



1.4 Estructura de la tesis

acreditada en la Seccién 4.4, donde se definen experimentos con varios espacios de
color, diferentes ponderaciones de las componentes de color y distintas secuencias
de prueba.

Los dos capitulos siguientes (Capitulos 5 y 6) se centran en la etapa de proceso. Se
exponen sendas propuestas que atentian los efectos negativos de varios problemas que
afectan habitualmente a la detecciéon de movimiento. El primero de ellos, propone un
método nuevo capaz de extraer y manejar rasgos del video de entrada distintos de
los que se usan habitualmente. En la Seccion 5.2 se define el modelo que emplea. No
esta restringido a utilizar las componentes de color, siendo capaz de utilizar cualquier
ntmero de rasgos de entrada y no soélo tres, como en el caso del color. En la Seccion
5.3 se proponen nuevos rasgos y se lleva a cabo un estudio sobre el rendimiento que
se consigue al utilizar diferentes combinaciones de ellos. Para sustentar la relevancia
del modelo propuesto se ha disenado y ejecutado un conjunto de experimentos en
los que se utilizan secuencias de diverso tipo (Seccién 5.4). Ademas, los resultados
son comparados con los obtenidos por varios métodos pertenecientes al estado del
arte.

El Capitulo 6 aborda la problematica que suponen los cambios de iluminacion para
la deteccion de movimiento. En la Seccion 6.1 se justifica porqué es un problema y se
realiza una revision de las propuestas actuales que tratan de solucionarlo. Por nuestra
parte, proponemos un método de deteccién de cambios de iluminacion (Seccién 6.2)
que se debe integrar en un método de deteccion existente, con el objetivo de que el
rendimiento en este tipo de situaciones sea mayor que el obtenido sin su ayuda. Para
saber hasta qué punto esto es asi, se elige un conjunto de secuencias caracterizadas
por cambios de iluminacién de diferente tipo y se compara el rendimiento de los
métodos modificados con nuestra propuesta tanto con los métodos sin modificar,
como con varios métodos disenados especificamente para la deteccién de cambios de
iluminacién (Seccién 6.3).

En los capitulos comentados previamente se asume que la camara de videovigilancia
es estatica. Sin embargo, en la primera parte del Capitulo 7, se expone que cada
vez la necesidad de detectar movimiento en secuencias grabadas con cdmaras no
estaticas es mayor. En este capitulo se explica porqué el enfoque tradicional para
detectar movimiento no es valido. En la Seccion 7.1 se lleva a cabo una revision de
las propuestas que abordan este problema. Nosotros planteamos un modelo para la
deteccion de movimiento en secuencias grabadas con camaras no estaticas que no
ha sido considerado hasta ahora (Seccién 7.2). Para estudiar si realmente esta pro-
puesta es competitiva o no, se realiza una comparativa con varios métodos actuales
disenados para detectar movimiento en este tipo de secuencias y, como es habitual,
se usa un amplio conjunto de secuencias de prueba (Seccién 7.3).

Por ultimo, en el Capitulo 8 se exponen las conclusiones finales de esta tesis y se
dibujan las lineas de investigacion a seguir en trabajos futuros.
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2 Antecedentes

En este capitulo se exponen los conceptos, algoritmos y modelos matematicos basi-
cos que seran empleados a lo largo de la tesis. En la Seccion 2.1 se explica qué es
un espacio de color y qué tipos de espacios se emplean habitualmente para el alma-
cenamiento y procesamiento de imagenes. La Seccién 2.2 versa sobre los conceptos
bésicos de la videovigilancia automatica y también se describen cada una de las eta-
pas en las que puede dividirse. La Secciéon 2.3 profundiza en la etapa de deteccion
de movimiento, en particular muestra los tipos de modelos de fondo de referencia
en la actualidad. La manera de medir el rendimiento de los métodos de deteccion de
movimiento se estudian en la Seccién 2.4. En la Seccion 2.5 se expone el modelado de
fondo mediante aproximacion estocastica, el cual sera utilizado en varias ocasiones
a lo largo de la tesis. Por ultimo, la Seccién 2.6 versa sobre la biblioteca BGS la cual
ha sido bésica para probar los métodos de deteccién de movimiento ya existentes.

2.1. Espacios de color

Las imégenes digitales estan compuestas por un conjunto de pixeles en los que cada
uno de ellos tiene un color determinado. De cara a la interpretacion de la escena,
el estudio del color de los pixeles es clave ya que es lo que define como cambia la
escena. Como veremos, en funcién de la manera de representar internamente el color
podremos usar herramientas que nos permiten analizar de forma objetiva algunas
caracteristicas de la imagen. Asi pues, la forma de representar el color debe ser
tenida en cuenta tanto para definir el problema como para resolverlo.

El color es la interpretacion que el sistema visual humano realiza de la luz perci-
bida. La luz es una radiacién electromagnética y el ser humano es sensible a unas
longitudes de onda de entre 380 y 700nm. En el ojo humano existen dos clases de
células fotosensibles, los conos y los bastones. Los bastones son ttiles en condiciones
de baja luminosidad, pero no detectan colores. Los conos son los que intervienen en
la deteccion del color. Existen tres tipos de conos, denominados L, M y S. Cada uno
de estos es sensible a longitudes de onda largas (tipo L), medias (M) y cortas (S).
De manera aproximada los conos de tipo S son més sensibles al color azul, los tipo
M al verde y los tipo L al rojo. La teoria tricromatica de Young-Helmholtz sostiene
que la estimulacién de estos receptores es lo que el cerebro interpreta como color.
Por ello para representar el color es necesario y suficiente emplear tuplas de tres
componentes que representan puntos en un espacio tridimensional. En ocasiones,
dichas componentes también se denominan canales o canales de color.
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Figura 2.1: Sensibilidad de las células fotosensibles del ojo (bastones y conos) en
funcién de la longitud de onda de la luz incidente. En color azul los conos tipo
S, en verde los tipo M y en rojo los tipo L. En color negro discontinuo para los
bastones. Adaptado de Wikipedia.

En los sistemas digitales el color necesita ser representado de alguna manera que
permita ser procesado, almacenado y transmitido. Para este fin se utilizan los es-
pacios de color. Un espacio de color estd compuesto por un conjunto de colores y
una funcién que asigna un color a una tupla. Como hemos dicho, para representar
el color se suelen utilizar tuplas de tres componentes, por lo que la mayoria de los
espacios de color suelen tener tres dimensiones.

Las componentes del color codificadas en sistemas digitales tienen una precision
determinada debido a la naturaleza discreta de los propios dispositivos, por lo que
solamente es posible representar un conjunto limitado de colores. El significado del
valor de cada componente de una tupla puede ser mas o menos intuitivo, por lo
que expresar numéricamente un color puede ser complicado para una persona. En
ocasiones es deseable establecer una medida cuantitativa de lo parecidos que son
dos colores visualmente. Por todo ello, se han definido distintos espacios de color
atendiendo a estas y a otras limitaciones o necesidades.

Desde el punto de vista de la visiéon por computador una clasificacion de los espacios
de color podria ser la siguiente:

= Espacios de color independientes del hardware. El espacio de color es
especificado independientemente de las caracteristicas del dispositivo o aplica-
cion donde se vaya a utilizar. Este tipo de espacios es 1itil cuando es necesario
referirnos inequivocamente a un color en concreto, por ejemplo para realizar
comparaciones de colores entre diferentes dispositivos.

= Espacios de color basados en el usuario. Estos espacios de color estan
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inspirados en las caracteristicas del sistema visual humano. El color se espe-
cifica, o bien mediante atributos que son facilmente comprensibles por el ser
humano como el tono, la saturaciéon y el brillo, o bien basandose en caracte-
risticas fisiologicas como son el nivel de color rojo, verde y azul, por analogia
con los tipos de fotorreceptores del ojo humano.

= Espacios de color dependientes del hardware. Algunos dispositivos tie-
nen limitaciones a la hora de captar, procesar o reproducir colores. En estos
casos es necesario definir espacios de color que se ajusten a estas caracteristicas
para asi poder trabajar con ellos.

Cabe destacar que esta clasificacion es no excluyente, por lo que existen espacios de
color que estan en dos categorias. A modo de ejemplo sSRGB estaria incluido tanto
en espacios de color independientes del hardware como en los basados en el usuario.
En la literatura se pueden encontrar otras clasificaciones de los espacios de color
[7, 8]. En esta tesis seguiremos la clasificacion anterior para guiar la descripcion de
los espacios de color mas conocidos e importantes. Destacaremos en cada caso los
aspectos mas caracteristicos de cada espacio.

2.1.1. Espacios de color independientes del hardware

Algunos espacios de color como sRGB, Adobe RGB o Pantone son independientes del
hardware en el sentido de que determinan inequivocamente un color, sin embargo no
representan todos los colores existentes, estan ideados inicamente para ser utilizados
por ciertos dispositivos. Los espacios de color definidos por la Comisién Internacional
de la Huminacién (CIE) no solo determinan inequivocamente cada color, si no que
ademas modelan todos los colores existentes. Esta es la razén por la que entre otras
cosas son utilizados como referencia por la mayoria de los demas espacios de color
[8]. A continuacion vamos a describir cada uno de los espacios de color definidos por

la CIE.

2.1.1.1. CIE XYZ

En 1931 la CIE definié matematicamente unas curvas del color que permiten trans-
formar en un tupla de tres componentes la luz incidente en el ojo de un hipotético
observador estandar. Estas tres componentes, conocidas como valores triestimulo
(tristimulus values) y denotadas como XYZ, determinan inequivocamente cualquier
color visible por el ser humano bajo unas condiciones del entorno especificas [9].

La componente Y es aproximadamente una medida del brillo o luminosidad del color,
siendo X y Z las componentes cromaticas. En la practica para especificar un color
suelen usarse los valores normalizados de XYZ, dando lugar al denominado espacio
de color CIE xyY:

11
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S (2.1)

T Xiv+z '
Y

SR S 2.2

Y Xiv+z (2.2)
Z

-z 2,

TXiv+z (2:3)

donde z +y + 2z = 1.

La normalizacién del espacio de color CIE XYZ permite dibujar el denominado dia-
grama de cromaticidad CIE, como se muestra en la Figura 2.2. Este diagrama es
una representacion bidimensional del espacio CIE xyY en ausencia de brillo. El va-
lor de z es calculado implicitamente mediante z = 1 — (z + y). La curva exterior
se conoce como locus espectral y se corresponde con el color que tendria una luz
monocromatica de las longitudes de onda marcadas, estos colores también se llaman
colores espectrales. Aproximadamente en el punto (x,y) = (1/3,1/3) nos encontra-
mos con el color blanco para ese nivel de brillo. Dgs también conocido como blanco
de referencia fue definido por la CIE, es aproximadamente el color de la luz del dia.
No obstante cabe puntualizar que esta representacion solo nos permite tener una
idea aproximada de la gama de colores o gamut que existe para un brillo dado, ya
que existen factores como la luz con la que se esta visualizando el diagrama y las ca-
racteristicas del medio que los reproduce, por ejemplo un monitor o una impresora,
que condicionan los colores que realmente estan siendo percibidos por el ojo.

Una de las conclusiones que se pueden obtener del diagrama de cromaticidad CIE
es que usando tres colores primarios arbitrarios no es posible representar todos
los colores visibles, sin embargo para todos los colores visibles existen tres colores
primarios que los representan [7]. Esto se puede ver gréaficamente en el diagrama
CIE si representamos un triangulo donde los vértices del mismo son los colores
primarios elegidos, los colores que hay dentro del tridngulo se pueden representar
con los colores primarios elegidos, pero no los que quedan fuera.

En el diagrama se observa que los colores no se distribuyen uniformemente. Por
ejemplo, en la zona con valores de y grandes, hay areas donde la diferencia visual
entre colores cercanos es pequena, mientras que en la zona correspondiente a valores
de y pequenos, las diferencias entre colores cercanos es elevada. Esta situacién es
estudiada formalmente mediante las elipses de MacAdam [10], las cuales determinan
areas del espacio de color donde los colores son visualmente indistinguibles. Si el
espacio fuera uniforme, todas las elipses de MacAdam serian circulos, situacion que
no se da en el caso de este espacio de color (ver elipses en la Figura 2.2).

La principal ventaja del espacio de color CIE XYZ es que modela el conjunto de
todos los colores visibles por el sistema visual humano, lo que ha significado que
sea utilizado ampliamente como referencia para el resto de espacios de color. Por

12
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contra, el hecho de que sea altamente no uniforme lo hace poco practico para la
vision por computador, en particular a la hora de realizar comparaciones numéricas
entre diferentes colores. Ademas el significado de las componentes de un color no es
especialmente intuitivo, dificultando su uso por parte de las personas.

23
UHI .
[T N |

Figura 2.2: En (a) se muestra el diagrama de cromaticidad CIE y las elipses de
MacAdam, (b) es una representacion grafica del espacio de color CIELAB. Fuente:
Wikipedia y www.lacie.com, respectivamente.

2.1.1.2. CIELAB y CIELUV

Como acabamos de comentar, el espacio de color CIE XYZ y su derivado CIE xyY
tienen la caracteristica de que dos colores espacialmente lejanos pueden ser muy
parecidos visualmente, de la misma manera algunos colores cercanos pueden ser muy
diferentes, esto se conoce como no uniformidad del espacio de color. Para evitar esto,
en 1976 la CIE desarroll6 dos espacios de color basados en CIE XYZ: el CIELAB
(L*a*b*) y el CIELUV (L*u*v*). Al igual que CIE XYZ representan cualquier color
visible, pero con la particularidad de que son modelos perceptualmente uniformes.
Para lograr esta propiedad existen dos restricciones fundamentales a tener en cuenta:

= Adaptacién cromatica.
= Respuesta visual no lineal.

Gracias a la uniformidad del espacio de color, las parejas de colores visualmente
parecidos tienen una distancia entre ellos pequena al usar la distancia euclidea,
mientras que si los colores son muy diferentes, la distancia también es grande. Esto
hace que la distancia proporcione una medida ajustada de lo que el ser humano
percibe como colores mas o menos diferentes.

13
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Desde el punto de vista de la vision por computador la uniformidad perceptual puede
ser muy util porque permite tener una medida facilmente calculable de lo diferentes
que son dos colores. Lo cual es util por ejemplo si queremos saber si un conjunto de
pixeles adyacentes forman parte de la misma region.

Ambos espacios de color estan basados en la iluminacién percibida L* y dos compo-
nentes cromaticas opuestas, aproximadamente rojo-verde frente a amarillo-azul (ver
Figura 2.2). Gracias a esta caracteristica, ademas de poder representar cualquier
color, obtenemos dos ventajas adicionales:

= Dado un par de componentes cromaticas, podemos obtener versiones mas o
menos iluminadas de un mismo color modificando tinicamente la componente
L*

= Dado un par de colores aparentemente diferentes podemos saber si realmente

uno es una version oscurecida o iluminada del otro ignorando la componente
de iluminacién.

CIELAB y CIELUV son similares, de hecho la componente de iluminacion L* es
idéntica en ambos casos, sin embargo el modelo de adaptacion cromatica empleado
es diferente. Los dos normalizan sus valores cromaticos empleando el blanco de refe-
rencia, pero CIELAB utiliza la divisién, mientras que CIELUV emplea la diferencia.
La transformacion entre el espacio de color CIE XYZ y CIELAB viene dada por las
siguientes ecuaciones:

ey () o (D)
ol (2) -5 (2) o
- { iy A

siendo (X,,,Y,,, Z,) el valor triestimulo del blanco de referencia.

Para obtener las componentes cromaticas del espacio CIELUV a partir del espacio
CIE XYZ se deben utilizar las siguientes ecuaciones:

uw* = 13L" (u' — u),) (2.8)

v =13L* (v — v)) (2.9)
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donde los valores intermedios v/, u,,v" y v} vienen dados por:

, 4X

YT Xty 132 (2.10)
s 145)12 +32, (2.11)
L 1i§/f+3z (2.12)
L 1?;1 +32, (2.13)

El rango de valores posibles para L* va desde el 0 al 100 que son, respectivamente,
el negro y el blanco de referencia. Mientra que las componentes crométicas tanto de
CIELAB como de CIELUYV varian aproximadamente desde el -100 al 100.

La magnitud de la diferencia perceptual entre dos colores viene dada por la distancia
euclidea de dos puntos en un espacio tridimensional:

1/2

0% (a",b%) = [(AL")” + (Aa")* + (Ab")’] (2.14)

5 (u*,0%) = [(AL*)? + (Au')? + (A0*)?] (2.15)
Para ser exactos estas formulas no siempre dan una medida ajustada de la diferencia
perceptual de colores. En concreto, cuando los valores de cromaticidad son extremos,
las diferencias en los ejes principales de los elipsoides de MacAdam pueden llegar a
ser de 1:6 [11], por lo que realmente no es un espacio completamente uniforme. A raiz
de esta situacion la CIE recomendd en 1994 unas nuevas medidas de distancia. No
obstante, para cumplir los objetivos de esta tesis consideraremos que es un espacio
uniforme, por lo que sera suficiente el uso de la distancia euclidea.

2.1.2. Espacios de color basados en el usuario

Los colores basados en el usuario son aquellos que han sido definidos tratando de
asemejarse a la manera en la que el ser humano percibe o entiende el color. En este
sentido, existen basicamente espacios de color basados, bien en como procesa el color
el sistema visual humano, bien en como describir los colores de manera intuitiva.
A continuacién hablaremos de los espacios RGB y Ohta como representantes del
primer tipo y de los espacios HSV y HSL para el segundo tipo.
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2.1.2.1. RGB

La teoria tricromatica sostiene que la luz que incide en las células fotosensibles del
0jo (conos), genera un estimulo en ellas que el cerebro interpreta directamente como
un color concreto. De forma analoga se define el modelo de color RGB. El color se
modela simulando los tres tipos de conos existentes: S, M y L. Dado que cada tipo
de cono se corresponde aproximadamente con el rojo, verde y azul, en el modelo
RGB se utilizan estos tres colores primarios para especificar el color.

RGB es un modelo de color aditivo en el que la suma de las magnitudes de cada
una de las componentes es lo que determina el color. De esta manera si utilizamos
un espacio normalizado en el que el maximo de cada componente es 1 y el minimo
0, obtenemos un cubo de lado 1 en que el color negro se corresponde con el valor
(0,0,0), el blanco es (1,1,1), la escala de grises es la linea que une ambos puntos,
mientras que las esquinas son los colores primarios y saturados (ver Figura 2.3).

Este modelo define una manera de representar el color, sin embargo no especifica qué
colores exactamente son los colores primarios. Como ya hemos visto, con tres colores
primarios no es posible representar todos los colores. Ademas las caracteristicas
fisicas de los dispositivos de entrada o de salida limitan los colores que son capaces
de reproducir o capturar. Por todo ello se han desarrollado varios espacios de color
estandar basados en RGB que permiten referirnos a un color concreto de forma
inequivoca y que sirven para cubrir unas necesidades concretas. Ejemplos de estos
espacios son entre otros: Adobe RGB, Apple RGB, CIE RGB o Adobe Wide-Gamut
RGB [12]. Quizd uno de los espacios RGB maés conocidos y utilizados es el sRGB.
Se disend originalmente como estandar de color para todos los dispositivos que
manejasen imagenes digitales. La idea es que su adopcién requiriera el minimo coste
tanto software como hardware [13] en una época en la que los monitores CRT eran
los dispositivos de salida mas utilizados.

Rojo | Verde | Azul | Dgs

x| 0,64 | 030 | 0,15 | 0,3127
y | 0,33 | 0,60 | 0,06 | 0,3290
z | 0,03 | 0,10 | 0,79 | 0,3583

Cuadro 2.1: Cromaticidades CIE para los colores primarios y blanco de referencia

de ITU-R BT.709.

Basicamente los diferentes espacios de color RGB quedan determinados tanto por
su blanco de referencia como por los colores primarios que utilizan. sSRGB utiliza
la especificacion RG Brgg o ITU-R BT.709 que establece los valores de cromaticidad
CIE para los colores primarios y blanco de referencia (ver Cuadro 2.1). Para convertir
desde el espacio CIE XYZ a sRGB se usa la siguiente ecuacion:
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Ryren 3,2410 —1,5374 —0,4986 1 [ X
Gsres | = | —0,9692 11,8760  0,0416 Y (2.16)
Baron 0,0556 —0,2040 1,0570 Z

Para convertir del espacio sSRGB a CIE XYZ se utiliza la inversa de la matriz anterior.

En este punto cabe notar que los sistemas de entrada de imagenes como las cadma-
ras estan expuestos a radiaciones lineales de la luz procedente de los objetos. Las
intensidades lineales RGB en el rango [0, 1] son transformadas a un espacio RGB no
lineal, denotado como R’G’B’, mediante una funcién de transferencia similar a:

45R R <0.018

R = N = (2.17)
1.099R~C en otro caso
4.5G G <0.018

G = N = (2.18)
1.099G~C en otro caso

4.5B B <0.01

, B < 0.018 (2.19)

1.099B-~¢ en otrocaso

donde vC' es el factor gamma del dispositivo de adquisicién, habitualmente es ﬁ.

Posteriormente el dispositivo de salida realiza el proceso inverso convirtiendo nue-

vamente de R’G'B” a RGB [7].

La mayor limitacion del espacio sSRGB es que su gamut esta restringido a la gama de
colores reproducibles por los CRT [14]. No obstante, existen otras otras propuestas
con un gamut mucho mayor como son: Adobe RGB, Adobe Wide-Gamut RGB o
ProPhoto RGB. En la Figura 2.3 podemos observar graficamente como cada con-
junto de colores primarios define un gamut diferente, siendo el color Dgs el blanco
de referencia para sSRGB y para Adobe RGB, mientras que Dsq lo es para Adobe
Wide-Gamut RGB.

Los colores que un espacio de color puede representar queda definido por los colores
primarios que utiliza. En teoria es un espacio continuo que se puede representar
en el diagrama CIE. Sin embargo, debido a la naturaleza discreta de los sistemas
digitales, este gamut necesita ser muestreado y cada color codificado con un niimero
determinado de bits. Esto es lo que en la préactica determina la cantidad total de
colores que puede representar un espacio de color. Asi conforme méas bits se utilicen
por canal, mas colores diferentes se podran codificar. Lo habitual es utilizar 8 bits
por canal, también conocido como truecolor, permitiendo representar mas de 16
millones de colores. En espacios de color con un gamut grande como Adobe Wide-
gamut RGB, la densidad de colores codificados con 8 bits es sensiblemente menor
que en sRGB, por lo que puede ser recomendable usar 16 bits por canal y asi evitar
los problemas de bandas con el color[14].
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—
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Figura 2.3: En (a) se muestra una representacién grafica del modelo de color RGB.
En (b) se muestra el gamut de sRGB, Adobe RGB y Wide-gamut RGB sobre el
diagrama de cromaticidad CIE. Adaptado de www.ramonpage.com y Wikipedia,
respectivamente.

En la actualidad el modelo RGB es el mas utilizado para especificar el color, sin
embargo presenta algunas desventajas que condicionan su uso en funcion de las
necesidades de cada caso:

= Si bien el modelo estd basado en el sistema visual humano, en general no
se considera especialmente intuitivo para especificar el color. Existen otras
alternativas mas intuitivas como HSV o HSL.

= Es un modelo mas uniforme que CIE XYZ, pero no es lo es tanto como los
espacios CIELAB o CIELUV [15], por lo que segtn el caso puede ser recomen-
dable transformar el color de un espacio a otro.

» Existe una alta correlacion entre las componentes RGB. Asi la correlacion
entre cada par de canales es: rgr = 0.78 (correlacién cruzada entre el canal B
y R), TrRG = 0.98 Y Trep = 0.94 [8]

2.1.2.2. Ohta

En el siglo XIX el psicélogo aleman Ewald Hering observé que ciertas combinacio-
nes de color nunca se daban en la realidad, como los verdes rojizos o los azules
amarillentos. Basandose en ello propuso la teoria de los colores opuestos que, a dife-
rencia de la teoria tricromatica, postula la existencia de tres tipos de fotorreceptores:
blanco-negro, amarillo-azul y rojo-verde. Estudios posteriores a Hering demostraron
que realmente el ojo tiene tres tipos de fotorreceptores destinados a percibir el color
como afirma la teoria tricroméatica: los conos tipo L, M y S. Sin embargo, también se
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comprobd que los estimulos de los conos son procesados en capas posteriores median-
te las células ganglionares de la retina, dando como resultado un vector de colores
opuestos formado por una componente acromética y dos crométicas (amarillo-azul
y rojo-verde), de forma andloga a la teoria de los colores opuestos [8].

Existen varias propuestas inspiradas en la teoria de colores opuestos que, al igual que
aquella, modelan el color mediante una componte acromatica mas dos croméaticas
opuestas. En la literatura podemos encontrar transformaciones tanto lineales como
logaritmicas del espacio RGB que modelan el color de esta manera. El espacio de
color Ohta es uno de estos espacios [16]. Fue desarrollado especificamente para el
procesamiento de imagenes. Esta basado en la transformada Karhunen-Loeve que
se relaciona con el andlisis de componentes principales (PCA), razén por la cual
sus componentes estan poco correlacionadas, a diferencia de lo que ocurre con el
espacio RGB [17]. Para calcular sus componentes desde el espacio RGB se utilizan
las siguientes ecuaciones:

R+G+B
=ttt (2.20)
3
~B
L=t"8 (2.21)
2
2 B
L= 2¢ +f + (2.22)

2.1.2.3. HSIy HSV

Isaac Newton fue uno de los primeros cientificos en estudiar el color. En sus trabajos
comprobd que la luz se podia dividir en siete bandas de color, lo que hoy conoce-
mos como los tonos (hues) que componen el espectro visible o simplemente colores
espectrales. Ademads verific6 que estos tonos se podian mezclar entre si dando lugar
a otros colores. En base a estos experimentos definié el circulo del color de Newton
en el que los colores espectrales se sitian en los bordes del mismo y el blanco en
el centro (ver Figura 2.4). El color formado por la combinacién de dos colores es-
pectrales se encuentran situado en la cuerda que une dichos colores, siendo el color
resultante menos saturado que los que hay en el borde del circulo, lo que coincide
con lo que ocurre cuando mezclamos dos haces de luz de tonos diferentes.

Si bien el circulo del color de Newton omite la propiedad del brillo (brightness),
emplear el tono y la saturacion (saturation) resulta la forma méas natural de describir
el color. Con natural nos referimos a la manera en la que el ser humano tiende a
caracterizar los colores. Este forma de representar el color se conoce como espacios
de color fenoménicos (phenomenal color spaces). Todos estos espacios describen el
color basandose en los tres atributos citados previamente:
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Figura 2.4: En (a) se muestra el circulo del color de Newton y en (b) una re-
presentacion grafica del espacio de color de Munsell. Fuente www.gusgsm.com y
munsell.com respectivamente.

= Tono: Es la cualidad del color que nos permite diferenciar entre rojo, amarillo,
verde, azul, pirpura, etc. Se corresponde con los sectores en los que se divide
el circulo de color de Newton.

» Saturacion: Caracteriza el color como palido o vivo. Es una medida de lo
blanco que es un color. A veces también se le denomina croma (chroma). Un
color muy saturado no tiene nada de blanco, serian los colores espectrales que
estan en el borde del circulo de Newton. Los colores mas cercanos al centro
del circulo de Newton son menos saturados.

= Brillo: Es una medida de la intensidad de la luz, por lo que también es conocida
como intensidad. Nos permite describir un color como brillante u oscuro. Si
tenemos dos haces de luz con un color idéntico y disminuimos la intensidad de
la fuente de uno de ellos, los colores resultantes se diferencian en el brillo.

En la literatura podemos encontrar diversos espacios de color fenoménicos que son
transformaciones del espacio RGB, como son: HSV (hue, saturation, value), HSI
(hue, saturation, intensity) o HCI (hue, chroma, intensity). Todos forman parte de
los denominados espacios HSL (hue, saturation, lightness) y no existe una unica
definicién de ellos [18].

Existen otros espacios de color fenoménicos ademas de los HSL, como es el espacio
de color de Ostwald y el de Munsell (ver Figura 2.4), sin embargo no son espacios
continuos, si no atlas en las que las muestras de color estan distribuidas de ma-
nera aproximadamente uniforme. El espacio de color de Munsell es muy utilizado
sobretodo por artistas, pero no suele emplearse para el procesamiento de iméage-
nes. La conversion desde RGB a Munsell se realiza mediante tablas de busqueda o
transformaciones no lineales [7, 19].

La tranformacién desde RGB a HSI que se sugiere en [18, 7] es:
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o_f’ B G
H:{ 360 17 (2.23)
H’ en otro caso
S—l—*[min(R G, B)] (2.24)
N (R+ G+ B) T '
1
Izg(R—i—G—i—B) (2.25)
IR-G)+(R-B
H' = cos™! 2 )+ ( ) (2.26)

(R-G)+(R-B)(G-B)"

H es posteriormente normalizado al intervalo [0,1] dividiendo su valor por 360°.
Si S = 0, H no estd definido ya que no tiene sentido hablar de tono cuando la
saturacion es nula.

Como hemos dicho, existen otras posibles transformaciones desde RGB a espacios
HSL. En esta tesis empelaremos la siguiente transformacién para convertir un color

desde RGB a HSV [18, 7]:

MAg;(_—]]E\;/HN R=MAX
_ B-R
4+ 2=C —  B=MAX
(MAX — MIN)

S = 2.28
MAX ( )
V=MAX (2.29)
MAX =méx (R,G, B) (2.30)
MIN =min (R, G, B) (2.31)

donde H puede ser también expresado en grados multiplicando por 60. Igualmente
cuando S = 0 el valor de H es indefinido.

A pesar de que los espacios HSL son intuitivos de cara a la especificaciéon numérica
del color (ver Figura 2.5), hoy dia no es una ventaja destacable, ya que los entor-
nos graficos actuales permiten elegir visualmente el color. Ademas de esto, existen
numerosas desventajas que desaconsejan su uso practico [18; 20, 7, 15]:
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S59Ly0y

(a) (b)

Figura 2.5: Representacion grafica de espacios de color (a) HSL y (b) HSV. Fuente
Wikipedia.

= Se cree que son espacios independientes del dispositivo, sin embargo al ser
transformaciones del modelo RGB, dependen del espacio RGB concreto que
se use.

= Existen singularidades en las transformaciones: el tono es indefinido cuando la
saturacion es nula.

= Los espacios son perceptualmente no uniformes, por lo que en general no son
aconsejables para comparar colores numéricamente.

s Inestabilidad numérica en las operaciones que involucren H debido a la natu-
raleza angular de la misma, existe discontinuidad en la componente del tono
alrededor de 360°.

» Falta de estandarizacion en la definicion de los espacios HSL. No sélo hay
muchos espacios HSL, si no que a veces existen varias definiciones para el
mismo espacio.

= La componente de iluminacion, denominada wvalue, lightness o intensity de-
pendiendo del caso, es solo una aproximaciéon a la iluminacion real del color.
Para calcular el valor exacto de dicha caracteristica es necesario transformar a
un espacio de color apropiado como CIELAB o CIELUV y usar la componente
L*.

= Las transformaciones desde RGB a un espacio HSL son no lineales y, en algunos
casos, muy complejas.

2.1.3. Espacios de color dependientes del hardware

Aunque la mayoria de los dispositivos electrénicos trabajan con el modelo de color
RGB, existen algunos que debido a sus caracteristicas fisicas no pueden utilizarlo.
A continuaciéon veremos los casos més representativos: los dispositivos de impresion,
la television y la fotografia.
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2.1.3.1. Espacios de color para impresion

En la industria de la fotografia y en general para la impresion a color se da una
situacion opuesta a la de los monitores: el medio donde se visualiza el color, es decir
el papel donde se imprime, no emite luz sino que la absorbe. Por ello es necesario
utilizar un modelo de color sustractivo en lugar de uno aditivo como es RGB. Un
modelo sustractivo es aquel en el que los colores utilizados reducen el espectro de
luz visible, es decir, si no se anaden colores, el resultado es el color blanco, mientras
que si se anaden todos los colores en una cantidad maxima, obtendriamos el color
negro (ver Figura 2.6).

(a) (b)

Figura 2.6: En (a) se muestran los colores primarios CMY y las combinaciones de
ellos. En (b) se muestra una representacion gréfica del espacio CMY. Adaptado
de fotolia.com y www.ramonpage.com.

El objetivo de los modelos de color sustractivos es representar cualquier color elimi-
nando las longitudes de onda no deseadas del espectro visible [21]. En un modelo
de este tipo deben emplearse colores que absorban los colores primarios. Los colores
cian, amarillo y magenta, son aproximadamente el resultado de eliminar el rojo, ver-
de y azul respectivamente de la luz blanca. Por lo tanto, estos colores deben estar
presentes en cualquier modelo sustractivo de tres componentes que pretenda repre-
sentar una gama de colores amplia, de ahi el modelo CMY (cyan, magenta, yellow)
utilizado para la impresion.

Actualmente para la impresién se utiliza un modelo de cuatro componentes deno-
minado CMYK (cyan, magenta, yellow, black/key) en el que el negro se anade por
dos motivos fundamentales [20]. En primer lugar, porque es mas barato utilizar una
tinta en lugar de tres para representar tanto el negro como los grises, siendo todos
ellos muy habituales en la impresion de documentos e imagenes. Y en segundo lugar,
porque la visiéon humana es muy sensible a las zonas tanto blancas como negras y
en la practica la combinacion de los colores cian, magenta y amarillo no logran un
color completamente negro.
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Resulta intuitivo convertir de RGB a CMY restando 1 a cada componente de RGB,
suponiendo que el espacio esta normalizado:

C=1-R (2.32)
M=1-G (2.33)
Y=1-B (2.34)

Sin embargo esta transformacion no logra el resultado esperado y produce resultados
visualmente mediocres [20]. Esto se debe a dos motivos fundamentales. Por un lado
las longitudes de onda que absorben las tintas CMY sufren cierta superposicion, por
lo que al emplear dos o mas tintas se producen interacciones entre las longitudes de
onda que controla cada componente. Por otro lado, la respuesta de cada canal no es
lineal (al igual que ocurre con los monitores), por ejemplo, anadir un nivel de tinta
negra de 128 (en una escala de 0 a 256) produce una reflectancia aproximada de
0.26 en lugar de 0.5 que seria lo esperable en un sistema lineal. En la practica para
transformar de RGB a CMYK lo que se utilizan son Look-up Tables (tablas LUT)
que aunque son mas costosas, permiten adaptarse a las caracteristicas concretas de
las tintas empleadas por cada dispositivo.

Una vez se transforma desde RGB a CMY, se pueden usar las siguientes ecuaciones
para inferir el valor K correspondiente a la tinta negra:

K =min (C, M,Y) (2.35)
' = <(?—_ ;(()) (2.36)
M = ?f:}g) (2.37)
Y' = m (2.38)

Habitualmente los dispositivos de impresion que utilizan un espacio CMYK pueden
representar una gama de colores mas reducida que los que utilizan RGB. Esto se
debe a las caracteristicas fisicas de la tinta, por ejemplo, la interaccion entre tintas
condiciona los colores que se pueden representar. Por ello el valor transformado de
ciertos colores desde RGB a CMYK es una aproximacion, lo que en algunos casos
hace que la diferencia entre la imagen RGB original y la impresion en papel pueda
ser visualmente significativa.

24



2.1 Espacios de color

2.1.3.2. Espacios de color para television

Histéricamente se puede hablar de dos tipos de television: la SDTV y la HDTV. La
SDTV (standard-definition television) ha sido el tipo de televisién habitual durante
el siglo XX, se caracteriza por tener una resolucién de imagen inferior a 1280x720
pixeles, en cambio la HDTV (high-definition television) iguala o supera dicha reso-
lucion.

En cuanto al color, las primeras televisiones representaban la imagen considerando
unicamente la iluminacion, de ahi que fueran conocidas como televisiones en blanco y
negro. Posteriormente conforme el uso de la television en color fue en aumento, surgio
la necesidad de codificar la imagen en color, pero que siguiera siendo compatible con
los televisores mas antiguos. Los investigadores estudiaron la manera de codificar
los valores RG B9 empleando un canal para la iluminacion, denotado como Y. La
solucién fue anadir dos canales cromaticos: R — Y’y B’ — Y’ donde R' y B’ son
componentes no lineales. Ademdas como el sistema visual humano es menos sensible
al color que a la iluminacién, los canales cromaticos podian usar un ancho de banda
menor, lo cual era relevante en los inicios de la television en color porque el ancho
de banda de la senal de video era muy limitado.

Durante los inicios de la television a color se usaba una tnica sefial denominada senal
de video compuesto. Los espacios de color que se usaban en el video compuesto eran:
Y'IQ o Y'UV.Y'IQ esté asociado a NTSC (National Television System Committee)
que es el sistema de codificacion de video compuesto para la SDTV en la mayor parte
de América y Japon. YUV es un espacio de color que se utiliza tanto en NTSC
como en PAL (Phase Alternating Line), que es el sistema de codificacién habitual
en Europa.

La componente luminica Y’ es comtin a Y'IQ y Y'UV y puede ser calculada a partir
de R'G'B’ mediante:

Y’ = 0.299R' 4+ 0.587G" + 0.114B’ (2.39)

Las componentes cromaticas de Y/'UV se calculan como sigue:

U= —0.147R' — 0.289G" 4+ 0.437B' = 0.493 (B' — Y") (2.40)

V =0.615R — 0.515G' — 0.1B' = 0.877 (R' — Y") (2.41)

De forma similar las componentes croméaticas de Y'I(Q) se definen como:

= 0.596R — 0.274G' —0.322B' = 0.74(R' —Y') — 027 (B' = Y')  (2.42)

Q =0211R — 0.523G" +0.312B' = 0.48 (R' — Y') + 041 (B' —Y’)  (2.43)
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Con la irrupcion de la senal de video por componentes, es decir, una senal por ca-
da componente, se definieron nuevos espacios de color: Y’ PgPr para los interfaces
analogicos y Y/'CgCg para los digitales, denominado también YCbCr. La transfor-
macion desde R'G'B’ a Y'PgPpr en la SDTV es:

Y’ = 0.299R’ + 0.587G’ + 0.114B’ (2.44)
Pp = —0.169R’ — 0.331G’ + 0.500B’ (2.45)
Pr = 0.500R' — 0.419G' — 0.081B’ (2.46)

esta transformaciéon es también empleada para codificar el color en las imagenes
JPEG.

Para convertir un color de R'G'B’ a Y'CgCpr en la SDTV se utiliza:

Y’ =16 + 65.481 R’ 4 128.553G" + 24.966 B’ (2.47)
Cp = 128 — 37.797R' — 74.203G" + 1128’ (2.48)
Cr =128 + 112R’ — 93.786G" — 18.214B' (2.49)

A pesar de que PAL y NTSC han sido los estandares para la senal de video compuesto
para la SDTV durante muchos afios, la irrupcion definitiva de HD'TV ha provocado
que hayan quedado obsoletos, al igual que los espacios de color Y'IQ y Y'UV.

En el caso de HDTV, para convertir de R'G’'B’ a Y'PgPr donde cero es el negro y
uno es el blanco, se emplean las siguientes ecuaciones:

Y' = 0.213R' + 0.715G" + 0.072B’ (2.50)
Pp = —0.115R — 0.385G" + 0.500B’ (2.51)
Pr = 0.500R' — 0.454G’ — 0.046 B’ (2.52)

Mientras que para calcular las componentes de Y'CgpCpr podemos usar:

Y’ =16 + 46.559R’ + 156.629G" + 15.812B’ (2.53)
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Cp = 128 — 25.664R' — 86.336G’ + 1128’ (2.54)

Cr =128+ 112R' — 101.730G" — 10.270B’ (2.55)

Para conocer mas detalles sobre transformaciones entre espacios de color para la
television se puede consultar [15].

2.1.3.3. Espacios de color para fotografia

Dentro de los espacios de color adaptados para dispositivos especificos se encuentra
Kodak PhotoYCC. Este estandar fue definido en 1992 para codificar el color de la
imagenes digitales en los sistemas PhotoCD. Se trata de un espacio basado en la
recomendacion ITU-R BT.709 y, al igual que Y'CgCr, sus componentes son una
ponderaciéon de R — Y’y B’ —Y’, empleando un canal para la luminancia y dos
para la cromaticidad.

Para convertir desde R'G’'B’ a Kodak PhotoYCC se utilizan las siguientes ecuacio-
nes:

Y' = 0.299R + 0.587G" + 0.114B’ (2.56)
C! = —0.299R'—0.587G’ + 0.836 5’ (2.57)
Cl = 0.701R'—0.587G'—0.114B’ (2.58)

2.2. Fundamentos de la videovigilancia

Los sistemas de videovigilancia tradicionales tienen una capacidad limitada para
detectar y prevenir actividades o situaciones de los objetos que hay en la escena.
Los operadores humanos no pueden permanecer atentos a los monitores continua-
mente, o al menos no son capaces de hacerlo con un grado de atencién adecuado. En
situaciones con gran cantidad de objetos, el operador puede verse desbordado. Este
tipo de enfoque ademas limita la cantidad de camaras que se pueden usar, ya que
si es necesario que cada camara esté operada por una persona, el coste de utilizar
un nimero elevado de camaras también es alto. Esta problematica ha llevado a que
la videovigilancia automatizada haya surgido como un campo de investigaciéon muy
activo en los tltimos afios.

La videovigilancia automatica consiste en un sistema de computadores que procesa
continuamente una o varias entradas de video en busca de situaciones que puedan
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ser de interés para el usuario. El procesamiento de la entrada se divide en etapas.
En cada etapa, conforme mayor es el nivel, el tipo de informacién que se extrae es
mas cercano a la forma de interpretar la escena que tiene el ser humano. De este
modo podemos distinguir las siguientes etapas:

» Detecciéon de movimiento: Es el nivel de procesamiento mas bajo. Consiste
en averiguar qué pixeles forman parte de objetos que estan en movimiento.

» Identificaciéon de objetos: Se agrupan los pixeles donde haya movimiento
en regiones (blobs) atendiendo al objeto al que pertenecen.

= Seguimiento de objetos: Consiste en especificar donde estd cada objeto
durante la secuencia de imagenes.

= Reconocimiento de acciones: En esta etapa se determinan qué acciones
estan llevando a cabo los objetos existentes.

= Analisis de comportamiento: Se analiza el comportamiento de los objetos a
lo largo del tiempo en busca de situaciones que sean de interés para el usuario.

La Figura 2.7 muestra un diagrama con cada una de estas etapa. En las siguientes
subsecciones se describiran detenidamente todas ellas.

Deteccién Identificacion Seguimiento Reconocimiento Andlisis de
_d‘? de objetos de objetos de acciones comportamiento
movimiento

J H_/ A\ /)
Fotogramas Y Y

Nivel bajo Nivel medio Nivel alto

Figura 2.7: Marco de trabajo de la videovigilancia automatica.

Los avances en la videovigilancia automatizada han permitido solventar de forma
eficiente problemas ya existentes y han abierto la puerta para resolver otros nuevos,
entre ellos podemos destacar los siguientes:

» Seguridad y vigilancia: Este ha sido el uso tradicional de la videovigilancia au-
tomatizada. Consiste en detectar determinados comportamientos de los objetos
en un espacio controlado mediante camaras. La automatizacién ha permitido
que la complejidad del analisis llevado a cabo sea muy superior al que es posible
mediante operadores humanos. Habitualmente se emplea tanto para controlar
personas como vehiculos. Los comportamientos detectados no siempre han de
ser no deseados, como por ejemplo una pelea entre personas o un vehiculo que
realiza una maniobra prohibida; también pueden tratarse de otros compor-
tamientos, por ejemplo, un sistema que regule el trafico automaticamente en
funcién del uso de cada via o que estudie cuantas personas llevan equipaje al
entrar en una estacion.

» Conduccion asistida: Mediante el uso de cdmaras para el anélisis del entorno de
un vehiculo es posible evitar de forma automatica colisiones con otros objetos o
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facilitar la conduccién manteniendo automaticamente la distancia de seguridad
con el vehiculo precedente.

= Analisis de video basado en contenido: Los métodos utilizados para videovi-
gilancia posibilitan la generacién automatica de metadatos a partir de videos
mediante el andlisis del comportamiento de los objetos que aparecen en ellos
[1]. De esta manera es posible realizar bisquedas complejas basandose en estos
metadatos, lo que cada vez es una necesidad mayor debido a la gran cantidad de
horas de grabacion que pueden almacenarse en los sistemas de videovigilancia.
No obstante su aplicacion no soélo se restringe al ambito de la videovigilancia,
hoy dia existe un gran volumen de videos tanto en Internet como en el entorno
doméstico, por lo que en ambos casos las técnicas de videovigilancia pueden
ser utiles para indexar la informacién y realizar buisquedas complejas.

= Interaccion hombre-maquina: Mediante el reconocimiento de acciones se abren
nuevas vias de comunicaciéon hombre-maquina, permitiendo que las personas
puedan interactuar mediante gestos o miradas con los ordenadores. Asi el
desarrollo de la videovigilancia puede potenciar la funcionalidad de entornos
interactivos como por ejemplo las habitaciones inteligentes [22], videojuegos
como Microsoft’s Kinect o aplicaciones para el ocio como Aqu@theque [23].

= Biometria: La biometria tradicional ha consistido en identificar las personas
mediante caracteristicas fisiologicas como el iris, la huella dactilar o la cara.
La limitacion de este enfoque consiste en que requiere de la colaboracion de los
sujetos a identificar para poder acceder a dichas caracteristicas, por ejemplo,
para obtener la huella dactilar es necesario que el usuario coloque su mano
en un lector. La videovigilancia ofrece nuevas posibilidades para identificar
personas mediante el analisis del comportamiento propio de cada individuo, lo
cual no requiere la colaboracion directa del individuo, por ejemplo, una cdmara
puede grabar la entrada a un edificio e identificar directamente a las personas
por sus caracteristicas fisicas sin que estas tengan que hacer nada particular.
Un caso de uso muy representativo es el HumanlID Gait Challenge Problem
[24] que aborda el problema de la identificacién de personas basdndose en su
forma de caminar.

2.2.1. Deteccion de movimiento

Practicamente todos los sistemas de videovigilancia tienen un primer nivel de de-
teccion de movimiento. En ¢l se deben detectar los objetos que hay en la escena.
Aunque el resto de niveles sean muy sofisticados, si un objeto no es reconocido como
tal, dificilmente se podra interpretar bien lo que esta ocurriendo en la escena, de ahi
que realizar una buena deteccion de movimiento sea clave para la videovigilancia.
Si bien la calidad de la deteccion es importante, también lo es que la deteccion sea
suficientemente rapida como para que sea posible analizar el video de entrada en
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tiempo real, por tanto idealmente los métodos de deteccién de movimiento deben
superar los 15 fps.

Esencialmente durante la detecciéon de movimiento se buscan los pixeles que corres-
ponden a objetos de la escena. Para ello se analizan los fotogramas que componen el
video de entrada y se comprueba si ha habido cambios cuyo origen es el movimiento
de un objeto. Si hay objetos en movimiento, se marcan los pixeles correspondientes
como parte del primer plano y el resto se consideran parte del fondo, por ello esta
etapa también se conoce como segmentacion del fondo o simplemente segmentacion.

2.2.1.1. Definicidon

La deteccion de movimiento puede ser vista como un proceso en el que existe una
salida y una entrada. La entrada consiste en un video en color que registra una
escena real a lo largo del tiempo. En el caso mas sencillo la cdmara es estatica, es
decir, no gira sobre sus ejes ni tampoco realiza zoom. En esta tesis consideraremos el
video de entrada como una secuencia de imagenes o fotogramas de tamano fil X col
donde cada pixel tiene D componentes de color. Cada fotograma en el instante ¢
serd representado como una matriz I; de tamano fil x col x D. Para mayor sencillez
denotaremos directamente como p, al vector de color en el instante ¢ del pixel cuya
posicién es p € {1...fil} x {1...col}.

La salida es un video en el que se distingue claramente donde estan los objetos
del primer plano. Al igual que para la entrada, la salida serd considerada como
una secuencia de imagenes. En concreto, cada fotograma de salida serda una imagen
binaria en la que el fondo se marcara con un color y los objetos del primer plano
con el otro.

Por todo ello, el objetivo de los métodos de detecciéon de movimiento consiste en
calcular una funcién que asigne un valor a cada pixel para un fotograma dado en
base a si pertenece o no al primer plano. Esta funcién, denominada funciéon de
pertenencia al primer plano y denotada como M (p,t), viene dada por la siguiente
expresion:

1 st p, es primer plano

M (p,t) = { (2.59)

0 en otro caso

Calculando el resultado de M (p, t) para todos los pixeles de la entrada en el instante
t obtendremos una imagen binaria denominada méascara del primer plano o simple-
mente salida. La secuencia de todas estas mascaras a lo largo del tiempo componen
el video de salida del proceso.

30



2.2 Fundamentos de la videovigilancia

2.2.1.2. Etapas

En general los métodos de deteccion que se emplean en la actualidad usan un modelo
del fondo de la escena con el fin de compararlo con el fotograma actual para deducir
si se han producido cambios que denoten la existencia de objetos en movimiento.
Este modelo de fondo debe ser inicializado y mantenido a lo largo del procesamiento,
dando lugar a cuatro etapas diferentes (ver Figura 2.8): inicializacién, deteccion del
primer plano, post-procesado y actualizaciéon. Antes de entrar en profundidad vamos
a definir cada una de estas etapas.
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Modelo Post )
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1
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Figura 2.8: Diagrama de flujo para la deteccién de objetos en movimiento corres-
pondiente a un fotograma concreto.
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El objetivo de la inicializacion consiste en generar un modelo de fondo inicial lo
mas ajustado posible a la realidad, esto se consigue cuando en dicho modelo s6lo
hay representados valores relacionados con el fondo de la escena. En caso contrario
pueden producirse errores que previsiblemente se arrastraran durante el resto del
procesamiento, deteriorando tanto los modelos de fondo sucesivos como las méasca-
ras del primer plano generadas. Los métodos actuales implementan la inicializacién
analizando las caracteristicas de un conjunto inicial de fotogramas. Un posible mo-
delo de fondo inicial béasico podria ser una imagen compuesta por la media de las
intensidades del color de los primeros 10 fotogramas. En funciéon de como se elijan
los fotogramas para la inicializacion tenemos, o bien métodos que utilizan total o
parcialmente un conjunto determinado de fotogramas, siendo este el caso mas habi-
tual, o bien métodos en los que el nimero de fotogramas a emplear no esta fijado
de antemano, generando de manera progresiva un modelo inicial [25]. En ocasiones
se le presta poca atencion a la inicializacion del modelo de fondo asumiendo que
para crear el modelo inicial se podran emplear fotogramas sin objetos del primer
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plano, situacion que no suele ocurrir en la realidad y que por tanto no aceptaremos
en nuestras propuestas.

La deteccién del primer plano utiliza el modelo de fondo y el fotograma actual
para determinar qué pixeles corresponden al primer plano y cuales al fondo. Puede
verse como un proceso de clasificacién. Si nuestro modelo de fondo es una imagen
compuesta con las intensidades de color de los pixeles del fondo, una implementacion
basica consistiria en marcar como fondo aquellos pixeles de la imagen de entrada
que son iguales a los del modelo de fondo y el resto marcarlos como primer plano.

Para adaptar el modelo de fondo a los cambios que ocurren a lo largo de la secuencia
se emplea una etapa de actualizacién. Si el fondo de la escena es mayormente
estatico, su importancia no es muy alta, ya que con una buena inicializacién no
habria que corregir el modelo de manera significativa. Sin embargo en entornos
dindmicos como es el caso de esta tesis, su importancia es clave ya que de una buena
adaptacion a los cambios del fondo dependerd el rendimiento global del método de
segmentacion. Los puntos mas destacados de la actualizacion son:

= Ecuacion de actualizacion. Define coémo se van a actualizar los valores que
forman el modelo de fondo. Existen tres tipos de esquemas de actualizacién
[26]: a ciegas, selectiva y difusa. Sea By (p) el valor del modelo de fondo del
pixel p en el instante t. Para la actualizacion a ciegas tendriamos la siguiente
ecuacion de actualizacion:

Byt (p) = (1 =) B (p) + ap, (2.60)

donde «a € [0,1] es la tasa de aprendizaje. Este esquema es muy simple, sin
embargo no tiene en cuenta si el pixel en cuestion pertenece o no al fondo, por
lo que si el valor de « es cercano a 0 puede ser perjudicial cuando el fondo es
dinamico ya que el modelo de fondo no se adapta correctamente. Mientras que
si es mayor, distorsionaremos el modelo de fondo con las intensidades de los
objetos del primer plano. Para solventar este problema se define el esquema
selectivo como sigue:

(1—a1)Bi(p) +aup,  pyes fondo

2.61
(1 —ag) B, (p) + azp,  enotrocaso (2.61)

B (p) = {

donde s < ay con la idea de que sean las intensidades de los pixeles marcados
como fondo los que adapten el modelo de fondo y no los del primer plano.
De esta manera es habitual que oy = 0, quedando la siguiente ecuacién de
actualizacion:

(1—a)B(p)+ap, p,esfondo

2.62
B (p) en otro caso (2:62)

By (p) = {

El desempeno del esquema selectivo depende de lo buena que sea la segmenta-
cién, ya que los pixeles mal clasificados distorsionaran el modelo de fondo. Este
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problema puede ser atenuado utilizando un esquema difuso en el que la perte-
nencia de un pixel al fondo se mide mediante un valor difuso pg, obteniendo
la siguiente ecuacién de actualizaciéon:

By (p) = (1= pp) B (p) + ps (1 — @) B (p) + ap,) (2.63)

Como puede observarse el esquema selectivo es un caso particular del esquema
difuso en el que pup = 1 cuando el pixel es marcado como fondo y up = 0 en
otro caso.

» Tasa de aprendizaje. Es el parametro que controla lo pronunciados que son
los cambios en el modelo de fondo. Puede ser un valor tanto fijo como ajustado
dindmicamente a lo largo de la secuencia.

» Frecuencia de actualizacion. Determina cada cuanto tiempo se actualiza
el modelo de fondo. Lo habitual es que en todos los fotogramas se realice
algin ajuste del modelo de fondo y sea la tasa de aprendizaje quien controle la
magnitud estos cambios, sin embargo hay algunas propuestas que no actualizan
el modelo cuando los cambios son pequenos [27].

= Mecanismos de ajuste. Si bien la tasa de aprendizaje controla lo rapido
que se adapta el modelo de fondo a la escena actual, en ocasiones pueden
ocurrir situaciones dificiles de modelar, por ejemplo, cuando un objeto del pri-
mer plano se queda estatico. En esta situacion el modelo podria marcar como
primer plano a ese objeto de manera indefinida, lo cual puede deteriorar el ren-
dimiento del método al no actualizar el modelo de fondo con la informacion
real. Por ello en ocasiones se definen mecanismos para trata esta problemati-
ca, por ejemplo, en el caso anterior podriamos utilizar contadores que limiten
el nimero maximo de fotogramas consecutivos que un mismo pixel puede ser
considerado primer plano.

El propdsito de la etapa de post-procesado es mejorar la mascara generada durante
la deteccién del primer plano. Para ello se emplean técnicas a nivel de pixel o region,
en la Subseccion 2.3.3 se exponen algunas de ellas. El post-procesado no siempre
esta presente en los métodos de segmentacion, pudiendo pasar de la deteccion de
primer plano a la actualizacion directamente. En caso de que se considere oportuno,
también puede anadirse una etapa de post-procesado externa al procesamiento que
mejore la mascara generada. En este caso el proceso de actualizacion del modelo de
fondo no se vera afectado, por lo que las méascaras generadas durante el proceso de
deteccion de primer plano de los fotogramas sucesivos seguira igual que si no hubiera
post-procesado.

2.2.1.3. Modelos basicos

La idea basica para detectar los objetos del primer plano consiste en obtener un
modelo de fondo de la escena y marcar como primer plano aquellos pixeles cuyo
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color no es similar al del modelo. Tradicionalmente se ha restado el valor del color de
imagen actual al del modelo de fondo para después aplicar un umbral. Las diferencias
que superen el umbral denotaran que el pixel pertenece al primer plano, en caso
contrario se marcaran como fondo. Este método se conoce como sustracciéon del
fondo. De este modo la funcién M (p,t) seria la siguiente:

M (p,t) = (2.64)

1 lp,—B:(p)|| >T
0 en otro caso

donde T es el umbral constante y ||p, — By (p)|| es una medida de lo diferente que
es la intensidad actual del pixel p respecto a la del modelo de fondo.

Este método de deteccion del primer plano es muy simple, sin embargo la calidad de
la segmentacion esta condicionada por la eleccién de un buen modelo de fondo y por
el valor del umbral. Como T es constante y comun para toda la imagen, no contempla
lo dindmica que pueda ser la escena. Asi la eleccién del valor T' esta completamente
condicionada a las caracteristicas propias de cada escena. Si las diferencias entre los
objetos del primer plano y el fondo son pequeiias, el valor T" debera ser pequeno; sin
embargo un valor de T" demasiado pequeno puede hacer que leves variaciones en la
intensidad del fondo sean marcadas como primer plano. Esto hace que su aplicacion
practica esté limitada a entornos donde el fondo de la escena sea muy estatico y el
color de los objetos del primer plano sea suficientemente distinto al del fondo.

Mediante la sustraccion del fondo sabemos cémo detectar el movimiento una vez
tenemos un modelo del fondo. No obstante, modelar el fondo es un problema muy
complejo por si mismo, como tendremos ocasiéon de explicar mas adelante (Subsec-
ci6n 2.3.1). En la literatura existen propuestas bésicas para realizar esta tarea, buena
parte de ellas utilizan la sustracciéon de fondo como método de deteccion del primer
plano. A continuacién vamos a hablar de los modelos basicos mas representativos:

» Diferencia entre fotogramas

Consiste en utilizar como modelo de fondo el fotograma inmediatamente an-
terior al actual, By (p) = p,_1, de lo que se deriva la siguiente funcién de
pertenencia al primer plano:

1 Hpt - pt—lH >T
0 en otro caso

M (p,t) = { (2.65)

Es un modelo que se adapta bien a los cambios en la escena. Es muy rapido
y facil de implementar, por lo que sirve como primera aproximacioén para mo-
delar el fondo. Asume que el fondo es completamente estatico, de lo contrario
cualquier cambio en el fondo serd marcado como primer plano en funciéon del
umbral.

Al considerar todas las intensidades de los pixeles del fotograma anterior como
fondo, se pueden dar dos situaciones problematicas. En primer lugar, si los
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pixeles que en ¢ — 1 pertenecen a un objeto en movimiento, en ¢ también
pertenecen, se marcaran o no en funcion de lo diferentes que sean sus colores,
por lo que si el objeto tiene areas grandes de un color parecido, no se marcaran
como primer plano. En segundo lugar, las zonas donde en ¢t — 1 habia un objeto
y en t no, se marcaran como primer plano, lo cual también es un error (regiones
fantasma). De esta manera, si un objeto se mueve despacio es probable que se
produzca el primer tipo de error, mientras que si lo hace deprisa se daria el
segundo tipo.

En la secuencia (a) de la Figura 2.9 vemos un objeto que se desplaza despacio
con un color uniforme, el interior del mismo es segmentado pobremente, ade-
mas el fondo de la escena es dinamico por lo que también se producen fallos.
En la secuencia (b) se observa claramente el problema de las regiones fantas-
ma. En general este modelo funciona correctamente sélo en aquellos pixeles
donde en ¢ — 1 no hay un objeto en movimiento.

Figura 2.9: Resultados del modelo basado en la diferencia entre fotogramas. De
izquierda a derecha: modelo de fondo, fotograma actual, resultado de utilizar el
modelo basado en la diferencia de fotogramas. En color negro el fondo y en blanco
el primer plano. En la primera fila el objeto se mueve despacio, en la segunda lo
hace despacio. Fuente: elaboracion propia.

» Modelo de doble diferencia [28]

Este modelo puede considerarse como una mejora del anterior. Emplea los
tres ultimos fotogramas para modelar el fondo. Calcula la diferencia entre el
fotograma actual t y el t — 1 y la diferencia entre el ¢ y el t + 1. Los pixeles
que superen el umbral en ambas diferencias seran candidatos a pertenecer al
primer plano.

Para evitar la segmentacién de pixeles aislados, se utilizan bloques de 4x4
pixeles. Aquellos bloques cuya mayoria de pixeles sean candidatos a ser primer
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plano, se marcaran definitivamente como primer plano (ver Figura 2.10). Este
procesamiento a nivel de bloque permite eliminar los pixeles aislados, lo que
en ocasiones es beneficioso, por ejemplo en presencia de ruido. Sin embargo
puede ser perjudicial si los objetos del primer plano tienen partes pequenas en
comparacion con el tamano del bloque, en este caso podrian eliminarse estos
detalles en el resultado final.

La ventaja principal de este modelo frente al de la diferencia de fotogramas
es que previene las regiones fantasma (segunda fila de la Figura 2.10). Sin
embargo al considerar una historia de tan solo tres fotogramas, no mejora los
resultados cuando el objeto se mueve tan despacio que los pixeles del primer
plano coinciden durante esos fotogramas y el objeto tiene areas de un color
uniforme (primera fila de la Figura 2.10).

Figura 2.10: Resultados del modelo de doble diferencia. De izquierda a derecha: fo-
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tograma actual, resultado al utilizar el modelo de doble diferencia sin usar bloques
y resultado usando bloques 4x4. Fuente: elaboracion propia.

= Modelo basado en la media [29]

Este tipo de modelo consiste en calcular el modelo del fondo realizando la
media aritmética de las intensidades de un pixel a lo largo de un periodo de
tiempo. Se fundamenta en que las intensidades que mayoritariamente tendra
un pixel a lo largo de la secuencia seran las que se corresponden con el fondo,
ya que los objetos en movimiento suelen ocupar un pixel durante pocos foto-
gramas. El modelo de fondo que considera las intensidades desde el inicio de
la secuencia seria el siguiente:

1 t

ipz- (2.66)

By(p) = F—1
1=1

Este modelo es muy simple, sin embargo tiene varios problemas que limitan
su utilidad practica. Al ser necesario almacenar las intensidades de los ultimos
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t fotogramas, su complejidad temporal y espacial dependen de lo larga que
sea la secuencia. Las secuencias habitualmente no duran un periodo de tiempo
definido. Por lo que si se trata de implementar directamente como indica la
expresion anterior, en general no seria posible su uso. Otro problema adicional
es que al considerar todas las intensidades con igual peso, si la intensidad
del fondo ha experimentado algiin cambio en un periodo de tiempo corto, el
modelo no se adaptara a ello hasta que hayan pasado suficientes fotogramas
como para que la media lo refleje.

Una segunda variante de este tipo de modelos se basa en utilizar una ventana
de tiempo de tamano W. De esta manera solo es necesario almacenar los
ultimos W fotogramas, por lo que se superan las limitaciones comentadas en
el caso anterior. El modelo de fondo vendria dado por la siguiente ecuacion:

1 t—1
Bt<p> = W Z D; (2-67)
i=t—W

En este modelo todos los fotogramas dentro de la ventana de tiempo tienen el

mismo peso, %

Aunque el uso de una ventana de tiempo es una ventaja de cara a las nece-
sidades de tiempo y espacio, puede ser muy perjudicial en situaciones donde
haya muchos objetos del primer plano o alguno que se mueva despacio. Por
muy bueno que sea el modelo de fondo obtenido, si en un periodo de tiempo
del orden de W un pixel es ocupado mayoritariamente por objetos del primer
plano, el modelo de fondo correspondiente a dicho pixel se degradara hasta
el punto que puede llegar a considerarse como modelo de fondo la intensidad
media de los objetos del primer plano. De ahi que la eleccion de W sea muy
importante (ver Figura 2.11), ya que si la ventana es pequena, el modelo serd
mas sensible a los objetos del primer plano que se mueven despacio, llegando
a asumirse la intensidad del objeto como modelo de fondo, lo cual llevaria a
errores del tipo regiones fantasma. En el caso de que la ventana sea grande
podemos atenuar esta limitacion, pero perderiamos adaptabilidad a los posi-
bles cambios en la intensidad del fondo, ademéas de aumentar los requisitos de
tiempo y espacio.

Si calculamos incrementalmente la media de las intensidades de cada pixel
obtenemos otro modelo de fondo definido como se expone a continuacion:

By(p) = (1 — @) B;-1(p) + ap,_4 (2.68)

donde el peso del fotograma anterior es ponderado con la tasa de aprendizaje,
a. Este modelo define una ecuacion de actualizacion a ciegas, por lo que hereda
sus limitaciones, es decir, cuando « es cercana a 0 el modelo no se adaptara
bien a un fondo dinamico y si o es mayor, el modelo se distorsionara con las
intensidades de los objetos en movimiento.
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Figura 2.11: Resultados del modelo basado en la media usando ventana. De iz-
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quierda a derecha: modelo de fondo, fotograma actual, resultado usando 7" = 50.
De arriba abajo: primera fila (/W = 25), como el objeto se mueve despacio, dis-
torsiona el modelo de fondo; segunda fila (W = 60), el modelo se adapta mejor;
ultima fila (W = 60), el modelo no se adapta bien a un cambio gradual en la
iluminacion. Fuente: elaboracion propia.

= Modelo basado en la mediana [30, 31, 32, 33]

Es un modelo similar al de la media, pero utiliza como modelo de fondo la me-
diana de las ultimas intensidades. Si S¢(p) es el conjunto de las W intensidades
pasadas de un pixel p:

Si(p) = {Prw P | (2.69)

Ordenando S;(p) de manera que b; es el i-ésimo elemento en dicho conjunto
ordenado, el modelo de fondo vendria dado por la siguiente expresion:

Bi(p) = bws (2.70)

La caracteristica mas destacada que ofrece esta soluciéon es que la mediana
puede ser mas robusta frente al ruido que la media, siendo inmune a los valores
de intensidad extremos si la ventana es suficientemente grande. Como puede
verse en la Figura 2.12, si la ventana es pequenia cuando hay objetos que se
desplazan despacio, el resultado es incluso mas pobre que usando la media, pero
al aumentar la ventana de tiempo la segmentacion es sensiblemente mejor.

No obstante, existen dos problemas comunes entre este modelo y el basado en
la media. Por un lado, una ventana excesivamente grande también supone un
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problema de adaptabilidad a los cambios recientes en el fondo. Por otro lado,
almacenar S;(p) y ordenar cada nueva intensidad, supone unos requisitos de
tiempo y espacio que aumentan directamente en funciéon del tamano de la
ventana considerada.

Figura 2.12: Resultados del modelo basado en la mediana. De izquierda a derecha:
modelo de fondo, fotograma actual, resultado usando 7" = 50. De arriba abajo:
primera fila (W = 25), igual que con la media el modelo de fondo se distorsiona
visiblemente; segunda fila (W = 60), el modelo se adapta incluso mejor que usando
la misma ventana para la media; tltima fila (W = 60), al igual que con el modelo
basado en la media tarda en adaptarse a un cambio gradual en la iluminacion.
Fuente: elaboracion propia.

s Sakbot

El método denominado Sakbot (Statistical And Knowledge-Based Object Trac-
ker) descrito en [32, 33| utiliza un modelo de fondo basado en la mediana mas
sofisticado que el descrito anteriormente. El conjunto de elementos que se uti-
lizan para calcular el modelo de fondo es el siguiente:

Si(p) = {Pi—grs s Picwr f U {Bi1(p)} (2.71)

donde wy, es una constante, m es el nimero de intensidades elegidas de foto-
gramas pasados y V7 es la frecuencia de muestreo, tipicamente 10. Por tanto
no se eligen todas las intensidades pasadas, aumentando el tamano efectivo de
la ventana sin aumentar la cantidad de intensidades almacenadas.
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La actualizaciéon del modelo de fondo sigue un esquema selectivo, si el pixel
pertenece al primer plano, el modelo queda inalterado; en caso de que sea
fondo, se actualiza con el valor de la mediana de S;(p).

Para determinar si un pixel pertenece al primer plano se consideran dos mas-
caras My y My:

1 |p,— B > Tc(p,)
M = 2.72
L(pt) { 0 en otro caso ( )

1 |p,— B > Tu(p,)
M = 2.73
H(pt) { 0 en otro caso ( )
Tr(p;) = A (meHH - meJrl_l) (2.74)
Tu(p) = A (bmgry, — b ) (2.75)

donde [ < h, A es una constante y por tanto T1(p;) < Ty(p,). Mr(p,) es
utilizado para reducir los efectos negativos del ruido, mientras que My(p,)
identifica aquellos pixeles donde existe una gran diferencia entre su color actual
y su modelo. De este modo un pixel pertenecera al primer plano si es marcado
como tal en ambas méascaras, o bien si s6lo es marcado en My, pero tiene un
vecino marcado en Mpy:

1 (Mp(p,) =1) AN ((Mu(p,) = 1)V 3Iq, (My(q,) =1))

0 en otro caso

M (p,t) = {
(2.76)
donde el pixel ¢ es vecino de p.
Modelo basado en histograma y moda [34]

Ademas de la media y la mediana es posible utilizar la moda como valor
representativo del fondo de la escena. De este modo para cada pixel se considera
como modelo de fondo aquella intensidad que aparece mas frecuentemente.

Dado que en la practica, aunque el fondo sea muy estatico, durante la secuencia
los colores que componen el fondo pueden sufrir pequenas variaciones, para
caracterizar el fondo con la moda es mas fiable agrupar los colores cercanos,
de manera que en lugar de considerar 256 intensidades de un canal con 8 bits,
se consideran %6 cubos (bins), donde s es la cantidad de intensidades dentro
de un cubo. En cada pixel se elegira el cubo que sea la moda y dentro de este
cubo de intensidades, la intensidad que sea la moda sera la que se elija como

modelo de fondo.
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En este caso el valor de s controla la sensibilidad del modelo. Si elegimos un
valor pequeno es posible que, si el fondo no es suficientemente estatico, intensi-
dades que son del fondo caigan en cubos diferentes, por lo que la segmentacion
podria empeorar al caracterizar mal el fondo. Por contra, si aumentamos el
valor de s, se corre el riesgo de incluir en el mismo cubo tanto intensidades del
fondo como de objetos del primer plano, por lo que estos tltimos puede que
no sean detectados.

A pesar de la mejora que supone agrupar las intensidades en cubos, si la
ventana es tan pequena que un objeto que se desplaza despacio ocupa mucho
tiempo un pixel, al igual que en los casos anteriores el modelo de fondo se
corromperda. De igual forma, una ventana demasiado grande aumentard las
necesidades de tiempo y espacio.

» Modelo basado en PIC (Pizel Intensity Classification) [35, 36|

Es una propuesta similar a la anterior. En lugar de dividir el espacio de 256
intensidades en cubos de s elementos, para cada pixel se estudian las inten-
sidades pasadas durante un periodo de tiempo determinado y se normalizan
todas ellas. Si M es la intensidad maxima durante el intervalo de tiempo y
m la minima, se ponderaran todas la intensidades con Mim. Este nuevo espa-
cio de intensidades se divide en un niimero fijo de conjuntos o cubos de igual
tamano.

Se calcula cudl es la frecuencia con la que aparece cada conjunto de colores y
se haya la moda. Las intensidades del conjunto que es la moda se extienden
con un cierto rango de intensidades y la media de todas ellas se toma como
modelo de fondo.

» Modelo basado en PCC (Pizel Change Classification) [37]

Esta propuesta tiene dos diferencias fundamentales con las anteriores: el mo-
delo de fondo se actualiza considerando si el pixel es fondo o primer plano y
el umbral para la deteccién de primer plano no es constante. Para decidir si
un pixel es primer plano en el fotograma actual se comprueba si ha habido un
cambio importante en alguna de las componentes de color de cada pixel de la
siguiente manera:

1 Vk|pf = B < \of (p)

0 en otro caso

M (p,t) = { (2.77)

donde pF y B¥ hacen referencia, respectivamente, a la intensidad de la imagen
de entrada y al modelo de fondo del k-ésimo canal de color del pixel p en el
instante t. A es una constante y oF (p) es una medida de lo variable que es la
intensidad de ese canal en el pixel p y se actualiza con la siguiente férmula

of (p) = max (|pf = p_|, oly ().
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Si un pixel pertenece al fondo se usard la Ecuacion 2.68 para actualizar el
modelo de fondo. En caso de que sea primer plano se determinard la categoria
a la que pertenece para saber como actualizar su modelo. Las categorias a
las que puede pertenecer un pixel del primer plano son: cambiando, estatico,
borrado y fondo. En la Figura 2.13 se muestra la evolucion de las intensidades
que se corresponden con cada una de estas categorias.

F'i'“'e'" | F"Il.r#'fﬂ | N ‘—‘—‘i"‘;l'ﬂ]-fl
| |
| .

t t t t

(a) (b) (c) (d)

Figura 2.13: Modelo PCC. Evolucién de las intensidades en funcion de la categoria
a la que pertenece un pixel. En el eje horizontal el tiempo y en el vertical el valor
de la intensidad. En (a) se muestra la evolucion de un pixel con la categoria
cambiando, (b) estético, (c¢) borrado y (d) fondo. Fuente [37]

Para saber a qué categoria pertenece un pixel se definen dos atributos: estable; (p)
y cambio; (p). El primero indica si el color del pixel ha sido estable durante va-
rios fotogramas consecutivos, mientras que el segundo detecta cambios bruscos
en alguna de las componentes de color:

]‘ t > S@S aote
estable; (p) = CONE = estall (2.78)
0 en otro caso
1 Elka F—pk > Tcam 70
cambio; (p) = b pt_l‘ - ’ (2.79)
0 en otro caso
t 1 Vk7 Y —pf < Tcam 20
cont, (p) = { cont + ‘pt ptfl’ b (2.80)
0 en otro caso

siendo Tieampio ¥ Sestable COnstantes que controlan, respectivamente, si se ha
producido un cambio brusco en la intensidad o por el contrario ha sido estable
durante los tltimos fotogramas.

En el caso de que pertenezca a la categoria cambiando o fondo, su modelo se
actualizard siguiendo la Ecuacién 2.68, si no se descartara el modelo actual y
se generara un nuevo modelo basado en las ultimas intensidades.
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2.2.2. Identificaciéon de objetos

En esta etapa los pixeles marcados como primer plano deben ser analizados para
identificar los objetos que hay en ellos. Se deben clasificar los objetos que son de
interés para las etapas posteriores, descartando aquellos que no lo son. Asi por
ejemplo, en una camara de trafico es relevante identificar y clasificar los vehiculos
y las personas, pero no otros objetos en movimiento como pueden ser los pajaros
u objetos arrastrados por el viento. En la Figura 2.14 se muestra un ejemplo de
identificacién donde los objetos se clasifican en vehiculos y personas.

(a) (b) (c)

Figura 2.14: Ejemplo de identificacién de objetos en movimiento. En (a) se muestra
la escena original, (b) representa el resultado de la segmentacién, en (c) los objetos
han sido identificados y clasificados como vehiculo y grupo de personas, denotado
como C y P, respectivamente. Fuente: elaboracion propia.

El primer problema a resolver consiste en encontrar rasgos propios de cada tipo de
objeto que se quiere identificar. Basicamente existen dos tipos de rasgos a estudiar:
el movimiento y la forma. Debido a que durante la etapa de seguimiento también se
utiliza dicha informacion, en ocasiones la identificacion de objetos se realiza después
del seguimiento. En la Figura 2.15 se muestran dos ejemplos de rasgos que permiten
clasificar los objetos en movimiento.Segun el enfoque utilizado tenemos los siguientes
tipos de métodos:

» Basados en el movimiento [40, 41, 39, 42]: Analizan los objetos a lo lar-
go del tiempo con el fin de extraer rasgos relacionados con el movimiento que
experimentan durante la secuencia. De este modo se pueden extraer caracteris-
ticas derivadas de los movimientos peridodicos de algunos objetos. Por ejemplo,
al andar las personas y animales tienen un patrén de movimiento de sus pier-
nas caracteristico, lo que permite detectar este tipo de objetos. En el caso de
necesitar distinguir entre vehiculos y personas se puede utilizar el patrén de
velocidad de cada uno de ellos o combinar la posicion dentro de la escena con
la direccién del movimiento.

» Basados en la forma [43, 38, 44, 45, 46]: Extraen rasgos de los objetos
basandose en la representacion grafica de cada uno de ellos, es decir, en el
conjunto pixeles que ocupan en la escena, también denominado blob. Para este
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Tamafio en pixeles

Figura 2.15: Ejemplo de rasgos caracteristicos de los objetos en movimiento. Arriba
se muestra la dispersion, es decir 7%3’“02, de una persona y de un vehiculo. Abajo
a la izquierda se muestra una escena sin objetos en movimiento y a la derecha
se representan los tipos de objeto en funcion de su tamafio en pixeles y de su
posicién a lo largo del eje vertical de la escena. Fuente: adaptado de [38] y [39],

respectivamente.

fin se utilizan tipicamente medidas tales como: el area del blob, la dispersién
o perimetro respecto del area del blob, la silueta del objeto o la relacion de
aspecto. Por ejemplo el blob correspondiente a una persona suele tener una
dispersiéon mayor que la de un vehiculo y la silueta también es sensiblemente
distinta.

» Basados en el movimiento y la forma [47]: En este tipo de métodos se
explotan las bondades de los enfoques anteriores utilizando una combinacién
de los rasgos basados tanto en el movimiento como en la forma de los objetos
del primer plano.

Una vez tenemos recopilados los rasgos de entrada de los objetos detectados, el
siguiente paso consiste en utilizar un método que permita relacionar dichos rasgos
con la clase a la que pertenece. Se trata de un problema de clasificacion en el que los
rasgos de los objetos del primer plano son la entrada y la clase a la que pertenecen es
la salida. En este sentido es posible utilizar redes neuronales, maquinas de vectores
de soporte, descriptores SIFT o el algoritmo AdaBoost entre otros.
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2.2.3. Seguimiento de objetos

El seguimiento de objetos es una parte importante dentro del proceso de videovi-
gilancia automética. La interpretacion de la escena depende en buena medida de
conocer cual ha sido la evolucion de los objetos a lo largo de la secuencia, para lo
cual es fundamental identificar y seguir a los mismos.

El problema a resolver consiste en determinar cual es la posicién actual de los ob-
jetos que aparecen en los fotogramas anteriores o lo que es equivalente, asignar una
etiqueta que identifique a cada objeto a lo largo de la secuencia de forma univoca.
Existen numerosas propuestas para resolver este problema, en principio realizar una
busqueda a ciegas de los objetos de interés en toda la escena puede ser una solu-
cién, sin embargo su coste en tiempo la descarta como opcién viable. En general
son deseables soluciones mas sofisticadas como por ejemplo calcular la trayectoria
de los objetos para asi poder estimar su posicion en los fotogramas posteriores.
La complejidad del seguimiento de objetos se debe a la existencia de las siguientes
dificultades:

= Imagenes con ruido que distorsionan la percepciéon de los objetos a seguir.

= Pérdida de informacién asociada a la proyeccion de la escena 3D real en una
imagen 2D.

= Objetos no rigidos o articulados que dificultan la caracterizacion de los objetos
mediante su forma.

= Oclusiones parciales o totales que hacen que los objetos dejen de ser visibles
durante un periodo de tiempo.

» Cambios de iluminacién que alteran algunos rasgos de los objetos en movi-
miento como el color.

= Complejidad en la forma y en el movimiento de los objetos.
= Requisitos de tiempo real.

Al igual que para la etapa de identificacion, en el seguimiento también se utilizan
rasgos para caracterizar a los objetos de interés. Sin embargo esta etapa requiere
una caracterizaciéon mas exacta de los objetos, ya que no solo necesitamos diferenciar
entre diferentes tipos de objetos, si no que es necesario identificar a cada objeto
individualmente. De este modo ademas de los rasgos ya vistos en la Subseccién 2.2.2
se utilizan otros, los mas habituales son los basados en:

= Color: El color de un objeto puede ser alterado tanto por las caracteristicas
de la superficie del objeto como por el tipo de luz que lo ilumina. Ademas el
espacio de color utilizado condiciona la fiabilidad de las comparaciones que se
hagan entre colores (ver Subseccién 2.1). Estas consideraciones condicionan el
uso de este rasgo para la identificacion y seguimiento de objetos, sin embargo
es una de las alternativas més utilizadas para este fin.
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= Bordes: Los bordes de un objeto tienen la ventaja de que son robustos frente

a los cambios de iluminacién, por contra su forma puede cambiar debido a las
rotaciones o movimiento de los objetos que delimitan. Uno de los algoritmos
més utilizados para extraer los bordes de un objeto es el operador de Canny
[48].

Flujo 6ptico: Determina los vectores de movimiento de cada pixel dentro de
una region. Se basa en la invariabilidad del brillo en aquellos pixeles que se
corresponden entre si en fotogramas consecutivos. Mediante técnicas como las
que usa el método SKT (Shi, Kanade y Tomasi) [49] se pueden calcular dichos
vectores.

Textura: La textura es una medida de la variaciéon de la intensidad de una
superficie que cuantifica la suavidad y la regularidad de la misma. Al igual que
los bordes, es una alternativa robusta frente a los cambios de iluminacién. Su
calculo se realiza utilizando descriptores que se basan por ejemplo en el uso de
wavelets [50] o en méascaras como los operadores LBP (Local binary patterns).

2.2.3.1. Modelos de objeto

Los objetos de interés pueden ser modelados mediante su forma y aspecto. Existen
varios tipos de modelos de objeto. La eleccion de un modelo u otro depende del
tipo de objeto a seguir y del algoritmo de seguimiento utilizado. De esta manera
puede ser necesario modelar de forma distinta un objeto rigido como un vehiculo
que un objeto deformable como es una persona andando. A continuaciéon vamos a
describir los cinco tipos de modelos de objeto mas utilizados por los algoritmos de
seguimiento:
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= Puntos: El objeto es representado mediante un punto, habitualmente el cen-

troide de los pixeles que lo componen (Figura 2.16.a), o bien mediante un
conjunto de pixeles, aquellos que estan situados en zonas caracteristicas y que
se pueden seguir a lo largo de la secuencia (Figura 2.16.b). En este sentido
existen propuestas ampliamente utilizadas como por ejemplo el método SIFT
[51] que detecta puntos de interés con invarianza a la escala, orientacién y
transformacién afin. Este tipo de modelo es adecuado para el seguimiento de
objetos que ocupan regiones pequenas en la imagen.

Forma geométrica primitiva: El objeto es representado mediante una figura
geométrica (Figura 2.16.c-d). Habitualmente se utiliza el rectdngulo o la elipse
para este fin debido a su sencillez. El movimiento con este tipo de objeto
es modelado mediante traslaciones o transformaciones afines o proyectivas.
Aunque es un modelo de objeto mas adecuado para objetos rigidos, también
se usa para el seguimiento de objetos no rigidos.

Silueta o contorno: El contorno de un objeto es definido por el borde del
mismo (Figura 2.16.h). La silueta es la region que queda dentro del contorno
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(Figura 2.16.i). Ambos son utilizados para modelar objetos complejos y no
rigidos [52].

» Modelo articulado: Este tipo de modelo se usa para aquellos objetos arti-
culados que tienen partes bien diferenciadas y que se unen entre si mediante
uniones. Un caso tipico es el cuerpo humano en el que las partes son cada una
de las extremidades, la cabeza y el torso, mientras que las uniones son la cade-
ra, los hombros y el cuello. Para representar un modelo articulado se pueden
utilizar rectangulos o elipses (Figura 2.16.e). La relacién entre cada una de
las partes es determinada mediante modelos de movimiento cinemético, por
ejemplo, el angulo de las uniones.

» Modelo esquelético: El esqueleto de un objeto se puede extraer a partir de
la silueta aplicando a la misma la transformada del eje medio [53] (2.16.f).
Este modelo es utilizado habitualmente como representacion de los objetos
de interés [54]. El modelo esquelético se puede emplear para modelar objetos
tanto rigidos como articulados.

Figura 2.16: Ejemplos de modelos de objetos para el seguimiento. En (a) se muestra
un modelo basado en el centroide del objeto, (b) es un ejemplo de modelo de
puntos, (c) y (d) son formas geométricas, (e) es un modelo articulado, (f) un
modelo esquelético, (g) es un contorno, (h) son los puntos de interés del contorno
e (i) es una silueta. Fuente: [55]

El aspecto o apariencia de un objeto se puede representar de diferentes maneras.
Para el seguimiento es deseable combinar el modelo de objeto visto anteriormente
con el aspecto o apariencia del mismo para incrementar la robustez del método. En
este sentido el aspecto de un objeto suele representarse de alguna de las siguiente
maneras:
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= Densidades de probabilidad: Las densidades de probabilidad de los rasgos
de un objeto, como el color o la textura, se pueden calcular en las regiones
que conforman el contorno o la silueta de un objeto. Estas densidades de
probabilidad pueden ser paramétricas o no. En el caso de las paramétricas
se puede utilizar una distribucién gaussiana [56, 57| o bien una mixtura de
distribuciones gaussianas [58, 59]. Para el caso de las no paramétricas son
habituales las ventanas Parzen [60] o los modelos basados en histogramas [61].

= Plantilla: Consisten en formas geométricas simples o siluetas. Su ventaja re-
side en que incluye informacién del objeto tanto espacial como de apariencia
[62, 63]. Sin embargo representan la apariencia de un objeto generada desde
una Unica proyecciéon en el mismo plano, por tanto estos modelos solo son
adecuados para el seguimiento cuando la pose de los objetos no varia sustan-
cialmente a lo largo de la secuencia.

= Modelos de apariencia activa: Este tipo de modelos son generados mode-
lando simultdneamente la forma y la apariencia del objeto [64]. En general la
forma del objeto es definida mediante un conjunto de puntos de referencia. De
manera andloga a la representacion basada en el contorno y la silueta, los pun-
tos de referencia pueden estar situados tanto en el borde como en el interior
del objeto. Cada punto de referencia tiene asociado un vector de rasgos como
el color, la textura o la magnitud del gradiente. Los modelos de apariencia
activa necesitan una etapa de entrenamiento en la que la forma y la apariencia
es aprendida de un conjunto de muestras, por ejemplo utilizando el andlisis de
componentes principales.

= Modelos de apariencia muiltiple: A diferencia del caso anterior, los modelos
de apariencia multiple modelan varias vistas de los objetos de interés. Uno
de los enfoques consiste en generar un subespacio a partir de cada una de
las vistas. Por tanto necesita un conjunto de muestras inicial mayor que los
modelos de apariencia activa para poder aprender las diferentes vistas de un
objeto. Las técnicas como el andlisis de componentes principales (PCA) o
el andlisis de componentes independientes (ICA) reducen la dimensionalidad
del espacio inicial, de ahi que sean utilizadas para representar la forma y
la apariencia de los objetos [65, 66]. Otros enfoques habituales consisten en
utilizar maquinas de vectores de soporte (SVM) [67] o redes bayesianas [68].

El tipo de objeto que se desea seguir es un factor clave que condiciona el tipo
de representacion empleado. Para el seguimiento de objetos que son relativamente
pequenos en la imagen, la representacion idénea suele ser la de puntos, por ejemplo,
en [69] se utiliza dicha representaciéon para modelar pédjaros en la escena. En el
caso de que la forma se asemeje a un rectangulo o elipse, lo adecuado es utilizar
la representacién basada en formas geométricas primitivas, por ejemplo, en [61] se
utiliza una elipse para este fin.
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2.2.3.2. Métodos de seguimiento

Existen diferentes clasificaciones de los métodos de seguimiento, por ejemplo las que
se hacen en [5, 70]. Dado que la eleccién del modelo de representacion estd muy
relacionado con el algoritmo de seguimiento que se va a utilizar, usaremos el tipo de
modelo de objeto para clasificar los métodos de seguimiento, al igual que se hace en
[55]:

= Seguimiento de puntos

Para el seguimiento de objetos representados mediante puntos existen funda-
mentalmente dos tipos de métodos: los métodos deterministicos y los estadis-
ticos.

Los métodos deterministicos abordan la correspondencia entre los objetos
del fotograma actual y el anterior como un problema de minimizaciéon de cos-
tes. De este modo la asignacion final puede ser obtenida aplicando algoritmos
heuristicos, por ejemplo algoritmos dvidos como se utiliza en [69] o el algoritmo
hingaro utilizado en [71]. En general, estos métodos asumen una serie de res-
tricciones que simplifican el problema, entre las méas habituales encontramos
las siguientes:

e Los objetos no varian su posicién dentro de la escena de forma significa-
tiva.

» Existe una velocidad maxima de los objetos a seguir.
o La velocidad y la direccién de los objetos varia de forma suave.

« Los objetos son rigidos, por lo que la distancia entre dos puntos del mismo
objeto no varia a lo largo de la escena.

Los métodos estadisticos tratan de estimar el estado de los objetos en el
fotograma actual que consiste en propiedades como la posicion, la velocidad y
la aceleracién. Para este fin consideran el estado anterior de cada objeto, las
medidas actuales (habitualmente la posicién), el error de medicién de dichas
medidas y el error de estimacion del estado.

Si definimos como X" el estado en el instante ¢ de un objeto de la escena, la
evolucién de dicho estado a lo largo de la secuencia viene dada por la siguiente
ecuacion:

X=X W (2.81)

donde f* es una funcién del estado del objeto y W' es ruido blanco.

El objetivo del seguimiento basado en métodos estadisticos consiste en estimar
el estado actual del objeto a partir de las mediciones:

z'=n' (X', N') (2.82)
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donde At es una funcién del estado del objeto y N* es ruido blanco e indepen-
diente de W".

El filtro de Kalman [72] se puede usar para realizar el seguimiento de un tnico
objeto, asumiendo que f* y h® son lineales y tanto el estado inicial X' como el
ruido siguen una distribuciéon uniforme. En caso de que las variables del estado
no sigan una distribucion gaussiana, el filtro de particulas [73] puede ser una
solucion para el problema del seguimiento.

El filtro Kalman se compone de dos pasos: prediccion y correcciéon. Durante la
prediccién se estima el estado actual de la siguiente manera:

X' =DX"'+ W' (2.83)

' =D 'DT + @ (2.84)

donde X' y > son, respectivamente, las estimaciones del estado y la covarian-
za. D es la matriz de transiciéon que relaciona los estados en el instante ¢t — 1
y el t. Q es la covarianza del ruido W. En el paso de correccion se emplean
las mediciones Z' para actualizar el estado del objeto:

K'=S'M" (ME'M" + BT) " (2.85)
X'=X'+K'(2'- M) (2.86)
=3 - KM (2.87)

donde M es la matriz de medidas. En la primera ecuacion se calcula la ganancia
Kalman, K!, la cual trata de minimizar la covarianza del error del estado
estimado. En la segunda ecuacion se calcula el valor del estado actual y en la
ultima se calcula la nueva covarianza del error.

Seguimiento de regiones

El seguimiento de regiones se caracteriza por calcular el movimiento de los ob-
jetos entre un fotograma y otro representandolos mediante plantillas o modelos
de apariencia.

En el caso de que los objetos se representen mediante plantillas es posible
utilizar un método de fuerza bruta para realizar el emparejamiento a lo largo
de la escena. Estos métodos consisten en buscar la mayor similitud entre la
plantilla del fotograma anterior y una regién dentro de la escena actual. Para
ello se calcula una medida de similitud denotada como h (u,v), por ejemplo,
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Figura 2.17: Ejemplo de seguimiento de un objeto mediante un método basado
en mean-shift en el que el objeto es modelado con una plantilla elipsoidal. De

izquierda a derecha se muestran los fotogramas 30, 75 y 105 de una secuencia
deportiva. Fuente: [61].

la correlacién cruzada entre la plantilla buscada 7 y una regién de la imagen
centrada en el pixel de coordenadas u € 1...fil y v € 1...col:

_ Yy Li(utzo4y)xT (z,y)

h (u,v)
\/Z:c,yzt (U + r,v + y)2

(2.88)

donde las sumas se realizan en todas las coordenadas de la plantilla. Notese
que se ha simplificado la ecuacion anterior utilizando un tnico canal de color.
Un valor alto de h (u,v) indica que existe una alta similitud entre la plantilla
buscada y la region enmarcada en las coordenadas (u, v). En general, se puede
utilizar la intensidad del color para formar las plantillas, pero al ser sensible
a los cambios de iluminacién, se han propuesto trabajos que utilizan otros
rasgos, por ejemplo el gradiente de la imagen [74].

La mayor limitacion de los métodos de fuerza bruta es su alto coste compu-
tacional, para atenuar este problema existen propuestas como [75] u otras
basadas en mean-shift y flujo éptico, las cuales expondremos a continuacion.

Los métodos de seguimiento basados en el algoritmo mean-shift suponen una
mejora respecto de los basados en fuerza bruta. Este es el caso de [61] en donde
se utiliza el histograma de una regiéon o plantilla elipsoidal para representar
al objeto (ver Figura 2.17). En lugar de realizar una btsqueda en toda la
imagen, se busca en las proximidades de donde se estima que debe estar el
objeto. Inicialmente la posicién candidata es la que ocupaba el objeto en el
fotograma anterior, en las siguientes iteraciones se busca en la zona indicada
por el vector mean-shift. Para saber si la posicion que se estd estudiando se
acerca mas a la posicion actual del objeto se calcula una medida de similitud
dada por la siguiente expresion:

> P (u) Q(u) (2.89)

u=1
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donde m es el nimero de cubos de los histogramas, P es el histograma del
objeto y Q es el de la posicién candidata.

Otros métodos para el seguimiento son los basados en el flujo éptico. Este
tipo de propuestas consiste en calcular el vector de flujo de todos los pixeles
de la escena, el cual es calculado asumiendo la condicién del brillo constante
[76]: I; (p) — Itive (p+ Vp) = 0. Una propuesta similar es la utilizada por
el método de seguimiento SKT (Shi, Kanade y Tomasi) [49]. Este método
calcula iterativamente la traslacion de una regién centrada en un punto de
interés. Una vez que se determina la ubicacion del punto de interés, el método
evalua la calidad del seguimiento calculando la transformacion afin.

Seguimiento de siluetas y contorno

Algunos de los objetos a seguir pueden tener formas complejas como por ejem-
plo cabeza, brazos y piernas, que no se pueden modelar de forma exacta con
una figura geométrica simple. Los métodos basados en la silueta o en el con-
torno eluden esta limitacion y proporcionan una descripcién ajustada de los
objetos.

Para el seguimiento basado en contorno es necesario adaptar el contorno
inicial de cada objeto a la nueva posicion dentro del fotograma actual. El flujo
optico es una de las opciones elegidas para realizar dicha tarea. Por ejemplo
en [77, 78] se utiliza para este fin. En [79] se utiliza para calcular el flujo de
los pixeles que hay dentro de un objeto y posteriormente se evalta la energia
del contorno, que también se basa en la condicion del brillo constante.

El seguimiento basado en la silueta se puede realizar de forma similar al se-
guimiento de plantillas. En primer lugar, se extraen las siluetas mediante un
método de deteccion de movimiento. A continuacion se realiza el empareja-
miento entre los objetos del fotograma anterior y el actual, utilizando como
criterio alguna medida de similitud entre las siluetas. Por ejemplo en [80] se
modelan los objetos utilizando la informacién de los bordes del interior de las
siluetas. En [81] se utilizan histogramas de color de las siluetas que permiten
caracterizar cada objeto.

En lugar de emparejar las siluetas de cada par de fotogramas consecutivos
sin mas informacion que las siluetas en si, el seguimiento puede refinarse si
se calcula el fluyjo dominante dentro de cada una de estas siluetas. De esta
manera es posible determinar la trayectoria de cada silueta con el fin de afinar
la busqueda, este es el caso de [82]. En [83] se calcula el flujo éptico de las
siluetas de las personas en movimiento utilizando un método basado en el
analisis de la varianza.
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2.2.4. Reconocimiento de acciones

El reconocimiento de acciones es una de las etapas de mayor nivel dentro del pro-
ceso de videovigilancia automatica. Su objetivo consiste en determinar qué acciones
realiza cada uno de los objetos que hay en la escena.

La capacidad de reconocer las acciones que se estan llevando a cabo en un video
permite desarrollar sistemas con una amplia variedad de aplicaciones practicas. El
reconocimiento de acciones puede ser de gran utilidad para gestionar de forma au-
tomatica los sistemas de videovigilancia de espacios piblicos como aeropuertos o
estaciones, por ejemplo, acciones como dejar abandonada una maleta o meter una
bolsa en una papelera, pueden ser consideradas sospechosas. La monitorizacion de
pacientes, nifios o personas mayores también se puede beneficiar de este tipo de pro-
cesamiento, facilitando la deteccién de acciones o gestos potencialmente peligrosos.

Las actividades que realizan los objetos de la escena se pueden clasificar en funcion
de la complejidad y el nimero de objetos implicados. La actividad més basica es el
gesto, consiste en un movimiento de una parte del cuerpo, por ejemplo levantar una
pierna o mover una mano. Una serie de gestos a lo largo del tiempo conforman una
accion, por ejemplo saludar con la mano, correr, andar o saltar. El siguiente paso
consiste en la interaccion entre mas de un objeto, por ejemplo dos personas peleando
o alguien robando una maleta. Y por tdltimo estaria la interacciéon entre grupos de
objetos, por ejemplo personas protestando ante la policia en una manifestacion o
vehiculos detenidos ante el paso de otros. En general, el reconocimiento de acciones
contempla individualmente cada una de las acciones que desarrolla un tinico objeto,
mientras que el andlisis de comportamiento es una etapa mas general en la que se
pretende describir el comportamiento de los objetos de la escena, es decir, no se
estudia un tnico objeto ni una tnica acciéon, se pueden analizar varias acciones y la
interaccién entre varios objetos.

2.2.4.1. Meétodos de reconocimiento de acciones

Los métodos de reconocimiento de acciones pueden ser clasificados en jerarquicos y
no jerarquicos, tal y como se hace en [84]. Los métodos jerdrquicos utilizan un sistema
de capas para describir las actividades. Cada capa describe las actividades mediante
acciones mas simples, habitualmente denominadas sub-eventos. De este modo existen
métodos compuestos de varias capas que pueden describir actividades complejas. Los
métodos no jerarquicos analizan directamente la secuencia de imagenes que compone
el video de entrada, son adecuados para reconocer gestos y actividades de naturaleza
secuencial. A continuacién expondremos algunos de los métodos de reconocimiento
de acciones mas representativos basandonos en la taxonomia anteriormente citada:

= Métodos no jerarquicos

Los modelos no jerarquicos consideran cada accién como un tipo particular de
secuencia de imagenes, por lo que el reconocimiento consiste en clasificar el
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tipo de secuencia que representa el video de entrada. Hay dos tipos de métodos
no jerarquicos: las aproximaciones espacio temporales y las secuenciales.

-

[P
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(d)

Figura 2.18: Acciones representadas utilizando un enfoque espacio temporal. (a) es

o4

la secuencia de imagenes original para la accién de golpear a una persona, (b) es
el blob correspondiente a identificar o aprender. (¢) y (d) muestran seis ejemplos
de acciones representadas en el espacio XYT. Fuente: [84, 85]

Un video es una secuencia de imagenes bidimensionales ordenadas en funcién
del tiempo. En las aproximaciones espacio temporales se utiliza un espacio
tridimensional, denominado XYT, en el que dos dimensiones estan formadas
por el ancho y el alto de la imagen, mientras que la tercera es el tiempo. Con es-
ta premisa, los métodos espacio temporales utilizan un conjunto de secuencias
de entrenamiento que representan acciones. Estas secuencias son convertidas al
espacio XY'T con el fin de aprender la correspondencia entre cada acciéon y su
representacion dicho espacio (ver Figura 2.18). Una vez entrenado el modelo,
las secuencias de entrada son convertidas al espacio XYT. A continuacion se
intenta deducir el tipo de accién que aparece, basandose en alguna medida de
similaridad entre las secuencias de entrenamiento aprendidas y la de entrada.

Las secuencias convertidas al espacio XYT pueden ser consideradas voltime-
nes en los que para reconocer las acciones hay que asociar un volumen a otro.
Es el caso de [86] en el que se generan filtros con los que capturar las ca-
racteristicas de dichos volimenes y asi poder emparejarlos de forma fiable y
eficiente. [87] aplica SVM para reconocer acciones considerando la forma y el
flujo de los objetos. [88] propone un algoritmo basado en el emparejamiento de
plantillas. En lugar de utilizar volimenes para representar cada accién, utili-
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zan una plantilla compuesta de dos imégenes: una imagen binaria denominada
MEI (motion-energy image) y una imagen con valores escalares denominada
MHI (motion-history image). Estas imagenes se construyen a partir de una
secuencia de imagenes segmentadas, basicamente proyecciones 2D de los volu-
menes XY'T referidos anteriormente. Los pixeles ocupados recientemente por
los objetos tienen un valor mayor que los més antiguos. Aplicando técnicas
de emparejamiento de plantillas es posible reconocer acciones simples como
saludar con la mano, agacharse o sentarse.

La trayectoria de un objeto puede representarse en un espacio tridimensional
XYZ o bien XYT. Basandose en este enfoque, existen diversas soluciones para
el problema de reconocimiento de acciones, por ejemplo [89, 90].

Otra aproximacion basada en el espacio XY'T consiste en extraer rasgos de
los volimenes generados por los objetos en movimiento con el fin de caracte-
rizar las acciones. Esencialmente los volimenes generados al representar una
secuencia en el espacio XYT son objetos 3D rigidos. Los rasgos pueden ser
combinados para representar acciones considerando su relaciéon espacio tem-
poral. Ejemplos de este enfoque son trabajos como [90, 91, 92].

En las aproximaciones secuenciales se considera el video de entrada como
una secuencia de rasgos, reconociendo las acciones en funciéon del tipo de se-
cuencia observada. En primer lugar, se convierte la secuencia de imagenes en
una secuencia de vectores de rasgos. Posteriormente, se calcula la probabilidad
de que estos rasgos correspondan a una accion en particular, si la probabilidad
es suficientemente alta, el sistema considera que esa accién ha ocurrido.

El algoritmo DTW (dynamic time warping), que originalmente fue desarrolla-
do para el reconocimiento del habla, es muy utilizado para el reconocimiento
de acciones. Su funcionamiento consiste en emparejar dos secuencias de rasgos
con pequenas variaciones, debe tenerse en cuenta que la misma acciéon no siem-
pre se realiza de forma idéntica (ver Figura 2.19.a). Algunos de los trabajos
que utilizan DTW son [93, 94, 95]. Una de las ventajas del algoritmo DTW es
que encuentra una solucién 6ptima al problema de emparejar dos secuencias
con una complejidad polinémica.

Una aproximaciéon secuencial que no esta basada en el reconocimiento de se-
cuencias de rasgos consiste en modelar el desarrollo de las acciones a lo largo
de un video como una secuencia de estados por los que transitan los objetos.
Para este enfoque se utilizan habitualmente los modelos ocultos de Markov
96, 97, 98] y las redes bayesianas dindmicas [99, 68]. Tanto en un caso como
en otro, la accién se representa como un conjunto de estados ocultos conecta-
dos entre si mediante transiciones (ver Figura 2.19.b). En cada fotograma se
asume que todos los objetos estan en un estado determinado y que cada esta-
do genera una salida, es decir, una observacién o vector de rasgos. El objeto
transita de un estado a otro en funcién de la probabilidad de la transicién que
asocia a ambos estados. En general las acciones son reconocidas resolviendo
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Figura 2.19: Acciones representadas mediante aproximaciones secuenciales. (a) es
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un ejemplo de dos secuencias de rasgos para la misma accion: extender una pierna.
Los rasgos estan representados por los niimeros del 1 al 6. (b) es un ejemplo de
modelo oculto de Markov que se corresponde con la acciéon de extender un brazo.
Cada estado representa una de las poses que componen la accién. Fuente: [84]

un problema de evaluacion. La evaluacion consiste en calcular la probabilidad
de que una secuencia dada sea generada por un modelo de estado en concreto.
Si la probabilidad es suficientemente alta, se asume que ha sucedido la accién
correspondiente a ese modelo de estado.

= Métodos jerarquicos

Los métodos jerarquicos reconocen actividades complejas utilizando para ello
una serie de capas. Las capas de menor nivel reconocen actividades basicas,
mientras que las capas superiores utilizan la informacién de las capas infe-
riores para reconocer acciones mas complejas. Por ejemplo, para reconocer la
accion de “pelearse”, se pueden detectar en las capas inferiores acciones como
“dar punetazos” o “dar patadas”. Las acciones de capas inferiores se denomi-
nan sub-eventos y son tratados por las capas superiores como observaciones.
En los métodos jerarquicos es habitual utilizar métodos no jerarquicos para
implementar las capas inferiores. Basicamente existen tres tipos de métodos
jerarquicos: estadisticos, sintacticos y basados en descripcion.

Los métodos estadisticos utilizan modelos estadisticos basados en estados
para el reconocimiento de las acciones. Normalmente se utilizan dos capas
de modelos estadisticos basados en estados, por ejemplo modelos ocultos de
Markov [101, 97, 102] o redes bayesianas dindmicas [103, 104]. La primera capa
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StretchHand (i) = atomic_action

((person i’s hand, stretch, other person));
StayStretchedHand (i) = atomic_action

((person i’s hand,stay stretched, other person’s hand));
WithdrawHand (i) = atomic_action ((person i’s hand, withdraw, null));

ShakeHandsAction (i) = (

list ( def(x,StretchHand(i)),
list ( def(y,StayStretchedHand (1)),
def (z,WithdrawHand (i)))
)
and ( meets(x,y),
and ( meets(y,z),
and(starts (x, this),finishes(z, this)))

Figura 2.20: Posible definiciéon de la acciéon “darse la mano” usando la sintaxis del
método basado en descripcién propuesto en [100].

reconoce acciones basicas a partir de los vectores de rasgos y la segunda capa
toma estas acciones como si fueran observaciones. Para determinar qué accion
se esta desarrollando, se debe calcular la probabilidad de que las observaciones,
es decir, los vectores de rasgos o acciones basicas segun el caso, sean generadas
por un modelo en concreto.

Los métodos sintacticos representan las acciones como cadenas de simbolos.
Cada simbolo se corresponde con una accién basica. Al igual que en los mé-
todos estadisticos, las acciones basicas son reconocidas utilizando alguno de
los métodos expuestos previamente. Para reconocer las acciones complejas que
representan las cadenas de simbolos, se utilizan técnicas propias del campo de
los procesadores de lenguajes. En concreto es habitual el uso de gramaticas de
contexto libre o CFG (context free grammars) y graméticas de contexto libre
estocasticas o SCFG (stochastic context free grammars) [105, 106, 107].

Los métodos basados en descripcion representan las actividades complejas
realizadas por los objetos de la escena, relacionando entre si actividades mas
simples mediante relaciones temporales, espaciales y logicas. Por lo tanto las
acciones complejas son detectadas cuando las acciones simples satisfacen cier-
tas condiciones. En los métodos basados en descripcion se definen intervalos
de tiempo para relacionar la ocurrencia de diferentes acciones simples. Para
describir formalmente cada accién compleja se utilizan habitualmente gramé-
ticas de contexto libre. Notese que estas gramaticas se utilizan para utilizar
una sintaxis concreta con la que describir las acciones, lo que es diferente del
uso que se le da en los métodos sintacticos, ya que en estos ultimos se utili-
za como herramienta para describir la semantica de las acciones. Algunas de
las propuestas para el reconocimiento de acciones basadas en descripcion son:
(108, 109, 100, 110]. A modo de ejemplo, una definicién posible de la accién
“darse la mano” es la que se muestra en Figura 2.20.
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2.2.5. Analisis de comportamiento

A diferencia de la etapa anterior, el analisis de comportamiento no busca acciones
individuales, si no que se analiza la relacién entre varias acciones con la posibilidad
de que intervengan varios objetos, lo que se denomina comportamiento. Asi pues,
el objetivo de esta etapa es la detecciéon de aquellos comportamientos que son de
interés para el usuario final. Un uso habitual de este tipo de sistemas consiste en
aumentar la seguridad de sitios publicos o privados, por ejemplo detectando com-
portamientos hostiles o anémalos [111]. Casos tipicos de comportamientos hostiles
son, por ejemplo, una agresion entre personas o el robo de un objeto. Para lograr
este objetivo es habitual describir las interacciones entre los objetos de la escena a
alto nivel [112]. De esta manera se pretende especificar de forma inequivoca com-
portamientos complejos que involucren una o varias acciones y también uno o varios
objetos.

()

Figura 2.21: Ejemplo de comportamiento de grupos de personas. En (a) y (b) se
muestra un desfile, los rasgos del grupo de personas se desplazan en la misma
direccion. Los fotogramas (c¢) y (d) corresponden a una secuencia capturada en el
interior de un edificio concurrido, los rasgos del grupo de personas no se desplazan
en la misma direccion. Fuente: [113]

Una posible taxonomia de los métodos de andlisis de comportamiento consiste en
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diferenciar aquellos métodos orientados a la interaccién bien entre humanos y objetos
o bien entre grupos de personas.

Los métodos tradicionales que analizan la interaccién entre humanos y objetos
realizan las etapas de segmentacion, reconocimiento, estimacién de movimiento, se-
guimiento y reconocimiento de acciones. En general en estos trabajos se ignora la
relacién entre el reconocimiento de los objetos y el movimiento, es decir, primero se
reconocen los objetos y después se analiza el movimiento de cada uno de ellos. La
mayoria de los métodos citados previamente caen en esta categoria [108, 102, 104].

En los ultimos anos también han surgido métodos que realizan la deteccion de movi-
miento directamente sin realizar las etapas previas [114, 115]. De forma similar hay
propuestas que analizan las relaciones y dependencias entre los objetos, el movimien-
to y las actividades que realizan [116, 117, 118]. Dado que todos estos componentes
estan muy relacionados entre si, por ejemplo, el tipo de objeto estd relacionado con
el uso que se le va a dar y por tanto la manera en la que el humano interacciona con
el. Una persona interaccionara de forma distinta con una botella de agua que con
una botella de espray, en el primer caso es posible que se relacione con la accién de
beber, mientras que en segundo caso no sera asi. Los resultados obtenidos al utilizar
este enfoque indican que en la practica el reconocimiento de objetos se beneficia del
analisis de comportamiento y viceversa.

El comportamiento de los grupos de personas queda definido por el movimiento
de los distintos actores que componen los grupos presentes en la escena. Por ejemplo,
si tenemos dos secuencias de una misma calle donde en un caso los individuos se
desplazan en la misma direcciéon, mientras que en el otro caso no existe una tnica
trayectoria mayoritaria, es posible que la primera situacién represente una mani-
festacion, mientras que la segunda se corresponda con una situacion habitual de
personas transitando la calle.

Existen dos enfoques distintos pare llevar a cabo el analisis de comportamiento de
los grupos de personas: considerar el comportamiento de cada uno de los individuos
que componen el grupo o bien el comportamiento global del mismo.

Los métodos que consideran el comportamiento de cada uno de los individuos que
componen el grupo suelen utilizar una aproximacion jerarquica, por ejemplo me-
diante modelos de Markov o redes bayesianas dindmicas [97, 103, 119]. La idea es
que el nivel inferior reconozca el comportamiento de cada individuo y el superior
el del grupo. Por ejemplo, si el video de entrada muestra una secuencia donde se
esta llevando a cabo una presentacion, habra varias personas, pero el primer nivel
determinara que uno de los individuos habla y el resto presta atencién, toma no-
tas o realiza preguntas, por lo que el nivel superior debe concluir que ese grupo de
personas esta en una presentacion.

A diferencia del caso anterior, en los métodos que estudian el movimiento global del
grupo no es habitual usar un enfoque jerarquico. Por ejemplo, en [120] se emplean
una serie de puntos de interés que determinan la forma geométrica que caracteriza al
grupo de personas. Este trabajo estudia el caso concreto de los grupos de pasajeros
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que salen de un avién y que deberian caminar hacia la terminal. La evolucién de los
puntos de interés a lo largo del tiempo permite detectar actividades anémalas, por
ejemplo, si algiin pasajero se detiene y no camina hacia la terminal. En el mismo
sentido en [113] se extraen rasgos de los grupos de personas que aparecen en la escena.
A partir de estos puntos se construye un poligono 3D y se estudia la rigidez de dicho
poligono a lo largo del tiempo. El objetivo de este trabajo es determinar cuando
las personas que aparecen en la escena estan desfilando, es decir, desplazandose en
la misma direccion y manteniendo una distancia constante entre cada individuo.
En caso de que el poligono mantenga una rigidez elevada se considera que el grupo
de personas forma parte de un desfile, si por el contrario cada individuo sigue una
trayectoria diferente de manera que el poligono no es rigido a lo largo de la secuencia,
se asume que los individuos no estan desfilando. En la Figura 2.21 se muestran dos
fotogramas de una secuencia donde se esta desarrollando un desfile y otros dos de
una secuencia donde cada individuo se desplaza con una trayectoria diferente.

2.3. Modelado del fondo

La deteccion del movimiento es la etapa més bésica de la videovigilancia y su re-
levancia es muy elevada ya que el resto de etapas dependen en gran medida de la
calidad de sus resultados. Por tanto es deseable que se detecten con precision los ob-
jetos del primer plano, pero también que el tiempo necesario para ejecutar el método
de deteccion sea el menor posible. De este modo, el resto de etapas que componen
la videovigilancia podran ejecutarse correctamente y manteniendo los requisitos de
tiempo real.

El problema de la detecciéon de fondo consiste en determinar si cada uno de los ele-
mentos que componen la imagen pertenecen al primer plano o al fondo. Por lo tanto,
para diseniar un método de deteccién de movimiento es necesario elegir el tamafio
de dichos elementos. Este tamano es un factor que repercute tanto en la calidad
del resultado como en el tiempo de procesamiento. Basicamente una secuencia se
puede analizar a nivel de pixel, de bloque o de regién. Generalmente los métodos
que trabajan a nivel de pixel obtienen resultados méas precisos que los que utilizan
elementos mas grandes, sin embargo también son mas sensibles al ruido y requieren
mayor tiempo que si utilizasen un elemento mayor.

Otro aspecto a tener en cuenta para el diseno de un método de deteccién de mo-
vimiento radica en el tipo de rasgos o caracteristicas que se van a analizar. En la
literatura se utilizan diferentes rasgos y, siguiendo la clasificaciéon hecha en [121],
pueden ser clasificados en tres tipos: espectrales, espaciales y temporales. Los pri-
meros hacen referencia al espacio de color utilizado, como vimos en la Seccion 2.1 el
modelo RGB es el mas utilizado para codificar las imégenes, sin embargo no tiene
unas caracteristicas que permitan comparar colores de manera adecuada (no es uni-
forme y sus componentes estan muy correlacionadas). Por ello es habitual utilizar
espacios de color distintos al RGB para realizar la deteccion de movimiento. Utilizar
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caracteristicas espaciales como las texturas facilita que los métodos sean inmunes a
problemas relacionados con el color, por ejemplo, la iluminacién. De forma similar
el estudio de las caracteristicas temporales de un pixel puede facilitar su modelado,
por ejemplo, en el caso de que se produzcan alteraciones periddicas en su color.

Al margen de los rasgos y del tamano del elemento utilizados por el método de
deteccion de fondo, el aspecto més determinante es el modelo de fondo. El modelo
afecta a todas las etapas internas de la detecciéon de movimiento: detecciéon de primer
plano, actualizacion del modelo y en menor medida al post-procesado. Emplear
un modelo de fondo en concreto condiciona la calidad de la deteccion ya que los
métodos de deteccion se basan en buscar diferencias entre el modelo y la imagen
actual, por lo que si el fondo real no se corresponde con el modelo, dificilmente se
podra implementar un método que detecte los objetos en movimiento. El tiempo
de ejecucion también se ve afectado por el modelo elegido, si un modelo es muy
complejo, es probable que se necesite mucho tiempo para su actualizaciéon o incluso
para la propia deteccién. En este sentido los modelos de fondo béasicos expuestos en la
Subseccion 2.2.1.3 son una aproximacion facil de implementar y con unos requisitos
de tiempo generalmente bajos. No obstante, en la realidad existen situaciones en
las que no son lo suficientemente robustos como para modelar el fondo de manera
precisa. Es por ello que en los dltimos anos han surgido numerosas propuestas que
tratan de superar estas dificultades. Algunos trabajos definen modelos que ofrecen
un mejor rendimiento en general que los modelos béasicos, mientras que otros estan
enfocados para afrontar situaciones probleméaticas concretas.

En la Subseccion 2.3.1 haremos un estudio sobre las dificultades tipicas que suelen
experimentar los métodos de deteccion de movimiento. Seguidamente en la Subsec-
cion 2.3.2 repasaremos los distintos tipos de modelos que actualmente se utilizan,
mostrando ejemplos de modelos concretos. Por ultimo, en la Subseccion 2.3.3, des-
cribiremos técnicas de post-procesado que permiten mejorar los resultados de los
métodos de deteccion de movimiento.

2.3.1. Dificultades

La deteccién de movimiento es un proceso en el cual una escena es digitalizada
por un dispositivo de entrada y el video resultante es procesado por un método de
deteccion. De este modo, para un método de deteccién en particular, los problemas
que pueden dificultar la deteccion tienen dos origenes distintos: el proceso de captura
de video y la complejidad de la escena real. El primero puede ser corregido cambiando
o mejorando las condiciones y dispositivos de captura. No obstante no siempre es
posible realizar estos cambios, por lo que es deseable que los métodos de deteccion
sean robustos ante este tipo de problemas. El segundo origen es inalterable ya que
es intrinseco al problema que se intenta resolver.

La situacion mas favorable para los métodos de deteccion movimiento es aquella
en la que el fondo es estatico y muy diferente de los objetos, la iluminacion es
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constante, la cdAmara es estatica y la captura no sufre distorsiones. Si la secuencia
tiene estas caracteristicas, lo habitual es que la mayoria de los métodos logren buenos
resultados. Sin embargo, en la practica es muy dificil encontrar una secuencia de estas
caracteristicas. En [122] se exponen los problemas tipicos que dificultan la deteccién
de movimiento. A continuacién expondremos estas y otras situaciones problematicas
clasificandolas en base a su origen: el proceso de captura y la dificultad intrinseca
de la escena.

2.3.1.1. Dificultades a causa del proceso de captura

El proceso de captura de video es la primera etapa de cualquier sistema de procesa-
miento digital. Se realiza utilizando un dispositivo de entrada de video, en nuestro
caso lo habitual serd una camara de videovigilancia. Gracias a este proceso, la se-
cuencia real es transformada en una secuencia virtual o video. La fidelidad del video
capturado es un factor clave para realizar una buena deteccién. Cualquier diferencia
entre la secuencia real y la virtual puede hacer que la salida del método no se corres-
ponda con la realidad. En este sentido existen tres tipos de alteraciones relacionadas
con el proceso de captura que pueden reducir el rendimiento de los métodos de de-
teccién de movimiento. A continuacion se describen estos tipos de alteraciones y en
la Figura 2.22 se muestra un ejemplo concreto de cada uno de ellos:

= Ruido: El proceso de digitalizacién consiste en la adquisicién, registro y trans-
misién de video. En las etapas de adquisicion y registro esta implicado esen-
cialmente el sensor de la camara. En general estos sensores no sélo son sensibles
a la luz, si no que también lo son al calor o al tiempo de exposicion, lo que
distorsiona en ocasiones el video capturado. La transmisiéon sobre lineas con
ruido también es un factor que afecta a la fidelidad de escena la capturada.

= Vibraciones de la cAmara: Es habitual que se utilicen cAmaras de videovigi-
lancia en exteriores, por ejemplo en calles, autovias o vias de comunicacion en
general. En estos casos las camaras pueden sufrir vibraciones debido al viento
generado de forma natural o a causa de los propios vehiculos. Por tanto el
video capturado mostrara desplazamientos mas o menos grandes de la esce-
na e incluso desenfoque de la imagen. Si los métodos no son suficientemente
robustos en este aspecto, es normal que se detecten como primer plano zonas
que realmente pertenecen al fondo.

= Auto ajuste de la cAmara: Las camaras actuales realizan una serie de ajustes
automaticos para corregir el enfoque, el balance de blancos o la iluminacion. Si
bien estas técnicas mejoran la calidad de la imagen y facilitan diferenciar los
objetos, los métodos de deteccion, especialmente aquellos que utilizan modelos
basados en el color, son muy sensibles en este aspecto al no ser capaces de
distinguir entre estos ajustes automaticos y los cambios producidos por la
dindmica real de la escena.
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Figura 2.22: Ejemplos de situaciones problematicas a causa del proceso de captura
de video. La primer fila muestra el fotograma de entrada y la segunda fila el
resultado de la deteccién. En (a) se muestra una escena con ruido, (b) es una
secuencia donde la cdmara sufre desplazamientos pequenos pero bruscos y (c) es
el caso de una correcciéon automatica de brillo. Fuente: elaboracion propia.

2.3.1.2. Dificultades propias de la escena

El rendimiento de los métodos de deteccion esta condicionado por la siguiente supo-
sicion: existen diferencias entre la imagen actual y el modelo de fondo si y solo si hay
un objeto en movimiento. Asi pues, los métodos deben procurar que todas las dife-
rencias detectadas estén asociadas a objetos en movimiento. En sentido contrario,
si no se detectan diferencias no debe haber objetos en movimiento. Sin embargo, in-
cluso asumiendo que la entrada de video capturada representa fielmente a la escena
real, existen situaciones problematicas que dificultan que se satisfaga la suposicién
anterior. El origen de estas situaciones esta tanto en la propia dindmica de la escena
como en las caracteristicas del método de deteccion. A continuacion se describen los
casos mas habituales y en la Figura 2.23 pueden verse ejemplos concretos:

= [luminacion: Se debe a que la luz que ilumina la escena varia a lo largo de
la secuencia. Al cambiar la luz, el color de los pixeles que componen la escena
también cambia, por lo que el método puede detectar estos cambios como
primer plano. Existen dos tipos:

o Cambios graduales: se produce un cambio gradual de la iluminacién, por
ejemplo, el aumento y disminucién de la luz solar en una escena exterior
como consecuencia del paso de las horas.

o Cambios bruscos: se producen al encender o apagar una luz en una ha-
bitacién o con el paso de las nubes en una escena exterior. Los métodos
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(f)

Figura 2.23: Ejemplos de situaciones problematicas a causa de la dificultad de la
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escena. La primera y tercera filas muestran el fotograma de entrada, la segun-
da y cuarta filas muestran el resultado de la deteccién. En (a) (iluminacién) se
representa un fotograma en el que se han apagado parte de las luces, en (b) (slee-
ping person) la caja lleva unos segundos abandonada en el suelo, (c) es un caso
tipico de camuflaje en donde la ropa de las personas se confunde con el fondo de
la escena, en (d) (walking person) la zona donde estaba aparcado el vehiculo es
detectada como primer fondo, (e) muestra una secuencia con fondo dindmico y
(f) es un ejemplo de sombras proyectadas. Fuente: elaboracion propia.
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de deteccién de movimiento suelen tener més problemas con este tipo de
cambio de iluminacién que con los graduales.

» Camuflaje: Es un tipo de artefacto que se produce cuando las caracteristicas
del fondo y de los objetos del primer plano son parecidas. Cuando se da esta
circunstancia suelen marcarse como fondo los pixeles que realmente pertenecen
al primer plano. Por ejemplo, supongamos que un método se basa en buscar
diferencias de color entre el modelo y la imagen de entrada, si la ropa de una
persona es del mismo color que el fondo, esta sera marcada como fondo ya que
no encuentra diferencias significativas.

» Inicializacion deficiente (bootstrapping): Se caracteriza por generar un mo-
delo de fondo inicial que no representa correctamente el fondo real de la escena.
Es habitual cuando en los fotogramas dedicados a inicializar el modelo, no esta
representado el fondo real de la escena, por ejemplo porque existen objetos en
movimiento. En este caso el modelo considera las caracteristicas de los objetos
del primer plano como propias del fondo. Mientras permanezcan dichos obje-
tos en escena no seran detectados y cuando ya no estén, se marcara la zona
donde estuviesen como parte del primer plano, lo que se conoce como regiones
fantasma.

= Fondos dinamicos: El fondo de la escena puede no ser estatico como con-
secuencia del movimiento periddico de los elementos que lo componen. Casos
tipicos son el movimiento de las hojas y ramas de los arboles, las olas del mar o
el agua que emana de una fuente. En general los métodos de deteccién deben
ser capaces de ignorar estos movimientos y no detectarlos como objetos del
primer plano.

= Objetos del primer plano parados (sleeping person): Consiste en un objeto
del primer plano que en un momento dado deja de estar en movimiento. Pasado
un tiempo el objeto puede ser considerado parte del fondo. En estos casos
depende del contexto si se debe considerar como parte del fondo o del primer
plano. Por ejemplo, un coche que aparca en un aparcamiento quiza deba ser
considerado parte del fondo, pero una maleta que es abandonada en la terminal
de un aeropuerto habitualmente debe ser detectada como primer plano para
tomar las medidas de seguridad oportunas.

» Objetos de fondo en movimiento (walking person): Sucede cuando un
objeto que permanece estatico comienza a moverse, por ejemplo, una persona
sentada que se levanta y comienza a andar. Si bien el objeto que comienza a
moverse es detectado, los pixeles que ocupaba cuando permanecia estatico se
marcan erroneamente como primer plano. Es otra situaciéon donde se producen
regiones fantasma.

= Sombras: Existen dos tipos de sombras que pueden ser potencialmente proble-
maticas. El primer tipo tiene lugar cuando un objeto del primer plano proyecta
una sombra que se desplaza a la par que él. Esto se conoce como sombra pro-
yectada (cast shadows) y no debe ser considerada como parte del primer plano.
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En segundo lugar, también se proyectan sombras a causa de los cambios de
iluminacion. En este sentido, tanto los cambios de iluminaciéon graduales como
los bruscos pueden producir sombras que no tienen que estar relacionados con
un objeto del primer plano.

2.3.2. Modelos de fondo actuales

Los modelos de fondo basicos son una buena alternativa si las escenas a tratar
son sencillas, sin embargo a lo largo de una secuencia pueden acontecer situaciones
complejas que mermen su rendimiento. Por ello han surgido numerosos trabajos que
proponen modelos de fondo maés sofisticados y robustos. Algunos estan orientados a
obtener mejores resultados que los modelos basicos en general, mientras que otros
abordan problematicas concretas. A continuacion haremos una descripcién de los
tipos de modelos mas utilizados, detallando también en cada caso como se utilizan
para detectar el movimiento.

2.3.2.1. Modelos gaussianos

En el modelo basado en la media (Subseccion 2.2.1.3) se utiliza la media de las
intensidades pasadas de un pixel para modelar el fondo: By(p) = u,(p). Asi pues, se
estd asumiendo que las intensidades que puede experimentar un pixel del fondo a lo
largo de la escena se encuentran dentro de un intervalo centrado en la media de dichas
intensidades: [p, (p) — T, p, (p) + T. Las escenas cuyo fondo es muy estatico pueden
ser bien segmentadas utilizando un 7" pequeno, ya que cualquier intensidad fuera de
dicho intervalo se corresponde con un objeto en movimiento. Sin embargo como ya
hemos visto, esto exige que el umbral sea ajustado para adaptarse a la variabilidad
del fondo caracteristica de cada secuencia. Por otro lado, existen situaciones en las
que un unico 7' para toda la escena puede ser problematico, por ejemplo, cuando
algunos pixeles del fondo experimentan variaciones bruscas en su intensidad mientras
que otros no. Por ello en la practica no es una buena opcion utilizar un umbral fijo
y comun para todos los pixeles.

Una de las formas de modelar el fondo de la escena que permite subsanar parte de las
limitaciones del modelo basado en la media, consiste en asumir que la intensidad del
fondo a lo largo de la secuencia es una variable aleatoria que sigue una distribucion
gaussiana. El método Pfinder propuesto en [57] fue uno de los primeros en aplicar
este enfoque al utilizar distribuciones gaussianas para modelar las intensidades tanto
del fondo de la escena como de cada uno de los objetos en movimiento. En esta
propuesta existe una clase ¢ para el fondo y una para cada blob (conjunto de pixeles
pertenecientes a un objeto). La densidad de probabilidad p (p, | ¢) asociada a un
pixel p en el instante ¢ para una clase ¢ se modela como una funcién de densidad de
probabilidad gaussiana y se define de la siguiente manera:
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p(p; | ©) =G (pi | Bey(p), Seu(p)) (2.90)

G| w ) = (@2n) PP det(Deww (5 @ - S T @-w)  (291)
Be(p) = E [py]c] (2.92)

Yeip) =E [(pt—uc,t(p)) (pt—uc,t(p))T IC} (2.93)

donde:

= D recordemos que es el nimero de componentes del espacio de color, por
ejemplo, D = 3 en el caso de RGB.

= ¢ denota la pertenencia del pixel a la clase c.

= 1, ,(p) es el vector de medias de la distribucién gaussiana correspondiente a la
clase c en instante ¢.

» 3..(p) es la matriz de covarianzas de la distribucién gaussiana correspondiente
a la clase c en instante ¢.

En el método Pfinder la clase a la que pertenece un pixel se determina buscando
la p (p, | ¢) mayor. Si denotamos como M. (p,t) a la funcién de pertenencia de un
pixel a la clase ¢, obtenemos la siguiente expresion:

M. (p.) :{ 1 méx; (p(p, | 9) =p(p | ) (2.94)
0 en otro caso

Para la deteccién del movimiento es habitual simplificar Pfinder empleando tnica-

mente una distribucién gaussiana para modelar el fondo y no distinguir entre los

distintos objetos, considerandolos genéricamente como primer plano. De este mo-

do, la densidad de probabilidad asociada a un pixel para el fondo de la escena la

denotaremos como:

p(p, | B) =G (p; | 1pe(p), 4(p)) (2.95)

Al existir solo una clase, se simplifica la manera de decidir si un pixel pertenece o no
al fondo. Y de forma andloga al modelo de fondo basado en la media, la distancia
entre la intensidad actual del pixel y la intensidad media del fondo determina si es
o no parte del fondo. Sin embargo no se utiliza un umbral fijo, si no que el pixel se
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consideraréd parte del fondo si la distancia es menor que la desviaciéon tipica. Por lo
que la funcion de pertenencia al primer plano quedaria como sigue:

1 0% (P 1ps(p) > Topi(p)

(2.96)
0 en otro caso

M(p,t)z{

siendo T es una constante que permite ajustar la cantidad de pixeles clasificados
como fondo. Notese la simplificacién adicional que esto supone respecto de calcular
la densidad de probabilidad, como se expresa en la Ecuacion 2.94.

Para compensar los cambios de iluminacién y los movimientos de los objetos, se usa
una ecuacion de actualizacién a ciegas que aproxima el valor de la Ecuacion 2.92 tal
y como se muestra a continuacién:

Nc,t(p> =ap, + (1 - O‘)Nc,t—l(m (2.97)

Como ya dijimos en Subseccion 2.2.1.3, actualizar la media de la intensidad de esta
manera no solo hace que se adapte mejor a los cambios méas o menos graduales del
fondo, si no que es mas eficiente, tanto en términos de espacio como de tiempo, que
calcular la media de todas la intensidades pasadas. Ademas, permite que se corrijan
algunos problemas, por ejemplo, los que se producen cuando un objeto estatico
comienza a moverse. Gracias a esta ecuacién de actualizacién, la intensidad actual
del fondo modificard progresivamente la media del modelo de fondo.

De forma similar puede actualizarse la varianza como se sugiere en [123] mediante
la siguiente expresion:

o2,(p) = a (P, — ey (p))2 +(1—a)az, 1(p) (2.98)

2.3.2.2. Modelos basados en distribuciones de mixtura

Idealmente para modelar la escena deberia ser suficiente emplear tres distribuciones:
una distribucién para la intensidad del fondo, otra para el primer plano y en todo
caso una mas para las sombras. Esta solucién ya fue propuesta en [124] para modelar
secuencias con trafico de automoviles. El método Pfinder utiliza varias distribuciones
gaussianas para modelar cada elemento de la escena, concretamente una distribucion
para el fondo y una para cada objeto del primer plano. Sin embargo, respecto de
la deteccién de movimiento, utilizar una tnica distribuciéon gaussiana para modelar
la intensidad de los pixeles del fondo puede ser insuficiente en situaciones en las
que este es muy dindmico. Asi por ejemplo, el movimiento de un arbol debido al
viento hara que los pixeles del fondo tengan en unos fotogramas el color de las
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hojas, en otros el de las ramas e incluso el color de lo que haya detras del arbol.
Esos pixeles deben ser considerados como fondo en todos los casos, sin embargo al
utilizar una tnica distribucion gaussiana por pixel, el modelo de fondo seria incapaz
de identificar estos estados tan dispares como fondo y ademés detectar los objetos
del primer plano con precision. La media y la desviaciéon tipica del modelo de fondo
serian corrompidas por los cambios de color bruscos y finalmente no se obtendrian
buenos resultados.

Una manera de aliviar los inconvenientes de utilizar una tnica distribucion para el
modelo de fondo consiste en utilizar varias distribuciones de probabilidad en cada
pixel, lo que se conoce como distribuciones de mixtura. En este enfoque, dado
un pixel p con intensidad p,, la probabilidad a posteriori de que pertenezca al fondo
Pg(p,) o al primer plano Pr(p,), viene dada por las siguientes ecuaciones:

B . B
Zf; TitP (p; | B,1) . Zfil T M

Pg(p;) = P (B | p;) = = 2.99

B( t) ( | t) p(pt) Zf; T ¢ M ( )
ZI‘ZKBH TP (pt ’ F, Z) E‘IEKBJA M

Prp(p,) = P(F|p,) = : = == : 2.100

F( t) ( l t) P(Pt) Z£17ri,t77i ( )

Pp(p) + Pr(p) =1 (2.101)

donde K2 es el niimero de distribuciones utilizadas para modelar el fondo, Kz < K.
By F denotan fondo (Background) y primer plano (Foreground), respectivamente.
n; es la funcién de densidad de la i-ésima componente. 7;, € [0, 1] es la probabilidad
a priori de la i-ésima componente en el instante t. Nétese que en las probabilidades
a priori y en las funciones de densidad se han suprimido las referencias a p para
simplificar la notacion, pero debe tenerse en cuenta que cada pixel tendra los suyos
propios.

La probabilidad a priori pondera la importancia de cada distribucion de cara al
resultado final y debe ser positiva. La suma de las probabilidades a priori de un
mismo pixel debe ser igual a 1:

K
S omy =1 (2.102)
i=1

En principio al utilizar mas componentes en el modelo de fondo, se aumenta la ca-
pacidad de modelar estados diferentes del fondo. No obstante en funciéon del nimero
de componentes utilizadas, los requisitos de tiempo y memoria aumentan, por lo que
segun el caso puede ser importante ajustar K a las caracteristicas de cada secuencia
para no utilizar mas componentes de las necesarias.

En la deteccion de movimiento es habitual utilizar distribuciones gaussianas como
componentes de las distribuciones de mixtura, MoG (Mizture of Gaussians). En
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general, en los modelos MoG la densidad de probabilidad p(p,) viene dada por la
siguiente expresion:

p(p) = > 7iiG (pr | iy (D), Dia(p)) (2.103)

=1

Es habitual simplificar la matriz de covarianzas asumiendo que cada uno de los
canales que componen la imagen son independientes entres si y tienen la misma
varianza. De esta forma se reduce la carga computacional ya que X;;(p) tiene la
siguiente forma:

iy =o0p,1 (2.104)

siendo I la matriz identidad y azt la varianza de la i-ésima componente gaussiana en
el instante t. No obstante ya vimos en la Seccion 2.1 que la independencia entre cana-
les no es una caracteristica que tengan la mayoria de los espacios de color habituales,
sin embargo esta suposiciéon facilita la inversion de la matriz de covarianzas a costa
de un empeoramiento en la deteccion. Como estudiaremos en la Subseccién 5.4.3,
este empeoramiento puede llegar a ser significativo, por lo que esta simplificacion
no debe ser siempre la opcién elegida.

Los métodos que usan modelos basados en distribuciones de mixtura y en particular
en mixturas de gaussianas son los mas habituales para la deteccion de fondo, por lo
que a continuacién vamos a hacer un analisis mas detallado de estos métodos:

s GrimsonGMM

La propuesta de [125] es de referencia al haber sido pioneros en utilizar varias
gaussianas para modelar el fondo, nos referiremos a ella como GrimsonGMM.
Este método utiliza K distribuciones gaussianas para modelar la intensidad
de cada pixel, de modo que la densidad de probabilidad es la que define la
Ecuacion 2.103.

La actualizacién del modelo sigue una aproximacion K-means. El primer paso
consiste en comparar todas las intensidades nuevas, p,, con cada distribu-
cién gaussiana hasta que se encuentre un emparejamiento. La intensidad p,
emparejarda con la i-ésima distribucion, denotado como M, .(p) = 1, si es la
componente con mayor probabilidad a priori cuya distancia entre su media y
la intensidad del pixel es menor a 2.5 veces la desviacion tipica de dicha dis-
tribucion. De esta forma se obtiene la siguiente ecuacién de emparejamiento:

1 05,(p) < 2505, AV #0 ((05,(p) > 2505) V (50 < i)
0 en otro caso

Mi,t<p) = {
(2.105)
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donde §5,(p) es la distancia euclidea a la media de la i-ésima distribuciéon en
el instante .

La manera de actualizar el modelo propuesto por GrimsonGMM es la siguiente:
iy = (1 —a)m—1 + M, (2.106)

iy = ((1 —pP)Miy1 + Ppt) Mg+ (1 — M) p g (2.107)

T
Ui2,t = ((1 - p)ait—l +p (pt - l’l’i,t) (pt - Ni,t)) M, + (1— Mi,t) Ji2,t—1
(2.108)

p=aG (Pt | B, Uz’,t) (2.109)

donde 0 < a < 1 es la tasa de aprendizaje y p es el factor de aprendizaje.
Las probabilidades a priori son normalizadas después de cada actualizacion.
Como vemos, si no hay emparejamiento, el peso de esa componente decrece,
mientras que la media y la varianza permanecen inalteradas. Por otro lado, si
se produce emparejamiento, el peso aumenta y tanto la media como la varianza
se adaptan al nuevo valor, todo ello es controlado por la tasa y el factor de
aprendizaje que regulan la rapidez de la adaptacion.

Una alternativa al emparejamiento propuesto originalmente en GrimsonGMM
consiste en relajar la condicién de emparejamiento, haciendo que emparejen
todas las distribuciones en las que la distancia entre la intensidad actual y su
media sea 2.5 veces la desviacién tipica, eliminando la condiciéon de que sélo
empareje la componente con mayor probabilidad a priori. Es una forma de
hacer mas dindmico el modelo, en principio puede ser una ventaja al atenuar los
errores en el emparejamiento, sin embargo también puede que las componentes
no se diferencien lo suficiente, por lo que se pierda capacidad de generalizacion.

En caso de que ninguna distribucién empareje con la intensidad de entrada, se
eliminard aquella cuya probabilidad a priori sea menor y se creard una nueva
con una varianza elevada, un peso bajo y una media igual a la intensidad actual
del pixel. Esto permite descartar aquellas distribuciones que ya no estan entre
las que modelan actualmente la intensidad del pixel en favor de una que si
modela la intensidad actual, la cual es posible que vuelva a aparecer en los
siguientes fotogramas.

Dentro de las K distribuciones que modelan la intensidad de cada pixel, solo
algunas se consideran parte del fondo. Para determinar qué distribuciones
componen el fondo, GrimsonGMM propone establecer un umbral T', ordenar
de mayor a menor las distribuciones segun el valor m;;/ agt y considerar como
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parte del modelo de fondo solamente a las K distribuciones gaussianas, donde
Kp es:

b
Kp = arg min (Z Tit > T) (2.110)

=1

De esta forma, si las distribuciones estan ordenadas de mayor a menor segin el
criterio anterior: 7;;/0?,, en el instante ¢ el modelo de fondo seré representado

por la siguiente distribucién de mixtura:

i”i,tG (pt | pie(p), Ei,t(p)) (2.111)

Al seguir este criterio se pretende eligir como caracteristicas del fondo aquellas
distribuciones que hayan sido emparejadas mas veces, es decir, que tengan
una probabilidad a priori alta, ya que es un indicio de que modelan bien las
intensidades que experimenta el fondo de la escena. Por otro lado, ponderar
la probabilidad a priori con la varianza sirve para evitar que una distribucion
sea emparejada constantemente si posee una varianza muy elevada, lo que
degeneraria el modelo.

Para determinar si un pixel forma parte del fondo se debe averiguar si se
produce algiin emparejamiento entre la intensidad actual y las distribuciones
que conforman el fondo. Una vez ordenadas las distribuciones segtin m;;/ aﬁt ,
quedaria la siguiente expresion:

M (p,t) = (2.112)

0 A e{l,..,Kg}, Mi(p)

1 en otro caso
Emplear un valor de T pequeno puede llevar a que el modelo de fondo sdlo
sea representado por una unica distribucién (fondo unimodal), asemejandose
al método Pfinder, por lo tanto puede perderse capacidad de generalizacién.
Valores excesivamente grandes de T" pueden llevar a la situacién opuesta, que
el método detecte como fondo objetos que realmente forman parte del primer
plano, ya que podria considerar como parte del fondo a demasiadas distribu-
ciones, en particular a alguna distribucion que tenga una probabilidad a priori
baja.

A modo de ejemplo, si consideramos las siguientes probabilidades a priori
{0.55, 0.25, 0.20} , ordenadas segin 7;/07,. Si T = 0.85, se usarfan las tres
distribuciones para modelar el fondo, por lo que si se produce algin empare-
jamiento M;(p) = 1, se considerard directamente fondo. En el mismo caso,
si T' = 0.25, solo formaria parte del fondo la primera distribucién y si no hay
emparejamiento con ella, el pixel se marcara como primer plano.
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En general se deben elegir valores de T'y K que permitan que el fondo sea
modelado con méas de una distribucién (fondo multimodal) para ser un método
robusto cuando el fondo de la escena es dinamico. Como veremos, en la practica
suele usarse un umbral 7" = 0.75 y entre 3 y 5 componentes para la mixtura
de distribuciones gaussianas. Anadir mas componentes al modelo no mejora
los resultados y aumenta los requisitos de tiempo y espacio.

» KaewGMM

El trabajo publicado en [126] propone una extension de las ecuaciones de
actualizacién planteadas en GrimsonGMM para mejorar la velocidad de adap-
tacion del modelo. Cabe destacar que es uno de los métodos estandar para
la deteccién de movimiento de la biblioteca OpenCV ! (Open Source Com-
puter Vision), la cual es ampliamente utilizada en el &mbito de la visiéon por
computador. Este método contempla dos etapas durante el procesado de la
secuencia, la primera orientada al entrenamiento del modelo y la segunda a la
convergencia del mismo. De este modo las ecuaciones de actualizacién para la
etapa de entrenamiento son:

1
it = Tig—1 7+ ;(Mzt — Mig—1) (2.113)
M;,
My = M1+ 7 \Pe = B (2.114)
t t §':1 M, ( t t )

Ozg,t - Uz'Q,t—1 + t]\/[l]b ((Pt - Nz’,t—l) (Pt - Hi,t—l)T - 0-1'2,15—1) (2.115)

j=1 i,]

Mientras que para la etapa de convergencia se proponen las siguientes ecua-

ciones:
1
it = Tig—1 7+ N(M” — Tig—1) (2.116)
1 Mi7 p
My = Mg+ N (tt - Nz',t1> (2.117)
Tt
9 2 1 Miy (Pt My tfl) (pt - y’itfl)T 9
Oy =041+ N : p : — 0541 (2.118)

donde N es el nimero de fotogramas dedicados a la etapa de entrenamiento.

thttp://opencv.org/
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Con este enfoque se posibilita que el modelo se adapte rapidamente al prin-
cipio y mas lentamente en la etapa de convergencia. Dado que no utiliza una
constante de aprendizaje para todo el procesamiento, requiere que se ajuste
adecuadamente la cantidad de fotogramas dedicados al entrenamiento, ya que
de esto dependera la velocidad con la que se ird adaptando el modelo en la
etapa de convergencia.

ZivkovicGMM

En [127, 128] se propone mejorar el método GrimsonGMM utilizando tunica-
mente las distribuciones que realmente estén soportadas por las intensidades
actuales de los pixeles. Es decir, si una distribucion lleva un periodo de tiempo
relativamente grande sin ser emparejada, de modo que su peso es pequeno,
se eliminara. Asi se pretende optimizar los requisitos de espacio y tiempo al
reducir el nimero de componentes de la distribucion de mixtura. Por tanto en
este método, que denominaremos ZivkovicGMM, el nimero de componentes
que modelan la intensidad puede ser diferente en cada pixel. Denotaremos co-
mo K7 la cantidad de componentes de la distribucién de mixtura que modela
la intensidad del pixel p en el instante ¢, donde 1 < K? < K. Al igual que
KaewGMM, también es un método para la deteccién de movimiento estandar
en la biblioteca OpenCV.

Inicialmente se crea una tnica distribucion en cada pixel centrada en la inten-
sidad del primer fotograma. Cada nueva intensidad se compara con el modelo
actual de manera similar a Ecuacién 2.105 en busca de emparejamientos. Si
no se producen emparejamientos, pueden darse dos situaciones:

o K < K, en este caso se crea una nueva distribucién centrada en la
intensidad actual, con una alta varianza y una probabilidad a priori baja.

o K! = K, se elimina la distribucién con peso méas pequeiio y se procede
igual que en el caso anterior.

En cualquier caso, la ecuaciéon de actualizacion de pesos es la siguiente:

it =M1 +a(My —mie1) — acr (2.119)

donde ¢y > 0 es una constante que permite que las distribuciones con un peso
demasiado pequeno sean eliminadas. Para este fin, si al actualizar los pesos
existe alguno que es negativo, se elimina la distribucién correspondiente.

El funcionamiento de este método es semejante al de GrimsonGMM tanto para
actualizar el resto de variables como para decidir si un pixel forma parte o no
del primer plano.

Por otro lado, en [127, 128] también se estudia la cantidad de fotogramas que
se necesitan para que el modelo propuesto en GrimsonGMM considere como
parte del fondo a una intensidad nueva, es decir, una que actualmente no
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produce ningtin emparejamiento. Esto es 1til para saber lo que tardara en ser
asumido como parte del fondo un objeto que estaba en movimiento y que se ha
quedado estatico. De forma contraria, ese nimero también sera la cantidad de
fotogramas que son necesarios para que un modelo que no habia considerado
la intensidad real del fondo, comience a modelar correctamente la escena. Este
error es comun, por ejemplo, cuando se realiza una inicializacién deficiente a
causa de que hay algin objeto del primer plano durante los primeros fotogra-
mas. Para averiguar este niimero que denotaremos como ¢, podemos emplear
la Ecuacion 2.110 de donde obtenemos que el peso de la nueva distribucion
Tit., deberd satisfacer la siguiente ecuacién para asegurar que se considera
como fondo:

Tige >1—=T (2.120)

De esta forma, partiendo del primer fotograma en el que no se produce empa-
rejamiento y siguiendo la Ecuacién 2.106 obtenemos las siguientes ecuaciones:

Tio = (371_:0[) a+ o
ms=1—-a)(1—a)at+a)+a=(1-a a+(1-a)at+a (2121)

Tin=01-a)"" a+(1-a)""a+... +a
quedando la siguiente serie geométrica:

n—1

Tin = ;; (1-a)a (2.122)

y resolviendo la ecuacién anterior obtenemos el siguiente resultado:

1—(1—-a)"
Tim = ( a)

"= T Ty T 1—(1—a)" (2.123)

Por tanto al sustituir la igualdad anterior en la Ecuacion 2.120, se tiene que
it debe valer:

Tite=1—(1-0a)°<1-T (2.124)
y tomando logaritmos:
log (T')
te > ————— 2.125
“ 7 log (1—-a) ( )
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Con este resultado podemos saber cuantos fotogramas serdan necesarios apro-
ximadamente para que una intensidad sea tomada como parte del fondo. Si
por ejemplo utilizamos un umbral 7" = 0.75 y o = 0.01, necesitaremos 29 fo-
togramas; si usamos el mismo umbral, pero reducimos la tasa de aprendizaje
a = 0.001, necesitaremos 288 fotogramas. Cabe destacar que si en la escena
hay muchos objetos en movimiento o si existe algo de ruido, se necesitaran
ain mas fotogramas para corregir el modelo.

En cualquier caso, ajustar la cantidad de fotogramas necesarios para tomar una
intensidad como fondo puede ser fundamental dependiendo de la secuencia. Si
es habitual que los objetos en movimiento se queden estacionarios o al revés,
que objetos estacionarios comiencen a moverse, entonces es importante ajustar
bien estos parametros para que el modelo se adapte bien a la dinamica del
fondo. También es importante realizar un buen ajuste en los casos en los que
la inicializacion se realiza con fotogramas que contienen objetos del primer
plano, aunque si la secuencia es muy larga, los efectos negativos de una mala
inicializacion quedan relegados a un segundo plano ya que el modelo suele tener
tiempo de adaptarse y los malos resultados solo afectaran a una proporcién
pequena de la secuencia.

Al igual que ocurria en los modelos basados en la media, si un objeto relativa-
mente grande y de color uniforme se mueve despacio por la escena, el modelo
puede llegar a corromperse, ya que ganarian peso las componentes que mo-
delan el primer plano y finalmente pasarian a considerarse fondo. Para tratar
de evitar este inconveniente, en Zivkovic et al. proponen utilizar una tasa de
aprendizaje adaptativa basada en 1/t de manera que los cambios en el mo-
delo sean progresivamente de menor intensidad conforme pasa el tiempo. Al
principio de la secuencia la tasa tendra un valor elevado, permitiendo ajus-
tar el modelo y solventar los problemas derivados de una mala inicializacién,
mientras que conforme mas avanza el tiempo se necesitaran mas fotogramas
para realizar un cambio significativo en el modelo, asumiendo que cada vez se
ajusta mejor a la realidad. Este enfoque no funcionara bien si el fondo sufre
cambios bruscos que no habian ocurrido en la inicializacion, lo cual dependera
del tipo de secuencia.

Algoritmo EM

El algoritmo EM ( Ezpectation Maximization) puede ser aplicado a la deteccion
de movimiento. Si bien no proporciona un modelo de fondo, si que permite
aprender los parametros de un modelo basado en distribuciones de mixtura.

Dado un dato observado x;, se asume la existencia de unos datos ocultos vy,,
que conjuntamente forman los datos completos (x;,y,). Denotando como 6 el
vector de pardmetros que debemos aprender, el algoritmo consta de dos pasos
que se repiten en cada iteracion y que consisten en lo siguiente:

o Paso E. Calcular la esperanza del logaritmo de la verosimilitud de los
datos completos empleando los valores de los pardmetros actuales 6 (¢):
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Q(0,0(t) = EyllogP (z,y | 0) | z,0 ()]
= [P(y|x6(t)logP(x,y|6)dy

« Paso M. Maximizar @ (0, @ (t)) respecto de @ para obtener el nuevo vector
de parametros:

(2.126)

0(t+1)=arg mgiXQ (0,0 (1)) (2.127)

En el caso del modelado de fondo, x; puede ser el color actual de un pixel x; =
p,, mientras que y; revela la componente que ha generado p,. En particular
para la mixtura de gaussianas el vector de pardmetros seria 0 = (m;, p;, %;) , @ €
{1, ..., K} y los pasos quedarian como se muestra a continuacion:

» Paso E. Para cada pixel hay que hallar las matrices de responsabilidades
de cada componente:

. . TiD (P
Vie{l,...K}, R, =P (ilp,) = K Wipt(|p> " (2.128)
k=1 t

La responsabilidad R;; es la probabilidad a posteriori de que un pixel
corresponda a la i-ésima componente de la mixtura en el instante ¢.

o Paso M. Actualizar los parametros de la mixtura tal y como sigue:

1 t
T t4+1 = ; Z Ri,j (2129)
j=1
> R; jp;
Migr1 = % (2.130)
j=1 Ri,j

;-:1 Ri,j (Pj - Mz’,t+1) (Pj - ,uz',tJrl)T
5‘:1 Ri,j

Ei,t+1 - (2131)

Como puede observarse, al tratarse de un proceso por lotes, los requisitos de
tiempo y espacio dependen de lo larga que sea la secuencia. Para obtener la
verosimilitud P (p,|i) es necesario calcular exponenciales, lo cual es compu-
tacionalmente costoso. Por todo ello la aplicacion préactica del algoritmo EM
es limitada, si bien se usa como referencia.

= Distribuciones de mixtura no gaussianas

A pesar de que la gran mayoria de las publicaciones basadas en distribuciones
de mixtura utilizan gaussianas como componentes, existen propuestas que uti-
lizan otras distribuciones para modelar la escena. A continuaciéon expondremos
dos casos a titulo ilustrativo.
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En [129] se propone utilizar una mixtura de distribuciones t de Student para
modelar la escena tal y como se muestra a continuacion:

p(p) = > 7iiT (Pos 151 (p), Si(p), vie () (2.132)

i—1
donde T es la funcién de densidad de una distribucion t de Student.

En este caso determinar si p, sigue una distribucién t de Student, es equivalente
a determinar si sigue una distribucién gaussiana de media p, ,(p) y covarianza
3i+(p)/uis (p), donde w;, (p) sigue una distribucién gamma parametrizada con
U7’7t (p)'

La dindmica del método, tanto para actualizar los pardmetros como para elegir
qué componentes forman parte del fondo es similar al caso de la mixtura de
gaussianas. De hecho se propone utilizar los mismos criterios y ecuaciones
que en el modelo GrimsonGMM. No obstante, para actualizar los parametros
propios de la distribucion t de Student se utilizan las siguientes ecuaciones:

it D
Uir1 (p) = v-z}(p)(pl ?;7% ) (2.133)
= { ! [log (us ()| > [log (i1 (p))] (2.134)
en otro caso
Vitr1 (p) = vig (p) + P& (2.135)

donde f es una constante y 07} (p) es la distancia de Mahalanobis entre la
intensidad actual del pixel y la componente i-ésima de la mixtura.

El método de sustraccién de fondo propuesto en [130] esta basado el uso de la
mixtura Dirichlet. Segin el teorema de Bayes, la probabilidad a posteriori de
que un pixel pertenezca al fondo es:

p(p: | B)p(B)
p(p, | B)+p(p | F)

En este método la probabilidad a priori p (B) se considera un valor que es
proporcionado como pardmetro y p (p, | F') se asume que sigue una distribu-
cion uniforme, por lo que en cada fotograma hay que determinar el valor de la
funcién de densidad de probabilidad p (p, | B), la cual que viene dada por la
siguiente expresion:

P(B|p,) = (2.136)

p(p | B)=) p(p |cB) (2.137)
ceC
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. Se 2
p(p, | ¢, B) = S SiP (pt | nt,kt,,ut,at) (2.138)
P (pt | ng, kt7 Ht, 0-132) = H T (pt | Nyt :ui,t7 kjt 0i2,t> (2]‘39)
ieD i,tTit

donde p! denota la i-ésima componente de color del pixel p en el instante ¢,
C es el conjunto de componentes de la mixtura y s; es una medida de las
muestras asignadas a la i-ésima componente de la mixtura que se incrementa
en P (B | p,) con cada muestra anadida a dicha componente. En cada iteracién
cada muestra se asigna a una componente de la mixtura. Los pardmetros de
dicha componente se actualizan tal y como sigue:

Njt41 = Nig + W (2.140)

Kigy1 = ki +w (2.141)

Ki i + wp;

Higrr = = (2.142)
kiytw i 2
Uit+1 = O-z'Q,t + iyt w (pt - ,uz',t) (2.143)

donde w = P (B | p,).

2.3.2.3. Modelos basados en maquinas de vectores de soporte

En este tipo de modelos la deteccion de fondo es tratada como un problema de
clasificacion. Son enfoques basados en aprendizaje supervisado. Se parte de un con-
junto de muestras de entrenamiento S = {(x1,y1),..., (xn,yn)}, donde x; es un
elemento perteneciente a uno de los fotogramas de entrenamiento, como por ejem-
plo la intensidad de color; y; € {—1,1} vale 1 si dicho elemento es primer plano
6 —1 en caso contrario. Para conocer qué pixeles pertenecen al fondo se utiliza un
clasificador éptimo, f(x) que es calculado empleando A en base a unas condiciones
determinadas.

En la propuesta de [131] se emplea el método de aprendizaje SVM (Support Vector
Machine) para obtener un clasificador que permita determinar qué muestras perte-
necen al fondo y asi inicializar el modelo de fondo. f(x) es calculado mediante un
conjunto de entrenamiento en donde los pixeles se agrupan en bloques de 4x4 y en
lugar de utilizar la intensidad del color, se utilizan rasgos. El clasificador empleado
en SVM es el siguiente:
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f(@) =w-¢(x) (2.144)

donde ¢ (x) es una funcién que asigna rasgos a los bloques de pixeles. De esta manera
el conjunto de entrenamiento tiene la siguiente forma:

S:{(¢(w1>7y1)7"'7<¢(33N)7yN)} (2145)

En esta propuesta se usan como rasgos caracteristicos de los bloques de entrada
tanto el flujo 6ptico como la diferencia entre fotogramas.

Para calcular w en SVM se debe resolver un problema de optimizacién como el que
se indica a continuacién:

1
i ¢, Jwl? +C2& (2.146)

sujeto a las siguientes condiciones:

vif (i) > 1= (2.147)

& =0 (2.148)

Finalmente, se utiliza la siguiente expresién para definir la funcién de densidad de
probabilidad del fondo asociada a una muestra:

1

T 1+ eap(Aif (z) + Ay) (2.149)

p(x | B, f(z))

donde A; y A, son parametros ajustados empiricamente.

En [132] se usa SVR [133] (Support Vector Regression) para determinar si un pixel
pertenece o no al fondo. A diferencia de la propuesta anterior, existe un clasificador
SVR para cada pixel. Se usan directamente las intensidades de cada pixel para
inicializar f(x) y se actualiza utilizando un algoritmo de aprendizaje como el descrito
en [134] con las nuevas intensidades que surjan a lo largo de la secuencia.

El método de deteccion de primer plano utilizado consiste en calcular la puntuacion
f(p;) para la intensidad actual del pixel y comprobar si supera un cierto umbral:

M (p,t) = { Lo Je)>T (2.150)

0 en otro caso

T puede ser ajustado para aumentar el rendimiento en funciéon de la secuencia con-
siderada.
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2.3.2.4. Modelos KDE

Una manera de modelar la escena consiste en estimar la intensidad de los pixeles
utilizando un método no paramétrico basado en funciones nicleo o KDE (Kernel
denstiy estimation). De esta manera la funcién de densidad de probabilidad de cada
pixel de la imagen seria la siguiente:

1 N
p(p,|B) = NZIC (2.151)

=1

donde K es una funcién niicleo, N es el nimero de muestras usadas para realizar la
estimacién y el conjunto de estas muestras lo denotamos con S.

El modelo propuesto en [135], que denominaremos ElgammalKDE, emplea un
enfoque basado en KDE donde se utilizan funciones niicleo gaussianas. El conjunto
S contiene intensidades recientes seleccionadas dentro de una ventana de tiempo de
tamano W, tal que W > N. Se asume que los canales de color son independientes
entre si, por lo que la funciéon de densidad de probabilidad quedaria como se indica
a continuacion:

» 2
QLA 1 (= 7))
b(pi|B) = - exp | -2V (2.152)
t N Z:lel;[l 270]2, 2 o7
oj = —d (2.153)

donde m; es la mediana del canal j-ésimo calculada utilizando todos los pares con-
Pl =Dl »Pip1 €5

Al igual que en algunos modelos ya descritos, en este trabajo se emplea la idea de que
un pixel pertenecera al fondo si p(p,|B) > T, donde T' es un umbral fijo que debe ser
ajustado antes de iniciar la segmentacion. Sin embargo durante la segmentacion se
mantienen dos modelos: modelo a largo plazo (Long-term model) y el modelo a corto
plazo (Short-term model). Como resultado, se definen dos funciones de densidad de
probabilidad asociadas a cada uno de estos modelos: pr(p,|B) v pce(p,|B) para el
modelo a largo y corto plazo, respectivamente. De esta manera un pixel pertenecera
al fondo si en ambos modelos se supera el umbral T o bien si se supera solo en el
modelo a corto plazo, pero es vecino de un pixel cuyos modelos superan el umbral.
La funcién M (p,t) quedaria de la siguiente manera:

secutivos de intensidades

0 (pc(p|B) = T) A 3r, vecino (p, q) A
M (p,t) = (@l B) = T) A (pi(q]B) = T) (2.154)
1 en otro caso
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donde la funcién vecino determina si un pixel es adyacente a otro en la imagen, es
decir, si es uno de los ocho pixeles que le rodea o él mismo:

verdadero p=q
vecino (p,q) = { wverdadero  pyqsonadyacentes (2.155)
falso en otro caso

Al existir dos modelos, se definen dos conjuntos de muestras para cada uno de ellos:
St v Sc. Para actualizar los conjuntos de muestras se deben mantener en cada uno
las ultimas N muestras que estén dentro de la ventana de tiempo y que cumplan
ciertos criterios. Para el modelo a largo plazo se eligen las tltimas N muestras sin
ninguna consideracion adicional. En el modelo a corto plazo solo se incluyen las
ultimas muestras que hayan sido marcadas como fondo.

Este método propone no utilizar directamente las componentes RGB con el fin de
disminuir los errores producidos por las sombras. Para ello convierte la imagen a
un espacio de tres componentes [r, g, s]. De esta manera p, = [ry, g4, s¢], donde la
componente s pretende proporcionar una medida de la iluminacién. Para convertir
de RGB a este espacio de color deben usarse las siguientes ecuaciones:

R
= 2.1
""RiG+B (2.156)
G
9= RiG+B (2.157)
s=R+G+B (2.158)

Utilizando este espacio de color se puede saber si el color de un pixel es una version
iluminada u oscurecida de otro. Para comparar el color de un pixel ¢ con el de j, se
puede utilizar como medida: z—; De esta forma si el color de ¢ es igual que el de j pero
oscurecido, entonces 3 < j—] < 1, donde S; es un umbral definido arbitrariamente a
partir del cual ya no se considera que el color de 7 pueda ser debido a una sombra
que afecta al color de j. De forma contraria, si el color de 7 es una version iluminada
de j, podemos concluir que [y > j—] > 0.

Para tratar de que el modelo sea inmune a los cambios de iluminacién se propone
calcular las probabilidades pr(p,|B) v pc(p;|B) mediante la Ecuacién 2.152 consi-
derando unicamente las componentes [r, g] de aquellos pixeles relevantes, es decir,
aquellos que si son iluminados u oscurecidos, podrian tener el mismo nivel de ilu-
minacién. Por lo que los elementos que son considerados para calcular P(p,|B),
denotado como Sr C S, vienen dados por la siguiente ecuacion:

Sgp = {Pi | p; €5, 51 < ? < 52} (2.159)

7
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donde ; y B2 son constantes ajustadas antes de la ejecucién del método para reducir
los errores que pueden producirse por cambios de iluminacién, como en el caso de
las sombras.

2.3.2.5. Modelos PCA

El anélisis de componentes principales o PCA ( Principal Component Analysis) per-
mite reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos & = {1, ..., zy} donde la
dimensién de x; es D, buscando y extrayendo aquellas P componentes que presen-
tan mayor variabilidad. Asumiendo que a menor variabilidad menor relevancia, es
posible eliminar las D —P componentes que menos influyen a la hora de caracterizar
los datos, considerandolas como ruido.

Si calculamos la matriz de covarianzas 3 del conjunto de datos S, podemos descom-
ponerla como se indica a continuacion:

X =UAU" (2.160)

siendo U una matriz ortogonal formada por los autovectores y A una matriz diago-
nal con D autovalores, uno por autovector. Estas matrices se pueden utilizar para
transformar los datos del espacio original a la base ortonormal definida por las com-
ponentes principales:

z2=U"(z—p) (2.161)

donde p es el vector de medias del conjunto de datos.

Al usar PCA se determinan Up v Up_p que son, respectivamente, las matrices
compuestas por los P autovectores principales y los D — P autovectores conside-
rados como ruido. De esta forma se puede descomponer z obteniendo la siguiente
expresion:

r— = UPZP + UD_pZD_p (2.162)

Por lo que si asumimos el error de proyeccion Up_pzp_ odemos aproximar @
P P>

y zp utilizando tnicamente las P dimensiones principales mediante las siguientes

ecuaciones:

zpr~Up(x—p) (2.164)
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En [99] se propone utilizar PCA para segmentar la escena. Se toman N imégenes de
entrenamiento para formar el conjunto de datos S y calcular tanto U como u. La
dimension D de cada muestra es igual al nimero de pixeles de cada imagen multi-
plicado por el nimero de canales de color. Y el nimero de componentes principales
P, es asignado al principio de la simulacién. A este propuesta la denominaremos

PCAUQOliver.

Para realizar la segmentacion en primer lugar se debe convertir la imagen de entrada
I,, utilizando la Ecuacion 2.164:

ze= Uy (I — ) (2.165)

A continuacién se marcaran como primer plano aquellos pixeles cuya distancia eu-
clidea entre la imagen de entrada y su proyeccion sea mayor que un cierto umbral
T

8 (Zy,z) > T (2.166)

La idea intuitiva que se sigue es que el nuevo espacio debe recoger las caracteristicas
mas relevantes del fondo de la escena, asi que si los pixeles de la imagen de entrada
original presentan una diferencia significativa con sus proyecciones, significa que
pertenecen al primer plano.

2.3.2.6. Modelos basados en redes neuronales

Las redes neuronales artificiales se inspiran en las neuronas biolégicas. De este modo
una red neuronal artificial estd compuesta por un conjunto de neuronas en las que
cada una tiene un nimero determinado de entradas y una salida conectada o no
con otra neurona. En general la topologia de la red y el tipo y regla de aprendizaje
son las caracteristicas basicas de una red neuronal. Existen diferentes propuestas
basadas en redes neuronales para realizar la deteccién de fondo. Entre otras en [136]
se utiliza una red neuronal competitiva basada en dipolos y [137] utiliza una red
neuronal para corregir la salida de un algoritmo basado en MoG.

Dentro del campo de las redes neuronales, los mapas autoorganizados (SOM) tam-
bién son empleados para la deteccién de fondo. Al igual que el resto de redes neuro-
nales tienen una inspiracion bioldgica, en este caso en el funcionamiento de la corteza
visual del cerebro. La topologia de esta red consiste en una malla de neuronas. Las
neuronas cercanas responderan ante estimulos similares. La dinamica de la red hace
que para una entrada dada ax;, exista una tnica neurona ganadora.

La neurona i-ésima de un mapa autoorganizado almacena un prototipo ¢; con D
componentes. El estado de las neuronas que forman la red en el instante ¢ se puede
denotar como A; = {ci4, ..., ¢y }. Para una entrada x; la siguiente funciéon deter-
mina si la neurona i-ésima es la ganadora:
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1 i = argmin; ||z, — ¢;4|

ganadora (i, ;) = { (2.167)

0 en otro caso

La regla de aprendizaje que mostramos a continuaciéon hace que el prototipo de la
neurona ganadora se aproxime a la entrada actual y, en menor medida, sus vecinas
hacen lo propio:

Gt = (L—a(t) ¢ (i.))) eo+a (t) ¢ (i, ) @ (2.168)

siendo i el indice de la neurona ganadora y j el de una neurona cualquiera. a () es la
tasa de aprendizaje y debe tener una caida lineal o exponencial. Asi la red se adapta
rapidamente al principio y va convergiendo conforme avanza el tiempo. ¢ (7, j) es la
funcién de cercania y es decreciente con la distancia entre dos neuronas, es decir, a
mayor distancia, menor valor. Suele usarse un nicleo gaussiano con un parametro
p>0:

0 (i,5) = exp (W) (2.169)

En [138] se propone un método denominado SOBS (Self-Organizing Background
Subtraction) que utiliza una mapa autoorganizado para realizar la extraccién del
fondo. El mapa consta de 3 x fil filas y 3 X col columnas, existiendo un conjunto
Ci(p) = {c14(p),...,c9+(p)} de neuronas asociadas a cada pixel p. Cada neurona
inicializa su prototipo con el color del primer fotograma de entrada. El espacio de
color empleado es HSV. La dindmica es muy similar a la que se acaba de describir
para los mapas autoorganizados en general.

Para saber si un color p, pertenece al fondo se debe determinar si existe alguna
neurona que empareje con el color de entrada. Un emparejamiento se produce cuando
la distancia entre el color y la neurona ganadora es menor que un cierto umbral:

1 anadora (i,p,) N\ 0¢ (p,, ¢; <e(t
)= { g (i:20) A 6 (Prs cia(p) < € (1) (2.170)
0 en otro caso
M (p,t) :{ Cuelp) € Culp), Mus(p) (2.171)
1 en otro caso

€ (t) es un umbral cuyo valor depende de si estamos en la etapa de ordenacién o en
la de convergencia:

t< N
et)y=4 v '= (2.172)
€9, t>N
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donde €; > €5 y N es el numero de fotogramas dedicados a la etapa de ordenacion.

Para actualizar los prototipos de cada neurona se utiliza la Ecuacion 2.168. El valor
de la tasa de aprendizaje viene dado por la siguiente expresion:

aty=q MRS e (2.173)
Qo, t>N

que como podemos observar también depende de la etapa en la que se encuentre el
método. o y g son constantes preestablecidas que satisfacen oy > as.

En [139] también se utilizan mapas autoorganizados para realizar la segmentacion
del fondo, pero a diferencia de SOBS permite obtener la probabilidad de que un
pixel pertenezca al fondo y también proporciona un modelo de los objetos del primer
plano. En este caso se usa una red autoorganizada probabilistica en la que:

b(p, | B) i (2.174)

donde H es el nimero de componentes (neuronas) en la mixtura del mapa autoor-
ganizado y las probabilidades a priori son iguales.

2.3.2.7. Modelos basados en légica difusa

Los conceptos de légica difusa pueden ser aplicados al campo de la deteccion de
fondo utilizando diferentes enfoques. Se puede utilizar practicamente en cualquier
etapa del procesado. Existen propuestas orientadas a: realizar el modelado del fondo
[140, 141], mantener el modelo [142], detectar el primer plano [26] y también en el
post-procesado [143].

En [26] se propone extraer y agregar rasgos del modelo de fondo y de la imagen actual
con el fin de buscar diferencias que indiquen la existencia de objetos del primer plano.
La agregacion de estas caracteristicas se realiza utilizando logica difusa, en concreto
la integral de Choquet. A este método lo denominaremos FuzzyEIBaf.

El modelo inicial de fondo se realiza promediando el color de cada pixel durante
los N primeros fotogramas. Se consideran dos tipos de rasgos a extraer: basados
en el color y basados en texturas. Para obtener los primeros se convierte de RGB
a Ohta, HSV o a YCrCb segin el caso. Para los rasgos basados en texturas se
utiliza el operador LBP (Local Binary Pattern) propuesto en [144]. Originalmente
este operador esta definido para los vecinos 3 x 3 de un pixel, sin embargo puede ser
generalizado para d x d pixeles:

L(p,) =D s(gi(t) — g,(t)) 2" (2.175)

@
Il
=)
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B 1 y >0
s(y) = { 0 y<0 (2.176)

donde g;(t) corresponde al valor en escala de grises del i-ésimo pixel vecino de p 'y
gp(t) es el valor en escala de grises de p, en el instante ¢.

Los operadores ST y S¢ se definen para medir el grado de similitud entre la imagen
de entrada y el modelo de fondo atendiendo a las texturas y al espacio de color,
respectivamente. S¢ se define para cada uno de los espacio de color usados, donde
k = {1,2,3} denota cada uno de los canales de color. La definicién de estos dos
operadores es la siguiente:

éi((};)) if I(p) < Bi(p)
Sy (p) =1 1 if I(p) = Bi(p) (2.177)

?:((5)) if [k(p) > Bk<p)
I
if L' (p) < LP(p)

ST (p) = 1 if LY(p) = LE(p) (2.178)
if L'(p) > L"(p)
donde I, y By son, respectivamente, las intensidades de la componente de color

k-ésima del pixel de entrada y de su modelo de fondo. L!(p) y LZ(p) son, respecti-
vamente, el valor del operador LPB del pixel de entrada y de su modelo de fondo.

Una vez se tienen las medidas de similitud entre el pixel de entrada y el modelo
de fondo, se agregan utilizando la integral de Choquet. Para definir la integral de
Choquet podemos considerar n rasgos para cada pixel. Denotamos como (x, ..., z,)
al vector de rasgos y (h(xy),...,h(x,)) a los valores del vector de rasgos. De este
modo la integral de Choquet puede ser calculada mediante la siguiente expresion:

n

C“ (xl, ey SCn) = Z h (x(i)) 12 (A(i)) — U (A(i+1)) (2.179)

i=1

donde (h(x(l)), ...,h(x(n))) es una permutacién no decreciente de los valores del

vector de rasgos, A = {x(i), e x(n)} y u satisface las siguientes condiciones:

I (@)

n({z )

= (2.180)
ACB:>M( S ()

En este método se utilizan 3 rasgos (n = 3), dos para color y uno para el operador
LBP. Por lo tanto h (z;) = S¢(p) en el caso del color y h(z;) = ST(p) para las
texturas.
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Para determinar qué pixeles pertenecen al primer plano se compara el resultado de
la integral con un cierto umbral 7', tal y como se muestra a continuacion:

1 C“ (.361,132,373) <T

0 en otro caso

M (p,t) = { (2.181)

donde el valor de la integral de Choquet se refiere a los rasgos del pixel p en el
instante t.

Para actualizar el modelo de fondo se utiliza un esquema selectivo con ecuacion
como la siguiente:

Bros(p) = M (p.0) (1 8) Bu(p) + Bp.) +
(12 M(p.0) (1 ) Bi(p) + apy) (2.182)

donde « y B son constantes previamente establecidas.

En [142] se propone aprovechar el resultado de la integral de Choquet para actualizar
el modelo de fondo. En lugar de utilizar un esquema selectivo como el anterior, se
emplea uno difuso como el de la siguiente ecuacion:

Bi1(p) = 6:Bi(p) + (1 = B1) (1 — ) Bi(p) + ap,) (2.183)

donde 3, es funcién de C), tal que 5, = 1 para max (C,) y f; = 0 para min (C,).
De esta manera el modelo se adaptara al color actual del pixel en funcién del valor
de C),. Conforme més se parezca al fondo, mas réapido asumird el color de p,. El
parametro « limita lo bruscos que pueden llegar a ser estos cambios.

Por otro lado, en [145] se expone un modelo que combina mapas autoorganizados y
légica difusa. En adelante nos referiremos a él como FASOM ( Fuzzy Adaptative Self-
Organizing Background Subtraction). El modelo planteado es similar al propuesto
en [138], consiste en un mapa autoorganizado de 3 x fil filas y 3 X col columnas,
la diferencia estriba en que se ha aplicado enfoque difuso para calcular la tasa de
aprendizaje, a (t). En lugar de usar una tasa de aprendizaje cuyo valor depende de la
etapa en la que se encuentre algoritmo, se usa una cuyo valor depende de la neurona
que se esté considerando y ademéas usa un enfoque difuso en su definicién:

i j (t) = Fi (p,) Fa (p,) o (t) (2.184)

donde el valor de « (t) se determina mediante la Ecuacién 2.173, mientras que F} (p,)
y F5 (p;) son funciones basadas en 16gica difusa cuyas definiciones son:

i (p,) = (2.185)

|- o) e (p ) <6
0 en otro caso
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ONCF (p,)—1 NCF (p,) > 0.5

0 en otro caso

donde ¢y (pt) es el peso de la neurona ganadora M en la posicion p, mientras que
NCF (p,) es un factor de coherencia entre vecinos dado por la siguiente expresion:

NCF(p) = cardc(avreiggg.z (p)) (2.187)
€ = {q € vecinos (p) | llq; — eae ()| < €} (2.188)

siendo vecinos (p) una funcién que devuelve el conjunto de pixeles vecinos de un pixel
py card denota la cardinalidad de un conjunto. Por lo tanto NC'F (p) proporciona
una medida de la cantidad de pixeles en las inmediaciones de p que estan bien
representados con el modelo de fondo actual.

Asi pues, Fi (p;) es una funcién que mide el grado de pertenencia al fondo del
color de entrada actual, mientras que F, (p,) proporciona una medida de lo bien
que se ajusta el modelo de fondo a los pixeles de entrada en la vecindad del pixel
considerado.

2.3.3. Post-procesado

Con el fin de subsanar algunas de las limitaciones que tienen los métodos de deteccién
de movimiento se puede emplear una etapa de post-procesado. Durante esta etapa
se toma directamente la mascara del primer plano generada y se analiza en busca
de pixeles que no hayan sido marcados correctamente. En general el post-procesado
mejora los resultados si los pardmetros son ajustados convenientemente [146]. A
continuaciéon mostramos algunas de las técnicas més habituales:

= Operadores morfolégicos

La erosién y dilatacion son operadores morfologicos que se aplican a cada
pixel de la mascara de salida. Estos operadores utilizan una mascara binaria
denominada elemento estructurante. El tamafio y la forma de este elemento es-
tructurante determinara qué pixeles vecinos son considerados en la operacion.
A continuacién se muestran dos ejemplos de elemento estructurante:

1 1
Ecuadrado - ( 1 1 ) (2189)
010
Eisiomante =1 1 1 1 (2.190)
010
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donde los valores que son iguales a 1 seran los vecinos tenidos en cuenta para
realizar la operacién morfologica.

En la erosién se asigna al fondo el pixel en cuestiéon si alguno de los vecinos
que estan marcados en el elemento estructurante pertenece al fondo. De forma
contraria, el operador dilatacién asigna al primer plano el pixel considera-
do si alguno de los vecinos que estan marcados en el elemento estructurante
pertenece al primer plano.

Lo habitual es aplicar estos dos operadores uno después de otro para no dege-
nerar la segmentacion realizada. Realizar una dilatacion y después una erosion
permite rellenar los huecos que quedan en el interior de las regiones del pri-
mer plano. Al realizar la erosién y después la dilatacion se busca eliminar los
pixeles del primer plano aislados.

Filtros

De manera similar a los operadores morfologicos se pueden utilizar filtros, por
ejemplo, la mediana o la moda que aplican dichas medidas estadisticas a los
vecinos de cada pixel. Ademas de ser utiles para el post-procesado también
pueden ser utilizados para mejorar la entrada del método de deteccion, es
decir, en una etapa de pre-procesado. En este sentido también pueden ser
utiles otros filtros como el gaussiano.

Procesamiento de blobs

En un analisis a mayor nivel se puede considerar el tamano que deben tener
los objetos de la escena para descartar aquellos que son de tamano demasia-
do pequeno. En algunos trabajos se considera la informacion de las etapas
posteriores a la deteccion de movimiento para mejorar la segmentacion [32].

Test de relevancia

Algunos métodos proporcionan una medida de lo probable que es que un pixel
pertenezca al primer plano. Estudiando estas probabilidades en todos los pixe-
les de la escena se puede determinar si una regién que ha sido marcada como
primer plano tiene una probabilidad demasiado pequena en comparacion con
el resto de regiones.

Flujo 6ptico

En cada pixel se puede definir una medida del flujo 6ptico de manera que si
no hay movimiento, el flujo éptico sea practicamente nulo. Gracias a esto se
puede eliminar el rastro (regiones fantasma) que dejan los objetos que hasta
el momento habian pertenecido al fondo y han comenzado a moverse. Sin
embargo, este enfoque puede ser perjudicial en el caso de que un objeto del
primer plano se detenga ya que también seria eliminado del primer plano.



2.4 Evaluacién del rendimiento

2.4. Evaluacion del rendimiento

La evaluacion objetiva de los resultados es una parte fundamental de cualquier
proceso cientifico. Para llevar a cabo esta evaluacién deben emplearse unas medidas
que permitan conocer el grado de consecuciéon de los objetos planteados. Ademas
estas medidas deben facilitar la comparacion de los resultados propios con los de
otras propuestas, por tanto deben usarse aquellas que sean empleadas habitualmente
en el ambito en el que se esté trabajando.

Como hemos visto la videovigilancia es un proceso que se compone de distintas
etapas, cada una de ellas con diferentes objetivos, por lo tanto en cada etapa se
deben usar unas medidas de rendimiento distintas. La evaluacion del rendimiento en
la videovigilancia se lleva a cabo ejecutando los métodos propuestos en un conjunto
de secuencias de prueba. En funcién de si la etapa es de mayor o menor nivel se miden
unas caracteristicas u otras. Asi por ejemplo, para la etapa de reconocimiento de
acciones se miden el nimero de acciones reconocidas de entre las que efectivamente
hay en cada secuencia estudiada. En el caso del seguimiento de objetos se debe
evaluar si el método propuesto es capaz de seguir a cada uno de los objetos durante
toda la secuencia o al menos en qué porcentaje de fotogramas lo consigue. Para el
reconocimiento de objetos se analiza si la propuesta es capaz de identificar los objetos
que hay en la escena, sin que sea necesario que los siga a lo largo de la secuencia.
Por dltimo, en la deteccion de movimiento se analizan los resultados utilizando un
nivel mas bajo que los anteriores, se comprueba si se reconoce el movimiento debido
a objetos del primer plano en cada uno de los pixeles que componen la escena.

Las secuencias utilizadas para evaluar el rendimiento de los métodos propuestos
pueden condicionar la semejanza entre el rendimiento experimental y el real. Por ello
es importante emplear un conjunto de secuencias suficientemente amplio de manera
que represente la mayor variedad posible de entornos para los que esta pensado el
método propuesto.

Se pueden diferenciar dos tipos de secuencias en base a su origen: reales y sintéti-
cas. Las secuencias reales son aquellas que se componen de fotogramas capturados
directamente de la realidad. Las secuencias sintéticas difieren de las anteriores en
que se les anaden objetos en movimiento utilizando técnicas digitales. Estas tltimas
tienen la ventaja de que es mas sencillo y exacto determinar donde estén los pixeles
que registran movimiento. Esto permite una evaluaciéon mas exacta del rendimiento.
Por contra, los objetos del primer plano no interaccionan con la escena, como suele
ocurrir en la realidad. Por ejemplo, los objetos en movimiento no proyectan sombras
ni se ven afectados por la iluminacion. Esto hace que el rendimiento medido pueda
no corresponderse con el que tendria en situaciones reales.

Para facilitar la reproducibilidad de los resultados obtenidos es deseable que las se-
cuencias estén disponibles publicamente. Por todo ello en esta tesis se han empleado
Unicamente secuencias que ya se encuentran en Internet y que son publicamente ac-
cesibles. Ademas en la practica totalidad de los casos se han utilizado secuencias que
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forman parte de repositorios conocidos en el campo de la deteccion de movimien-
to. De este modo se pretende facilitar la comparacién de los resultados con otras
propuestas que también usen estos repositorios.

Dado que esta tesis versa sobre la deteccién de objetos en movimiento, a continua-
ci6n expondremos los conceptos basicos (Subseccién 2.4.1) necesarios para definir
las medidas de rendimiento habituales en esta etapa de la videovigilancia y que
seran utilizadas posteriormente en la Subseccién 2.4.2 para definir medidas mas
sofisticadas.

2.4.1. Conceptos basicos

Para evaluar el rendimiento en términos de deteccién de movimiento es necesario
comparar en cada secuencia la salida real del método de deteccién con una salida
ideal. Esta salida ideal se compone de una serie de iméagenes binarias que se corres-
ponden con fotogramas de la secuencia de entrada. A estas imagenes se les denomina
también ground truth. Al igual que en la salida de un método de deteccién, el valor
1 en un pixel denota movimiento y el 0 la ausencia del mismo. En ocasiones también
se utilizan valores intermedios para representar los pixeles en los que hay sombra.

Si bien en la mayoria de las secuencias no estan disponibles los ground truth de todos
los fotogramas, es interesante considerar al menos aquellos en los que se producen
situaciones especialmente interesantes de cara a la deteccién de movimiento. Al
emplear de forma mayoritaria secuencias que estan incluidas en repositorios piblicos
para la deteccion de movimiento, los ground truth estan ya disponibles. No obstante,
en ocasiones esto no ocurre y es necesario realizar una segmentacién manual de
algunos fotogramas de entrada para utilizarlos de ground truth. En estos casos se ha
prestado especial atencion a los fotogramas elegidos para que los resultados obtenidos
no estén sesgados a favor o en contra de los métodos propuestos. Se ha optado por
utilizar una frecuencia de muestreo constante en cada secuencia que determine qué
fotogramas tendran ground truth asociado. Las frecuencias elegidas han sido aquellas
que hacen que al muestrear se obtenga una cantidad similar de ground truth en todas
las secuencias analizadas. Cuando ha sido necesario, se ha comenzado a muestrear
en un fotograma en concreto para que los ground truth resultantes incidan en las
caracteristicas mas interesantes de la secuencia.

Sea A el conjunto de pixeles que estan marcados como primer plano en el ground
truth y B el conjunto de pixeles marcados como primer plano por el método a evaluar:

A={p| Mp) -1} 2101)
B={p| M(p,) =1} (2.192)

Adicionalmente y segun el caso se puede considerar un conjunto Sh con los pixeles
que estan marcados como sombra en el ground truth:
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Sh={p|0o<Mi(p,) <1} (2.193)

donde Sh = @ si no se consideran las sombras en la secuencia analizada.

A la hora de evaluar la segmentacién de un método pueden suceder cuatro situaciones
distintas en cada pixel atendiendo al valor del mismo en el ground truth y en la salida
generada por el método de deteccion de movimiento (ver Cuadro 2.2):

Verdadero positivo (tp, true positive): El pixel pertenece al primer plano en el
ground truth y se detecta como tal.

Verdadero negativo (tn, true negative): Pertenece al fondo y se detecta como
tal.

Falso negativo (fn, false negative): Pertenece al primer plano y se detecta como
fondo.

Falso positivo (fp, false negative): Pertenece al fondo y se detecta como primer
plano.

M(pt)
011
— 0|tn| fp
M(py) 1| | tp

Cuadro 2.2: Matriz de confusién para la clasificacion

En base a este tipo de situaciones se definen cuatro medidas basicas que cuentan la
cantidad de casos de cada tipo: verdaderos positivos (TP, true positives), verdaderos
negativos (TN, true negatives), falsos positivos (FP, false negatives) y falsos negati-
vos (FN, false negatives). Las definiciones de cada una de ellas son las siguientes:

TP = card (AN B) (2.194)
TN = card ((AU Sh) N B) (2.195)
FP = card ((AU Sh) N B) (2.196)

FN = card (AN B) (2.197)

donde card representa la cardinalidad o ntimero de elementos del conjunto en cues-

tion.
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Una medida bésica asociada a la cantidad de errores producidos a causa de las
sombras es SE y se define como:

SE = card (Sh N B) (2.198)

Como puede observarse, tanto TP como TN atienden a la cantidad de pixeles bien
clasificados, mientras que FP y FN denotan los errores. Estas medidas son valores
absolutos, por lo que al no estar ponderadas por la cantidad de pixeles que hay en
la escena, no son validas para comparar los resultados entre secuencias que utilizan
un tamano de fotograma diferente. Al centrarse solo en un aspecto del método
tampoco podemos utilizarlas para comparar el grado de acierto o error del mismo.
Por ejemplo, utilizando solo una de ellas no podemos saber si el método detecta bien
los pixeles del primer plano, TP nos indica cuantos pixeles del primer plano estan
bien clasificados, pero no sabemos cuantos deberia haber habido.

2.4.2. Medidas de rendimiento

Si bien las medidas béasicas pueden ser utilizadas para estudiar el rendimiento de
los métodos de deteccién de movimiento [147], en general es habitual utilizar unas
medidas mas sofisticadas que las anteriores. En particular es deseable que estas
medidas sean independientes del tamano del fotograma, proporcionen una idea clara
de la bondad de un método y sean utilizadas por la mayoria de las propuestas ya
existentes.

A continuacién vamos a definir un conjunto de medidas estandar utilizadas para
comparar el rendimiento de los métodos de deteccién de movimiento [148, 149]. Las
dos primeras medidas son la tasa de falsos positivos (FPR) y la tasa de falsos
negativos (FNR). Ambas pueden ser definidas mediante las ecuaciones siguientes:

card (X N B) FP
FPR = card () = 5P TN (2.199)
pyp UANE) N (2.200)

card (\A) T FN+TP

donde FPR, FNR € [0, 1].

Tanto en FPR como en FNR los valores cercanos a 0 son mejores que los cercanos
a 1. Como puede observarse, FPR esta asociado al fondo de la escena ya que FP
es ponderado con la cantidad de pixeles que realmente son del fondo. De manera
complementaria FNR se relaciona con el primer plano. Si un método obtiene un
FPR elevado significa que tiende a clasificar mal los pixeles de fondo. Mientras que
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si es FNR el que tiene un valor alto, quiere decir que tiende a fallar a la hora de
detectar los objetos del primer plano.

Para usar una tnica medida que proporcione una idea de lo eficaz que es un método
de deteccién de movimiento, podemos utilizar la medida estandar accuracy (AC) o
exactitud y que se define como:

card (AN B) + card (ZHB) TP+ TN
B card (Universo)  TP+FP+FN+TN

(2.201)

donde Universo denota el universo o conjunto universal, que en nuestro caso es igual
a los pixeles que componen un fotograma, por lo que card (Universo) = fil - col.

AC calcula la tasa de acierto del método independientemente de si estos son debidos
al primer plano o al fondo, esto nos permite conocer la fiabilidad de las mascaras
generadas. Una segmentacién perfecta se daria cuando AC' = 1, mientras que AC =
0 denotaria que el método ha generado una mascara que es justo la complementaria
del ground truth. La desventaja de esta medida es que no podemos saber si el valor
de esta medida para un método concreto es debido a su comportamiento con los
pixeles del primer plano o a los del fondo. Lo cual puede ser 1til para interpretar
mejor la salida del mismo.

Relacionada con la medida AC se puede encontrar en la bibliografia la medida PWC
(Percentage of Wrong Classifications) que no es mas que el porcentaje de pixeles
que no son segmentados correctamente respecto del total de pixeles. Por tanto esta
medida se puede definir como:

PWC =100 (1 — AC) (2.202)

Otras dos medidas estdandar utilizadas habitualmente son la precisién (PR) y recall
(RC), esta ultima también se conoce como tasa de verdaderos positivos (TPR) o
sensibilidad. Ambas inciden en la cantidad de pixeles del primer plano reconocidos
correctamente. La primera de ellas calcula la proporcion respecto del total de pixeles
que efectivamente han sido marcados como primer plano, mientras que la segunda
indica la proporcién respecto de la cantidad de pixeles que deberian haber sido
reconocidos como primer plano:

card (AN B) TP
PR = = 2.2
R card (B) TP+ FP (2:203)
RC — PR~ AN TP (2.204)

card(A) TP+ FN

en ambos casos el rendimiento es mejor conforme mayor sean las magnitudes.
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La precision permite saber si el método detecta los objetos en movimiento sin co-
meter demasiados falsos positivos. Por otro lado, un valor de RC bajo denota que
no se detectan la mayoria de los pixeles que en el ground truth pertenecen al primer
plano. Por tanto, estas medidas por si solas no son capaces de indicar si el método
funciona correctamente. Por ejemplo, es un error comiin marcar la zona que rodea a
los objetos en movimiento como primer plano (debido a los defectos de compresién o
por problemas relacionados con la iluminacién y sombras) en dicho caso la precisién
se veria perjudicada, pero recall no tendria que tener un valor especialmente bajo.
De forma contraria supongamos que se detecta el objeto en movimiento salvo los
bordes del mismo, en dicho caso recall tendria un valor bajo, sin embargo la precision
seria elevada.

Representando los valores TPR y FPR de un método se obtiene la curva ROC
(Receiver Operating Characteristic). Esta curva es utilizada en ocasiones para estu-
diar el rendimiento de los métodos de deteccién de movimiento [150]. Representa el
rendimiento de un método de deteccion en base a estas dos medidas segin varia el
umbral de discriminaciéon. Por ejemplo, un umbral de discriminacién podria ser el
valor de T" en los métodos basados en la sustraccion del fondo.

Una combinacién de PR y RC muy utilizada en el ambito de la detecciéon de movi-
miento consiste en calcular la media arménica de ambas medidas. Al resultado se le
denomina F-medida (F-measure) y se define mediante la siguiente expresion:

(32 +1)-PR-RC

FM; =
g 32. PR+ RC

(2.205)

El parametro § ajusta la importancia de PR frente a RC. En esta tesis asumiremos
£ =1 por ser lo habitual en el ambito de la deteccién de movimiento, de modo que
FM = FM,. La ventaja principal de la F-medida es que con un tinico valor podemos
comparar el rendimiento del método de deteccién de movimiento con el de otras
propuestas. En esta tesis se utilizara principalmente la F-medida para representar
el rendimiento de los métodos estudiados y de manera complementaria la exactitud.

Por dltimo, puntualizar que existen dos opciones a la hora de calcular las medidas
que acabamos de definir. Se pueden acumular los valores de TP, TN, FP y FN a lo
largo de toda la secuencia y después calcular las medidas de rendimiento deseadas,
o bien calcular las medidas deseadas en cada fotograma y al final de la secuencia
promediar todos los valores obtenidos. En la préactica totalidad de esta tesis se ha
optado por utilizar la segunda opciéon, no obstante marcaremos con un apostrofe
aquellas medidas de rendimiento que hayan sido calculadas mediante la primera
opcion, por ejemplo: F-medida’ o también FM’.
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2.5. Modelado de fondo mediante aproximacion
estocastica

Buena parte de los modelos de fondo actuales utilizan distribuciones de mixtura para
modelar la escena (ver Subseccion 2.3.2). En general estos modelos asumen que todas
las variables que modelan el color de un pixel tienen la misma varianza y ademas que
son independientes entre si. Esto se traduce en que los modelos basados en mixtura
de gaussianas presentan matrices de covarianza esféricas, es decir, matrices de la
forma o%I. Es sabido que utilizar matrices de covarianza esféricas para modelar no
se ajusta a las escenas reales. En [151] se determina que la estimacién del vector de
medias es fiable, pero la matriz de covarianza real no se ajusta a un modelo esférico.
La distribucién de los valores para un pixel del fondo en el espacio RGB estdandar
se asemeja mas a un cilindro que a una esfera, lo que lleva a que el modelo esférico
sea poco realista [152, 153|. Para solventar este problema se ha propuesto el modelo
cilindrico. En este modelo el eje mayor del cilindro llega hasta el color negro y la
posicion a lo largo de este eje se corresponde con la luminancia. La distancia de un
punto al eje mayor determina el radio del cilindro, lo que se denomina distorsion del
color. La desventaja del modelo cilindrico es que no tiene asociada ninguna densidad
de probabilidad, sélo se define una medida de lo cerca que esta un color del modelo.
De este modo no es posible determinar la probabilidad de que el pixel pertenezca
al fondo. A diferencia de los modelos cilindricos y de las gaussianas esféricas, una
distribucion gaussiana con la matriz de covarianza completa puede modelar una
forma alargada con cualquier posicién, grosor y orientacion. Esto lleva a que sea
una alternativa viable para reproducir la probabilidad de que un pixel pertenezca al
fondo.

Como ya se indicd en la Subseccién 2.3.2, una de las alternativas mas habituales
para modelar el fondo consiste en utilizar varias gaussianas esféricas en lugar de
una. Estudios comparativos indican que utilizar més de una gaussiana esférica es
mejor que utilizar una sola [154]. No obstante, la mixtura de gaussianas esféricas sélo
puede conseguir una aproximaciéon cruda al conjunto de datos que modela, salvo que
se usen un numero considerable de gaussianas. La mayor dificultad se encuentra en
aquellos puntos que estan en el espacio intermedio entre los vectores de medias de dos
componentes gaussianas consecutivas, la densidad de probabilidad en esos puntos es
menor que la de los cercanos a la media de una de las componentes. Al igual que
antes, al utilizar una gaussiana con una matriz de covarianza completa se evita este
problema ya que la densidad de probabilidad es suave a lo largo del conjunto de
datos. Esto es confirmado en el estudio realizado en [155], donde se muestra que una
gaussiana con una matriz de covarianza completa supera en bastantes situaciones a
un modelo con varias gaussianas esféricas. Esto es debido a que las covarianzas son
capaces de adaptarse bien a la inestabilidad del fondo.

En general la mixtura de gaussianas no puede modelar el primer plano correctamente
a menos que se utilice una cantidad elevada de componentes. Esto se debe a que los
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objetos del primer plano pueden tener cualquier aspecto, por tanto la distribuciéon
de probabilidad de cualquier mixtura utilizada para modelar el primer plano debe
tener una forma plana, es decir, sin zonas prominentes. No obstante, la mayoria
de los algoritmos de deteccion del primer plano ignoran este hecho y emplean una
cantidad reducida de gaussianas esféricas para modelar el primer plano [126, 156].
Esta situacion lleva a que las gaussianas que modelan el primer plano tengan una
varianza muy elevada para tratar de adaptarse a la heterogeneidad de los objetos
del primer plano. Ademas, una gran parte de la masa de probabilidad de estas
gaussianas puede estar fuera del soporte de la distribucién de entrada real, esto
se debe a que las gaussianas deben adaptarse a las muestras de entrada que estan
cerca de la frontera del soporte. Por tanto existiran regiones que formen parte del
modelo pero que no se correspondan con entradas posibles. Esto ocurre también en
las gaussianas empleadas para modelar el fondo, sin embargo el efecto no es tan
grave ya que las muestras del fondo suelen estar mas concentradas, por lo que la
dispersién de las gaussianas es menor y existe menos masa de probabilidad fuera
del soporte real de la entrada. Una solucién para este problema podria consistir en
utilizar una componente plana para modelar el primer plano como por ejemplo una
distribucién uniforme [157, 158].

Dadas las limitaciones que acabamos de exponer de los modelos basados en gaussia-
nas esféricas tanto para modelar el fondo como el primer plano, en [159] se propone
un método para segmentar la escena donde confluyan las soluciones esbozadas pre-
viamente, dicho método lo denominaremos AE. En resumen, la propuesta tiene tres
caracteristicas esenciales:

= El primer plano se modela mediante una distribucién plana, en concreto con
una distribucion uniforme.

= Kl fondo de la escena es modelado mediante una distribucién gaussiana con
matriz de covarianzas completa.

= El método de aprendizaje se basa en aproximacion estocastica.

En las siguientes subsecciones explicaremos detenidamente cada una de las caracte-
risticas de este modelo. En la Subseccion 2.5.1 definiremos el modelo que se emplea
para representar la escena. La Subseccion 2.5.2 expone el algoritmo de aprendizaje
utilizado para actualizar el modelo en cada fotograma. En la Subseccion 2.5.3 se
calcula el ruido de cuantizacién, mientras que la Subseccion 2.5.4 versa sobre la
deteccion de cambios repentinos en el fondo, en ambos casos el objetivo es mejorar
el rendimiento del algoritmo. Por tltimo, en la Subsecciéon 2.5.5 se define el valor
inicial de cada una de las variables que componen el modelo.

2.5.1. Modelo de fondo

El modelo propuesto consiste en una distribuciéon de mixtura donde el primer plano
se representa mediante una distribucién uniforme y el fondo con una distribucién
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gaussiana. De esta forma la densidad de probabilidad p(p,) vendria dada por la
siguiente expresion:

p(p,) = 75.G (P, | 15,(p), Ca(p) + ) + 753U (p,) (2.206)

siendo G (x | pu, ) v U (p,) las funciones de densidad de probabilidad gaussiana y
uniforme, respectivamente:

G| X)) = (27) P2 det (%) exp (—; (@— )= (@ ,,,)) (2.207)

Ul(p,) = { (1)/ Vol (s) it Z Z (2.208)

donde ¥ es una matriz diagonal constante que representa el ruido de cuantizacion y
compresion (véase Subseccién 2.5.3), C'p+(p) es la matriz de covarianzas asociada al
pixel p, § es el soporte de la funciéon de densidad de probabilidad de la distribucién
uniforme y Vol (S) es el volumen D-dimensional de S. D representa la dimensién
del pixel de entrada, es decir, D = 3 en el espacio RGB. Sean d; y e; respectivamente
los valores minimo y méaximo de la i-ésima dimensién de entrada, por lo tanto S y

Vol (S) se definen como:

H = [dy, e1] X [da, €] X [d3, €3] (2.209)
Vol (8) == ﬁ (dh - 6h) (2210)
h=1

En el caso de que se utilicen 8 bits de precision, que es lo habitual en el espacio RGB,
tendriamos que d; = 0 y e; = 255. No obstante se pueden utilizar otros espacios de
color, como por ejemplo los que se expusieron en la Seccién 2.1.

La componente gaussiana de este modelo es capaz de modelar un conjunto amplio de
fondos dinamicos gracias a que C'p+(p) y por tanto C'p+(p)+ ¥ no estan restringidas
a ser ser matrices diagonales. Ademés la componente uniforme es capaz de modelar
cualquier tipo de objeto del primer plano.

Cabe destacar que en la practica no se usa pp para calcular las densidades de
probabilidad. Sélo es necesario cuando se detecta un cambio repentino en el fondo
de la imagen, lo cual serd explicado en la Subseccion 2.5.3.

Por ultimo, las responsabilidades o probabilidad a posteriori de que un pixel corres-
ponda al fondo o al primer plano se calcularian de la siguiente manera:
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Vie {B,F}, Ry = P(i|lp,) =

P (pt|i)
7P (P B) + 7rp (| F)

(2.211)

2.5.2. Algoritmo de aprendizaje

Para adaptar el modelo a los cambios en la secuencia se propone utilizar un enfoque
basado en la aproximacién estocastica [160, 161, 162]. Existen varias propuestas para
resolver el problema del modelado del fondo que se pueden relacionar con el ambito
de la aproximacion estocastica. El esquema de actualizacion de los parametros de los
modelos descritos en [125, 126, 163] se pueden ver como algoritmos de aprendizaje
basados en aproximacién estocastica para la mixtura de gaussianas. Esto se debe a
que la aproximacion estocastica aplicada a la mixtura de gaussianas es un método
recursivo para la maximizacién de la verosimilitud [164], lo que lleva al algoritmo
propuesto en [128]. La aproximacion estocéstica se puede aplicar también a los mapas
autoorganizados, como se demuestra en [139)].

Al aplicar este enfoque al modelo definido en la subseccién anterior, el algoritmo de
aproximacion estocastica de Robbins-Monro determina las siguientes ecuaciones de
actualizacion:

Vie {B,F}, m(t)=(1—e)m(t—1)+ R, (2.212)
Vie{B,F}, m(t)=(1—¢)m;(t—1)+eR;:p, (2.213)
vie (B.FY, p(t) = il (2.214)
Mp(t)=(1—€e)Mp(t—1)+
€Rp, (p, — py (1) (P, — pp ()" (2.215)
_ M; (1)
Yp(p) = —ry (2.216)

donde € es una constante que controla lo graduales que son los cambios en los
parametros del modelo: a mayor valor, mayores seran dichos cambios. m; y Mg son
variables auxiliares que almacenan promedios ponderados de los datos observados
donde las probabilidades a posteriori son los pesos.
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2.5.3. Estimacion del ruido de cuantizacion

La matriz diagonal ¥ modela los efectos de la cuantizacion y la compresién que
afectan a los pixeles de los fotogramas de entrada. La razén por la que se calcula de
forma separada a X consiste en que estos efectos no son constantes, pueden suceder
en un fotograma y desaparecer en el siguiente, por lo que el algoritmo de aprendizaje
de aproximacién estocastica no es capaz de modelarlos. La aproximacion estocéstica
ignora estos cambios bruscos y no los incorpora al modelo. De este modo, la matriz
de covarianzas modela los cambios que se producen en el color real del fondo de
la escena, los cuales son suaves y pueden ser aprendidos mediante aproximacion
estocéstica.

Se asume que los efectos de cuantizacién y de compresiéon son aproximadamente
iguales para todos los pixeles y no varian a lo largo de una misma secuencia. Por
lo tanto W se calcula antes de comenzar el procesamiento del video de entrada y es
constante a lo largo del mismo, su valor viene dado por la siguiente ecuaciéon:

o2 0 0
2
v—| 0 2 - 0 (2.217)
0 0 o2

donde los valores de ¢ son estimados comparando el valor original de los pixeles sin
comprimir 7 (p) con los observados en el video de entrada p,:

Vie{l,..,D} of = E|(r: (p) — pin)’] (2.218)

donde la esperanza se calcula promediando el color de todos los pixeles y p;; denota
la i-ésima componente de color del pixel p. Notese que en el modelo propuesto D = 3,
por lo que ¥ sera una matriz diagonal de orden 3.

En la préctica es habitual que los valores originales 7 (p) no estén disponibles, te-
niendo unicamente la version comprimida. La solucién elegida en este caso ha sido
estimar el valor original aplicando una funcién de regresion tipo nicleo de primer
orden sobre los valores observados:

Sgewm Kp (@) q
Sgewm Kp (@)

#(p) = (2.219)

donde 7 (p) es el valor original estimado del pixel p, W (p) es la ventana bidimensio-

nal centrada en la posicién de p y K, es una funcién de suavizado (para mas detalles
véase [159]). De este modo los valores o7 se calculan de la siguiente manera:

i

Vi€ {l,...D} o? ~ E (7 (p) — pin)’] (2.220)
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2.5.4. Deteccion de cambios repentinos en el fondo

Este método propone utilizar un procedimiento para atenuar los efectos negativos de
tres tipos de dificultades: los objetos de fondo en movimiento, los objetos del primer
plano parados y la inicializacion deficiente (ver Subseccién 2.3.1). Estos tres proble-
mas tienen en comun que en algin momento el modelo de fondo no se corresponde
con lo que realmente existe en el fotograma actual y se producen falsos positivos en
el area afectada. Por ejemplo, si el lugar que ocupaba un vehiculo que sale de una
plaza de aparcamiento es detectado como primer plano, estariamos ante un fallo en
la deteccion. De la misma manera si el vehiculo aparca en una plaza y es detectado
como primer plano durante varios fotogramas, podria considerarse un comporta-
miento erréneo. Como Kushner y Yin indican en [161], la aproximacién estocéstica
en sistemas que varian con el tiempo es recomendable tinicamente cuando los cam-
bios de los parametros estimados son suaves. De ahi que esta problematica deba ser
manejada mediante un procedimiento especifico que detecte cuando estamos ante
una situacion que no es posible tratar mediante aproximacion estocastica.

En base a la deteccién realizada por el algoritmo bésico (sin detecciéon de cambios
repentinos), se definen tres eventos aleatorios disjuntos: cambios de fondo no detec-
tados (Change), deteccién correcta del primer plano (Good) y otras situaciones que
no son relevantes (Other):

Change = (M =1) A (M =0) (2.221)
Good = (M =1)A (M =1) (2.222)
Other = M =0 (2.223)

En el fotograma t se actualiza el valor de z (p, t), el cual representa el niimero maximo
de veces consecutivas que un pixel ha sido clasificado como fondo hasta el momento:

2 (p,t) = méux{N | M (p,) =M (pt_1> =.=M (pt_N) = 1} (2.224)

Bésicamente z (p,t) es un contador cuyo valor se incrementa en cada fotograma si
M =1y se reinicializa cuando M = 0. Las probabilidades P (Good | z, M = 1)y
P (Change | z, M = 1) se estiman de manera offline. La tarea consiste en contar el
numero de veces que se verifican Change y Good para un cierto valor de z, donde
los valores de z (p,t) se toman como entrada para todos los fotogramas t y todos
los pixeles en los que M = 1. Los valores calculados para cada pixel son funciones
de ruido que se suavizan mediante la regresion del niicleo antes de la estimacion de
probabilidades.

Para concluir el estudio offfine se calcula el valor del umbral Z como sigue:
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Z = min{z | P (Changelz, M =1) > ;} (2.225)

Cuando el sistema esta procesando el video de entrada se mantiene el contador z.
Si en el fotograma t el valor de z es mayor o igual que Z, es decir z (p,t) > Z,
entonces el modelo de fondo asociado a ese pixel es reinicializado. La reinicializacién
consiste en asignar C'g = 0, o lo que es lo mismo ¥ = ¥, donde X es la covarianza
de la componente gaussiana de la mixtura. Nétese que ¥ nunca es cero, por lo que
la inversiéon de la matriz ¥ = C'g + ¥ sera siempre posible. Como paso final de la
reinicializacién se asigna a pp el valor de pp y mp se sustituye por mp.

2.5.5. Inicializacién

La etapa de inicializacién de este método consiste en asignar unos valores a cada
una de las variables del modelo. Para llevar a cabo esta inicializacion se utilizan los
L primeros fotogramas de cada video a analizar. Las variables del modelo de fondo
de cada pixel tomaran los siguientes valores:

Vi e {B,F}, m(0) = ; (2.226)

mj (0) = WBL(O) jX;pj (2.227)

pp (0) = ?}f((g)) (2.228)

My 0= 20 (-0 ) (- a0) 229
Cx (0) = 1;45((00)) (2.230)

La inicializacion de los variables asociadas al modelo del primer plano no es critica
ya que no se utilizan al menos hasta que se procesen los Z primeros fotogramas. El
valor inicial de estas variables es el siguiente:

g (0) = (; (di+e1) o ; (dp + eD)> (2.231)

mp (0) = 7 (0) o (0) (2.232)

Por tltimo el contador z de cada pixel es inicializado a cero z (0) = 0.
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2.6. Biblioteca BGS

En esta seccién vamos a hablar de la biblioteca BGS? [165]. Se trata de una biblioteca
desarrollada por Andrews Sobral cuyo objetivo consiste en proporcionar un marco
de trabajo para la deteccién fondo. Actualmente ofrece cerca de cuarenta métodos
de deteccién de fondo, buena parte de ellos han sido desarrollados por diferentes
autores. Es una biblioteca de cédigo abierto y gratuita para fines académicos. Esta
escrita en C++ y se basa en OpenCV. Por todo ello constituye una herramienta
muy util para realizar estudios cualitativos y cuantitativos del funcionamiento de
diversos métodos de deteccién de fondo actuales.

En esta tesis se ha utilizado la biblioteca BGS en aquellos métodos de deteccion
de fondo cuyo cédigo fuente o ejecutable no estaba disponible para realizar simula-
ciones. A continuacion vamos a exponer las peculiaridades de aquellos métodos que
hemos utilizado y cuya implementacion tiene algunos matices que es conveniente
conocer. En particular vamos a hablar de cinco métodos descritos en la Subsecciéon
2.3.2 y uno de la Subseccion 2.2.1.3.

2.6.1. Pfinder

El método Pfinder [57] disponible en la biblioteca BGS tiene tres particularidades
a tener en cuenta. La primera de ellas consiste en que, a diferencia de la propuesta
original, se considera tinicamente una distribucién gaussiana para modelar el fondo
y no se distingue entre los distintos objetos que componen el primer plano. Esta
modificacién ya fue comentada en la Subseccién 2.3.2. Dado que este método sélo
estd siendo utilizado para diferenciar entre el fondo y el primer plano, es razona-
ble obviar el modelo de cada objeto del primer plano. De este modo se logra una
simplificacion del modelo que reduce el tiempo de calculo para cada fotograma.

En segundo lugar, se utiliza un periodo de aprendizaje con una duraciéon de N
fotogramas en el que idealmente se espera que no haya objetos del primer plano con el
fin de que el modelo pueda adaptarse correctamente al fondo antes de que aparezcan
dichos objetos. Este caracteristica si que es referida en el articulo original, si bien no
se concreta claramente como implementarlo. En la biblioteca BGS se actualizaran
todos los pixeles de la imagen durante este periodo, independientemente de si se ha
detectado movimiento o no.

La tercera caracteristica propia de esta implementacion reside en que el valor de
o?(p) se encuentra acotado. De este modo la Ecuaciéon 2.98 se sustituye por la
siguiente:

2https://github.com/andrewssobral /bgslibrary
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4 sigmay(p) < 4
o?(p) = 180 sigmay(p) > 180 (2.233)
sigmay(p) en otro caso
sigmau(p) = o (p, — g, (9))” + (1 — @)y (p) (2.234)

donde sigma;(p) es una variable auxiliar.

Para entender el objetivo de esta modificacion debemos considerar la Ecuacién 2.96,
en ella se observa que una varianza excesivamente grande puede llevar a que el
método considere como parte del fondo a practicamente cualquier valor del pixel en
cuestion. Por otro lado, una varianza demasiado pequena haria que casi ningtin color
sea considerado parte del fondo. Por tanto utilizar unos valores maximo y minimo
para la varianza permite que estas dos situaciones extremas no se den o al menos
que su efecto sea menor.

2.6.2. Modelos basados en distribuciones de mixtura

Las implementaciones de los métodos GrimsonGMM y ZivkovicGMM se cifien en
general a lo propuesto en [125] y [127, 128], respectivamente. No obstante, e resenable
que al igual que en el caso del método Pfinder, en ambos métodos se acota el valor
posible de la varianza.

La siguiente diferencia modifica el método GrimsonGMM propuesto originalmente,
se basa en lo publicado en [127, 128] y consiste en que el umbral utilizado para empa-
rejar las componentes gaussianas es diferente del utilizado en la Ecuacién 2.105. En
concreto se utiliza un umbral ajustable 7}z, como se indica en la siguiente ecuacion:

2 2
1 (5f,t(p)> < ngait AYj £ (((6J6t(p)) > nga;t) V(1 < Wi’t))
0

en otrocaso

Mi,t(p) =

(2.235)
donde §¢,(p) es la distancia euclidea. Esta modificacién no es mas que una genera-
lizacién de la ecuacién propuesta en [125].

Ademas de las puntualizaciones anteriores hay que destacar los valores asignados a
ciertos parametros en la biblioteca BGS. El umbral utilizado en la Ecuacion 2.110
para determinar si un pixel es fondo o primer plano es constante y su valor es
T = 0.75. En el caso de que sea necesario crear una nueva componente para la
mixtura, la varianza inicial es 36 y la probabilidad a priori es igual a la tasa de
aprendizaje a. En el caso de ZivkovicGMM, el valor de la constante, ¢, cuyo objetivo
es eliminar las componentes menos relevantes es ¢y = 0.05.
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Por 1ltimo, en el caso del método KaewGMM, la versién disponible en la biblioteca
BGS es sencillamente un wrapper de la implementacién llevada a cabo en la biblio-
teca OpenCV, como ocurre también con el método ZivkovicGMM. Es resenable que
en dicha implementacion se establece una desviacion tipica minima para cada com-
ponente, a la cual denotaremos o0,,;, y que no esta contemplada de forma explicita
en el manuscrito original [126].

2.6.3. Sakbot

El método Sakbot disponible en la biblioteca BGS es una version simplificada del
propuesto en [32, 33]. La diferencia estriba en que no utiliza los umbrales 77 (p,) vy
Ty (p,) cuyo valor es local a cada pixel, tal y como se expuso en la Subseccién 2.3.2.
En cambio usa dos constantes globales para toda la imagen, denotadas como Ty y
T7. El valor de una estéd relacionado con la otra mediante la siguiente ecuacion:

Ty = 2T}, (2.236)

Si bien es una diferencia significativa, no altera la idea original de utilizar dos méas-
caras, una de ellas menos sensible a los cambios de intensidad que la otra.

Por ultimo senalar que la cantidad de intensidades almacenadas en el buffer Si(p)
es igual a 15, es decir, m = 15.

2.6.4. FuzzyEIBaf

La implementacion llevada a cabo del método FuzzyElIBaf tiene varias peculiaridades
que vamos a comentar a continuacion. En primer lugar, se usa un esquema difuso
para la actualizacion del modelo de fondo en lugar de uno selectivo como el que se
usa en [26]. De este modo, la ecuacién de actualizacion es la Ecuacién 2.183, tal y
como se propuso en [142]. Ademés, el valor de 3, estd determinado por la siguiente
ecuacion:

my mimes

B =1— (qb - (ml_mcu - mI_mQ)) (2.237)

donde m; y my son, respectivamente, el valor minimo y méximo de C), a lo largo de
todos los pixeles de la imagen. Como puede observarse esta ecuaciéon cumple con los
valores maximo y minimo definidos para f; (ver Subseccion 2.3.2).

El modelo inicial consiste en la media de las intensidades de cada pixel de los N
primeros fotogramas. Se calcula de forma incremental, como recoge la siguiente
ecuacion:
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B;(p) = a1p, + (1 —a1) B;—1(p), i € {1,..., N} (2.238)

donde «a; € [0, 1] es la tasa de aprendizaje para la fase de inicializacion.

El trabajo original de Baf et al. usa tres espacios de color diferentes: Ohta, HSV and
YCrCb. No obstante, la biblioteca BGS considera adicionalmente el espacio RGB.
En nuestros experimentos se usaran todos estos espacios con el fin de ampliar el
rango de configuraciones probadas.

Otra caracteristica propia de la implementacién llevada a cabo en BGS es que anade
un tipo configuracion diferente para los rasgos asociados a cada pixel. La propuesta
original de Baf et al. usa dos componentes de color y una de textura para cada
pixel. En la biblioteca BGS se anade la opcion de usar inicamente tres componentes
de color. En nuestro trabajo se probaran ambas opciones para aportar una mayor
completitud.
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3 Efectos del ruido

Los métodos de deteccion de fondo estan expuestos a los efectos de diferentes tipos
de ruido debido a las limitaciones de los dispositivos de adquisicién de imagenes. El
problema principal de este tipo de distorsion es que altera el color de los pixeles que
componen el video de entrada, lo que en principio puede empeorar la calidad de la
deteccién. No obstante, hemos descubierto situaciones en donde anadir ruido a la
entrada, en lugar de ser un problema, atenta algunas limitaciones de los métodos.

En este capitulo se lleva a cabo un estudio sobre los efectos que produce el ruido a
la hora de detectar el movimiento que, como hemos comentado anteriormente, no
siempre es perjudicial. En particular hemos analizado el rendimiento de varios méto-
dos frente a diferentes niveles de ruido gaussiano y uniforme que, como veremos en
la Seccion 3.1, simulan buena parte de las distorsiones que pueden suceder durante
el proceso de digitalizacién de una imagen. Para lograr realizar un estudio suficiente-
mente amplio se han elegido nueve métodos de deteccién actuales los cuales se citan
en la Seccion 3.2. En esta misma seccion también se expondran las caracteristicas
de los experimentos llevados a cabo y los resultados obtenidos. En la Seccion 3.3 se
realiza la discusion y por iltimo en la Seccién 3.4 se exponen las conclusiones.

3.1. Introduccion

La segmentacién de fondo es un proceso en el que una secuencia de imégenes captu-
rada mediante un dispositivo de captacion de imégenes es procesada por un método
de segmentacion. Por lo tanto basicamente, los problemas que dificultan la segmen-
tacion de fondo tienen su origen en uno o varios de los elementos implicados en dicho
proceso, que son los siguientes: el método utilizado, la complejidad de la escena y el
proceso de digitalizacién de la imagen.

Como vimos en la Subseccion 2.3.1, en la realidad existen secuencias cuya dindmi-
ca puede afectar negativamente al resultado de la segmentacion. Muchas de estas
situaciones llegan a ser problematicas en parte porque los modelos de fondo no son
lo suficientemente robustos. Por ejemplo, los métodos que utilizan modelos basados
en matrices de covarianza pueden sufrir problemas de sobreentrenamiento. Esta di-
ficultad hace que el modelo de fondo se ajuste demasiado a los valores observados,
de manera que los pixeles cuyas caracteristicas difieren ligeramente de las del fondo
son etiquetados erréneamente como primer plano. En el contexto del aprendizaje
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automatico este tipo de problemas se afrontan mediante técnicas de regularizacion
de matrices de covarianza [166, 167, 168|.

Figura 3.1: Dificultades en la adquisicién de imagenes. La primera imagen es un
caso en el que los valores de la intensidad del color no son correctos debido a un
tiempo de exposicién demasiado corto. La segunda imagen es la misma escena
pero con un tiempo de exposicion adecuado. La tltima imagen es un caso tipico
de desenfoque de los objetos en movimiento debido a un tiempo de exposicion
demasiado elevado. Adaptado de www.clarkvision.com y Wikipedia.

En este capitulo, mas alla de los inconvenientes derivados de utilizar unos métodos
inadecuados o de unas secuencias demasiado complejas, vamos a estudiar los pro-
blemas cuyo origen esta en el proceso de digitalizacion de la imagen. En general
este proceso puede dividirse en tres etapas, en cada una de las cuales pueden surgir
diferentes complicaciones:
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= Adquisicién. En esta etapa la imagen real es captada por los sensores del

dispositivo de entrada. Los problemas que pueden surgir estan relacionados
con procesos fisicos o limitaciones del sensor [169]. Los sensores CCD (Charge-
Coupled Device) son habituales en las camaras digitales, su funcionamiento
consiste basicamente en medir la cantidad de electrones que son elevados a
un estado de energia alto debido a los fotones que inciden sobre él. Por ello,
la distribucién de estos fotones puede afectar al valor final del pixel. Este
efecto se denomina ruido de recuento de fotones o photon counting noise. Una
manera de aliviar este problema consiste en aumentar el tiempo de exposicién
de manera que la distribucién de los fotones se corresponda mejor a la realidad.
Sin embargo un tiempo de exposicién elevado puede llevar a que la imagen se
desenfoque si existe movimiento de la cAmara o de los objetos de la escena (ver
Figura 3.1). Los cambios de temperatura de los dispositivos de adquisicién
también pueden distorsionar las medidas tomadas. Esto se conoce como ruido
térmico o thermal noise. La cantidad de electrones registrados por un sensor
viene dado por la siguiente expresion:

n=mnr+ g+ Npo (3.1)

donde n; es la cantidad de electrones debido al color de la imagen real, ny, son
los producidos por el ruido térmico y n,, los debidos al recuento de electro-
nes. Cada una de estas tres variables sigue una distribucion de probabilidad
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Figura 3.2: Dificultades en el registro de imagenes. Es una imagen en escala de
grises que emplea 4 bits por pixel, es decir, 16 intensidades de gris diferentes. En
el cielo se observan unas franjas aproximadamente horizontales cuyo origen esta
en que la codificacion del color ofrece una variedad de intensidades limitada, por
lo que entre el color de una franja y la siguiente no existe un color intermedio, de
ahi que sea perceptible por el ojo humano. Fuente: [169].

diferente [169]. En general las componentes ny, y n,, son mas significativas
que ny cuando la escena presenta poca luz, por lo que una manera de atenuar
estos problemas es ajustar la velocidad ISO de la cAmara o bien mejorar las
condiciones de iluminacion.

= Registro. Durante la etapa de registro los estimulos detectados por los senso-
res son convertidos a valores discretos y almacenados en un formato manejable
por los dispositivos digitales. Debido a la naturaleza continua de las variables
que representan el color de los pixeles en la imagen real, no es posible evitar la
cuantizacion de dichas variables para convertirlas en variables discretas. Los
errores producidos en este proceso se conocen como ruido de cuantizacion. La
Figura 3.2 muestra un ejemplo de esta situacion.

= Transmision. El ruido impulsivo esta presente durante la transmisién de ima-
genes digitales a través de lineas con ruido [170]. La caracteristica fundamental
de este tipo de ruido es que los valores de los pixeles corruptos no guardan
relacion con los valores originales. No obstante la cantidad de pixeles afectados
suele ser pequena respecto de otros tipos de ruido. Existen dos tipos de ruido
impulsivo: ruido sal y pimienta que distorsiona el pixel asigndndole valores
extremos dentro del rango de valores posibles y el ruido uniforme en el que
los pixeles toman cualquier valor dentro de dicho rango. La Figura 3.3 ilustra
ambos tipos de ruido. El ruido sal y pimienta se puede detectar y eliminar fa-
cilmente, por tanto el ruido uniforme es el mas interesante dentro de los ruidos
impulsivos.
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Figura 3.3: Dificultades en la transmisién de imégenes. (a) es una imagen en escala
de grises sin distorsién, en (b) se ha aplicado ruido sal y pimienta y (c) es el
resultado de aplicar ruido uniforme. Fuente: imagen original Wikipedia e imdgenes
distorsionadas elaboracion propia.

Buena parte de estos problemas pueden ser corregidos o aliviados controlando la
iluminacion de la escena, la temperatura del sensor o la velocidad ISO. Sin embar-
go, en ocasiones esto no es posible o resulta demasiado costoso, por lo que en la
practica los métodos de deteccién de fondo deben ser capaces de enfrentarse a estas
situaciones.

La mayoria de los procesos que producen ruido en una imagen digital pueden ser mo-
delados mediante ruido aditivo gaussiano y ruido uniforme, especialmente aquellos
procesos relacionados con las etapas de adquisicién y transmisién [169]. El mayor
problema del ruido uniforme respecto del procesamiento de la imagen consiste en
que destruye completamente la informacién original del pixel al que afecta. Por otro
lado, el ruido gaussiano preserva parte de la informacién original. En este sentido
existen varios algoritmos que tratan de atenuar los efectos del ruido en las imagenes
digitales [171, 172, 173, 174, 175, 176].

Existen trabajos como [148] donde se emplea un tnico nivel de ruido gaussiano pa-
ra simular artificialmente el ruido del sensor en secuencias sintéticas. También hay
estudios como [177] donde se llevan a cabo revisiones exhaustivas de métodos tradi-
cionales y recientes para la deteccién del primer plano. En [178] no sélo se describen
una gran variedad de algoritmos de deteccién, si no que ademas se realiza una eva-
luaciéon de todos ellos utilizando videos reales y artificiales con ayuda de la biblioteca
BGS. Sin embargo, el fin de este capitulo es diferente a todos ellos. Nuestro objetivo
consiste en estudiar en profundidad los efectos del ruido gaussiano y uniforme en los
métodos de deteccion del primer plano. Para lograrlo hemos puesto a prueba un con-
junto de algoritmos actuales en secuencias distorsionadas con varios niveles de ruido
gaussiano y uniforme. A priori los resultados pueden parecer sorprendentes, ya que
hemos comprobado que anadir pequenas cantidades de ruido puede ser beneficioso
para algunos métodos. No obstante cabe senalar que este efecto ya se da en otras
areas de conocimiento. Un ejemplo de esta situacion es el efecto de resonancia esto-
céstica [179]. La resonancia estocdastica tiene lugar cuando existe una senal que no es

112



3.2 Resultados experimentales

lo suficientemente fuerte como para superar un cierto umbral de deteccién, pero que
al anadir una pequena cantidad de ruido, la senal resultante supera dicho umbral.
Esto tiene multiples aplicaciones, entre ellas la mejora de imagenes [180, 181].

3.2. Resultados experimentales

Como hemos visto en la seccién anterior, existen diferentes circunstancias que hacen
que las camaras de video sean susceptibles de sufrir ruido durante la adquisicion,
registro y transmisién de la imagen. La mayoria de los problemas asociados al proceso
de digitalizacién pueden ser modelados mediante ruido aditivo gaussiano y uniforme
[169]. Por lo que simularemos estos problemas anadiendo diferentes cantidades de
ruido a secuencias reales. Para tener una vision amplia de coémo afecta el ruido a los
métodos de segmentacion actuales, usaremos varios métodos ampliamente conocidos.

La primera parte de esta seccién describe los experimentos que se han llevado a
cabo, mientras que la ultima parte estd dedicada a los resultados obtenidos. En
particular, la Subseccion 3.2.1 expone las caracteristicas del ruido utilizado en los
experimentos. La Subseccién 3.2.2 y la Subseccién 3.2.3 versan, respectivamente,
sobre los métodos de segmentacion y los parametros probados. En la Subseccion
3.2.4 se describen brevemente las secuencias de entrada utilizadas. Por tltimo la
Subseccion 3.2.5 analiza de forma cualitativa y cuantitativa los resultados obtenidos,
en primer lugar se centra en el ruido gaussiano y después en el uniforme.

3.2.1. Tipos de ruido

El ruido aditivo gaussiano ha sido simulado anadiendo a cada canal de color una
cantidad aleatoria de acuerdo con una distribucién gaussiana. Se ha considerado
que el ruido de cada canal es independiente de los demas. Hemos probado cuatro
distribuciones gaussianas, todas ellas de media cero y con las siguientes desviaciones
tipicas o € {10, 20, 30, 40} donde la intensidad de color de cada canal esta en el
intervalo [0, 255]. Por lo tanto, la intensidad del color vendra dada por la siguiente
expresion:

Prj =Dej+§ (3:2)
0 ]5,57]' <0
~Gauss __ —
Pe; =4 295 Dtj > 255 (3.3)
Dt en otro caso

donde p; ; es el valor del pixel sin ruido en el instante ¢ para el j-ésimo canal de
color y £ es un ruido gaussiano de media cero y desviacion tipica o.
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Para el caso del ruido uniforme hemos probado también cuatro escenarios diferentes
donde en cada uno de ellos varia la probabilidad de que un pixel sea corrompido. Di-
cha probabilidad serd denotada como ¢ y su valor podra ser ¢ € {0.05, 0.1, 0.15, 0.2}.
Al igual que en el caso gaussiano, el ruido es independiente en cada canal. Si un
canal de un pixel es afectado por el ruido uniforme, el valor original es sustituido
por otro de acuerdo con la distribucién uniforme en el intervalo [0, 255], tal y como
indica la siguiente expresion:

Py =ap;+ (1= q)¢ (3.4)

donde ( estd uniformemente distribuido en el intervalo [0, 255], ¢ € {0, 1} indica si
el pixel ha sido corrompido, ¢ = 0 en caso de que si y la probabilidad de que se
corrompa es .

Con el fin de ser justos, a la hora de corromper las secuencias de entrada, se han
empleado diez semillas aleatorias diferentes para cada cantidad de ruido. Las mismas
semillas han sido empleadas en todos los métodos y configuraciones, lo que garantiza
tanto la equidad como la reproducibilidad.

3.2.2. Meétodos

Hemos centrado nuestra atencién en aquellos métodos de deteccién de fondo que
tienen disponible una implementacién publica y razonablemente buena, y ademés
un alto impacto en la comunidad de visién por computador. De este modo, hemos
elegido nueve métodos de segmentacion, ocho de ellos estan disponibles en la biblio-
teca BGS (ver Seccién 2.6) y ademas de tener un nivel de impacto elevado, destacan
también por su originalidad. Adicionalmente se ha utilizado el método AE para
completar las pruebas ya que se trata de una propuesta publicada previamente por
nuestro grupo de trabajo y también se utiliza en varias ocasiones a lo largo de esta
tesis.

Dado que existe un gran nimero de publicaciones sobre deteccion de fondo que
proponen métodos basados en distribuciones gaussianas, la mitad de los métodos
elegidos son de este tipo, a saber: Pfinder, GrimsonGMM, ZivkovicGMM, Elgam-
malKDE y AE. Los cuatro primeros son descritos en detalle en la Subseccion 2.3.2,
mientras que AE es definido en la Seccion 2.5. El método Pfinder utiliza una tnica
distribuciéon gaussiana para modelar el fondo y se trata de uno de los métodos de re-
ferencia basicos para la deteccion de fondo. El método GrimsonGMM fue pionero en
utilizar varias distribuciones gaussianas para modelar el fondo. Tanto Pfinder como
GrimsonGMM son habitualmente citados en otros trabajos dada su relevancia, de
ahi que hayan sido considerados para analizar su comportamiento. ZivkovicGMM
es un método muy conocido y de hecho es uno de los métodos de segmentacion de
fondo estandar en la biblioteca OpenCV. Existe una cantidad importante de méto-
dos que utilizan estimadores basados en funciones ntcleo, una de estas propuestas
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es el método ElgammalKDE, el cual es ademas uno de los métodos mas citados de
entre los disponibles en la biblioteca BGS.

A parte de los métodos basados en distribuciones gaussianas, existen otras propues-
tas para resolver el problema de la segmentacién de fondo. Por ello hemos consi-
derado métodos que no usan este tipo de distribuciones y asi realizar un estudio
amplio. En concreto contemplamos cuatro métodos, que son: SOBS, FuzzyElBaf,
PCAOliver y Sakbot. Los tres primeros son descritos en detalle en la Subseccion
2.3.2 y Sakbot es definido en la Subseccion 2.2.1.3. SOBS modela el fondo mediante
una red neuronal artificial. Sakbot propone un modelo basado en la mediana de
las intensidades de los pixeles. FuzzyElBaf extrae rasgos de color y de texturas de
la imagen con el fin de detectar cambios en la secuencia que denoten movimiento
de objetos del primer plano. PCAQOIliver es una propuesta que utiliza andlisis de
componentes principales para modelar el fondo de la escena. Estos cuatro métodos,
ademas de utilizar un enfoque diferente al de la distribucion de mixtura, son los mas
citados de entre los métodos no gaussianos disponibles en la biblioteca BGS.

En el Cuadro 3.1 se muestra un resumen con las caracteristicas clave de cada uno
de los modelos probados.

Método Caracteristicas clave del modelo de fondo
Pfinder [57] Una tnica distribucién gaussiana
GrimsonGMM [125] K distribuciones gaussianas
ZivkovicGMM [127, 128] Nimero de distribuciones variable
AE [159] Una distribucién gaussiana usando
aproximacion estocéastica de Robbins—Monro
ElgammalKDE [135] Estimador basado en funciones nicleo
SOBS [13§] Redes neuronales artificiales
Sakbot [32, 33] Mediana de las intensidades de los pixeles
FuzzyElBaf [26] Rasgos de color y textura agregados
mediante la integral de Choquet
PCAOliver [99] Analisis de componentes principales

Cuadro 3.1: Resumen de las caracteristicas clave de cada modelo.

Los experimentos han sido implementados utilizando lenguaje C++ con la version
1.9.0 de la biblioteca BGS y la version 2.4.8 de OpenCV, salvo el método AE que
usa scripts Matlab y ficheros MEX para aquellas partes mas demandantes de tiempo
de CPU, su codigo fuente estd disponible en la Web!. La ejecucion se ha llevado a
cabo en un PC de sobremesa equipado con un procesador quad core 3.10 GHz, 6 GB
RAM y hardware estandar. En ningin caso se realiza post-procesamiento adicional.

thttp://www.lcc.uma.es/~ezeqlr /backsa/backsa.html
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3.2.3. Selecciéon de parametros

Para cada método se han considerado los parametros més relevantes tomando como
punto de partida los manuscritos originales. El conjunto de valores probados para
cada uno de estos parametros ha sido elegido de acuerdo con los valores recomen-
dados en la documentacion y ademas se han probado los valores por defecto de la
biblioteca BGS.

El Cuadro 3.2 muestra los valores probados para cada parametro. La combinacion
de todos ellos conforma el conjunto de todas las configuraciones probadas. Se ha
buscado que la cantidad de valores probados de cada parametro sea similar para
todos los métodos, salvo en AE que se usan méas porque en el articulo original se
recomiendan explicitamente esos valores.

Método Pardmetros
SOBS Fotogramas para ordenaciéon, N = {55, 100}
Umbral durante la ordenacién, e, = {100, 245}
Umbral durante la convergencia, €2 = {30, 75}
Tasa de aprendizaje durante la convergencia, as = {50, 75}
Sakbot Umbral, 77, = {25, 30, 35}
Frecuencia de muestreo, V7 = {5, 10, 15}
FuzzyElBaf Espacio de color: RGB, Ohta, HSV, YCrCb
Pfinder Umbral, T' = {10, 12, 14, 16}
Tasa de aprendizaje, a = {0.0001, 0.005, 0.01}
ZivkovicGMM  Umbral de emparejamiento, 7,2 = {20, 25, 30}
Tasa de aprendizaje, « = {0.0005, 0.001}
Numero méaximo de componentes en la mixtura del modelo,
K =1{3, 5}
GrimsonGMM  Umbral de emparejamiento, T,2 = {8, 9, 12}
Tasa de aprendizaje, a = {0.0025, 0.01}
Numero de componentes gaussianas en la mixtura del modelo,
K ={3,5}
AE Tamano del paso,
e = {0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1}
ElgammalKDE Umbral, T = {1077, 1078, 107%}
Umbral para deteccién de sombras, fr = {0.2, 0.3, 0.5}
Cantidad de intensidades recientes de un pixel, N = {50, 75}
PCAOliver Umbral, T' = {200, 225, 250}
Tamano del conjunto inicial de fotogramas, N = {20, 100}
Nimero de autovectores elegidos, M = {10, 15}

Cuadro 3.2: Valores de los parametros utilizados en los experimentos. La combi-
naciéon de todos ellos conforma el conjunto de todas las configuraciones probadas
para cada método.
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3.2.4. Secuencias

Para tener una vision amplia del rendimiento de los métodos de segmentacion de fon-
do hemos utilizado un conjunto de diez secuencias en las que se muestran situaciones
muy variadas. Todas ellas estan disponibles en el sitio web? del repositorio Change-
Detection.net (repositorio 2014) [149], el cual es ampliamente utilizado dentro del
ambito de la segmentacion de fondo.

El Cuadro 3.3 muestra la categoria y las caracteristicas bésicas de los videos pro-
bados. Dentro de la categoria baseline las secuencias presentan situaciones de baja
complejidad donde los métodos no deben tener problemas para realizar una seg-
mentacion correcta. Las secuencias Canoe y Fountain02 son mas complejas debido a
que presentan un fondo dinamico que hace que los métodos tiendan a producir una
cantidad elevada de falsos positivos. De hecho, durante la mayor parte del tiempo
no hay objetos del primer plano en la secuencia Fountain02, luego el movimiento
detectado en esos periodos de tiempo se debe al fondo de la escena. Parking y Sofa
son especialmente dificiles porque los objetos del primer plano permanecen estaticos
durante un tiempo, para luego comenzar a moverse. Esta situacién se conoce como
sleeping person (ver Subseccién 2.3.1) y hace que los métodos subsuman como fon-
do los pixeles implicados, lo cual es un error. En la categoria shadow el problema
principal es que la sombra proyectada por los objetos del primer plano puede ser
segmentada como parte del primer plano. Ademas en la secuencia PeopleInShade los
objetos del primer plano son oscurecidos por el techo, lo que en ocasiones dificulta
su deteccion. Finalmente, el video Turnpike recoge la grabacion de una camara de
trafico que se caracteriza por una tasa de fotogramas por segundo baja, por tanto
los objetos del primer plano no se desplazan de forma suave a largo de la escena y
en la mayoria de los casos solo aparecen durante un fotograma.

3.2.5. Resultados

El objetivo de esta subseccion consiste en analizar el rendimiento de los métodos con-
forme se varia el nivel de ruido gaussiano y uniforme. Adicionalmente comparamos
los resultados de cada método para senalar cudl es el que, utilizando las configura-
ciones mostradas en el Cuadro 3.2, obtiene mejor rendimiento en la mayoria de las
situaciones.

Las Figuras 3.4-3.7 muestran el rendimiento de las mejores configuraciones para cada
método y nivel de ruido en términos de F-medida. En la Figura 3.8 se representa la
exactitud media en las diez secuencias, donde dicha medida se ha usado como criterio
para elegir la mejor configuracion en cada secuencia. La Figura 3.9 es andloga a la
anterior, pero considerando la F-medida como criterio y medida de rendimiento.
Las Figuras 3.10 y 3.11 muestran la FPR y FNR medias al utilizar las mejores
configuraciones en términos de F-medida.
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Figura 3.4: Rendimiento de la mejor configuracién para cada método y nivel de
ruido en términos de F-medida. La primera columna corresponde a los experi-
mentos con ruido gaussiano, mientras que la segunda a los de ruido uniforme. De
arriba abajo: Highway, Pedestrians y Office.
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Canoe
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Figura 3.5: Rendimiento de la mejor configuracion para cada método y nivel de
ruido en términos de F-medida. La primera columna corresponde a los experi-
mentos con ruido gaussiano, mientras que la segunda a los de ruido uniforme. De

arriba abajo: Canoe, Fountain02 y Parking.
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Figura 3.6: Rendimiento de la mejor configuracién para cada método y nivel de
ruido en términos de F-medida. La primera columna corresponde a los experi-
mentos con ruido gaussiano, mientras que la segunda a los de ruido uniforme. De
arriba abajo: Sofa, Bungalows y PeopleInShade.
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Figura 3.7: Rendimiento de la mejor configuracion para cada método y nivel de
ruido en términos de F-medida en la secuencia Turnpike 0_5fps. La primera
columna corresponde a los experimentos con ruido gaussiano, mientras que la
segunda a los de ruido uniforme.

Rendimiento general Rendimiento general

Exactitud

0 ‘ 0 ‘ ‘ ‘ ‘
0 10 20 30 40 0 0.05 0.1 0.15 0.2
Nivel de ruido gaussiano Nivel de ruido uniforme
+ SOBS —E— FuzzyEIBaf —B— ElgammalKDE —&— Pfinder AE

—%— Sakbot —A— GrimsonGMM PCAOliver —¥%— Zivkovic

Figura 3.8: Rendimiento medio de los métodos en presencia de ruido gaussiano y
uniforme en términos de exactitud. En cada caso se utiliza la mejor configuracion
para dicha medida de rendimiento.
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Figura 3.9: Rendimiento medio de los métodos en presencia de ruido gaussiano y
uniforme en términos de F-medida. En cada caso se utiliza la mejor configuracion
para dicha medida de rendimiento.
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Figura 3.10: Rendimiento medio de los métodos en presencia de ruido gaussiano
y uniforme en términos de FPR. En cada caso se utiliza la mejor configuracién
segun F-medida.
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Nombre Categoria Tamano Duracion
Highway Baseline 320x240 1700
Pedestrians Baseline 360x240 1099
Office Baseline 360x240 2050
Canoe Dynamic background 320x240 1189
Fountain(2 Dynamic background 432x288 1499
Parking Intermittent object motion 320x240 2500
Sofa Intermittent object motion 320x240 2750
Bungalows Shadow 360x240 1700
PeopleInShade Shadow 380x244 1199
Turnpike Low frame rate 320x240 1500

Cuadro 3.3: Caracteristicas principales de las secuencias estudiadas. De izquierda
a derecha: nombre de la secuencia, categoria dentro del repositorio, tamano del
fotograma en pixeles y duracién de la secuencia en fotogramas.

El resto de figuras estan dedicadas a mostrar las salidas de los métodos en diferentes
situaciones. La Figura 3.12 compara las salidas de los diferentes métodos en una
situacion con alto nivel de ruido gaussiano. Las Figuras 3.13 y 3.14 comparan el ruido
gaussiano y uniforme en algunas situaciones interesantes. La Figura 3.18 compara las
salidas de los diferentes métodos en una situacién con alto nivel de ruido uniforme.
Las Figuras 3.19 y 3.20 estan dedicadas a estudiar algunos efectos destacados del
ruido uniforme.

Para complementar esta subseccién, se han colgado en la Web? las secuencias de
salida completas correspondientes a las Figuras 3.12 y 3.18.

3.2.5.1. Ruido gaussiano

El rendimiento de los métodos en los experimentos con ruido gaussiano se muestra en
la primera columna de las Figuras 3.4-3.7. En general los métodos probados obtienen
buenos resultados ante un nivel de ruido ¢ < 10. Sin embargo, el comportamiento
de cada método varia a partir de ese punto. La Figura 3.12 pone de manifiesto que
la mayoria de los métodos tienen problemas en situaciones con alto nivel de ruido
gaussiano. A continuacién analizaremos las peculiaridades de cada método en cada
situacion.

Pfinder y GrimsonGMM muestran un comportamiento similar ante el ruido gaus-
siano. En ambos casos su rendimiento empeora especialmente cuando el nivel de
ruido gaussiano esta en el intervalo 30 < o < 40. Es destacable el aumento de ren-
dimiento que experimenta GrimsonGMM en las secuencias Office y Sofa al anadir
ruido gaussiano de desviacion tipica o = 20. Como se muestra en la Figura 3.13, el

http://www.changedetection.net /
3http://www.lcc.uma.es/ %7Eezeqlr /noise /noise.html

123



Capitulo 3 Efectos del ruido

Rendimiento general Rendimiento general
1 1
0.8t 0.8t
0.6 0.6
14 14
Z . = A
LL LL
0.4 0.4 I % :
0. ! 0. 3 i - :
= T
0 10 20 30 40 0 0.05 0.1 0.15 0.2
Nivel de ruido gaussiano Nivel de ruido uniforme
—=— SOBS FuzzyElBaf ~—B— ElgammalKDE —&— Pfinder AE
—#A— Sakbot —A— GrimsonGMM PCAOliver —¥— Zivkovic

Figura 3.11: Rendimiento medio de los métodos en presencia de ruido gaussiano
y uniforme en términos de FNR. En cada caso se utiliza la mejor configuracion
segun F-medida.

método genera una cantidad importante de falsos negativos en situaciones sin ruido.
Sin embargo, cuando o = 20 este problema es atenuado a costa de un leve aumento
del niimero de falsos positivos que en la practica es despreciable.

Sakbot logra buenos resultados si el nivel de ruido es bajo, es decir, 10 < o < 20.
Incluso mejora su rendimiento en términos de falsos negativos cuando se anade un
poco de ruido gaussiano a la entrada. Esto se puede apreciar en la Figura 3.14. Aqui
vemos que cuando no hay ruido, la segmentaciéon es pobre porque no detecta bien
los objetos del primer plano, pero al anadir ruido, la detecciéon mejora. No obstante,
el rendimiento cae de forma brusca cuando ¢ > 30 . Esto se debe a que a partir de
ese nivel de ruido, el descenso de su FNR no es suficiente para compensar el gran
aumento de su FPR (ver Figuras 3.10-3.11).

ElgammalKDE obtiene resultados pobres en situaciones sin ruido, sin embargo su
rendimiento aumenta en seis de los diez videos cuando se corrompe la entrada con
ruido gaussiano de desviaciéon tipica o = 10. Aparentemente este método tiene una
alta sensibilidad a la comprension de video, lo que redunda en un nimero significati-
vo de falsos positivos. Una solucion a este problema consiste en anadir una pequena
cantidad de ruido gaussiano a la entrada. En las columnas primera y segunda de
la Figura 3.15 puede apreciarse esta mejoria. Por otro lado ElgammalKDE también
tiene una buena tolerancia al ruido gaussiano, permitiéndole ser una de las mejores
alternativas en situaciones con un alto grado de ruido gaussiano, tal y como se puede
ver en las Figuras 3.4-3.7.

El método FuzzyElBaf presenta un comportamiento particularmente interesante.
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En algunas secuencias logra muy buenos resultados gracias a su robustez frente al
ruido, es decir, la caida del rendimiento a causa del aumento del ruido gaussiano
es sensiblemente menor que en otros métodos. Esta situacién puede observarse en
las tres primeras columnas de la Figura 3.16, donde la salida de FuzzyElBaf es
practicamente independiente de la cantidad de ruido gaussiano que se aplique a la
entrada. A pesar de ello, hay otras secuencias donde el rendimiento no es tan estable
frente al aumento de ruido e incluso es peor que el de otros métodos. En este sentido
destaca como degenera el rendimiento en algunas secuencias cuando se aumenta el

Figura 3.12: Salidas de los métodos en situaciones con altos niveles de ruido gaus-
siano. Fotograma 1400 de la secuencia highway. (a) entrada, (b) ground truth, (c)
SOBS, (d) Sakbot, (e) FuzzyElIBaf, (f) GrimsonGMM, (g) ElgammalKDE, (h)
PCAOliver, (i) Pfinder, (j) ZivkovicGMM, (k) AE. Se anade un ruido gaussiano
de 0 = 40. En cada caso se utiliza la mejor configuraciéon segin F-medida.
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Figura 3.13: Salidas del método GrimsonGMM en situaciones con ruido gaussiano.
La primera y segunda filas corresponden al fotograma 1300 de la secuencia Of-
fice, la tercera y cuarta filas al fotograma 1800 de Sofa. De izquierda a derecha:
entrada sin ruido, ruido con desviacion tipica de 10, 20 y 30 y ground truth. Las
salidas mostradas en las columnas uno, dos y tres corresponden a la configuracion
6ptima cuando o = 20, mientras que en la ultima columna se muestra la mejor
configuracion para ese nivel de ruido. Este método mejora su salida en términos
de FNR tanto en Office como en Sofa cuando se anade ruido gaussiano con una
desviacion tipica ¢ > 20. En concreto se consigue un buen equilibrio entre FPR
y FNR cuando o = 20.

nivel de ruido, por ejemplo en Highway, Office o en las secuencias pertenecientes a la
categoria dynamic background. Aparentemente en estas situaciones el modelo no es
capaz de modelar las partes mas oscuras de la escena. Esta circunstancia se evidencia
en la segunda columna de la Figura 3.17, donde el método FuzzyElBaf no modela
correctamente la zona oscura de la escena y el espacio de color 6ptimo, en este
caso YCrCb, produce una gran cantidad de falsos negativos. Como vemos en dicha
figura, hay otros métodos como AE que rinden mejor en estas circunstancias, pero a
costa de un numero elevado de falsos positivos. Asi pues, en general FuzzyElIBaf es
superado por otras propuestas en situaciones con poco o ningin ruido, pero frente
a un nivel de ruido alto 0 = 40 es una de las mejores alternativas.

ZivkovicGMM es uno de los mejores métodos en ausencia de ruido, si bien es cierto
que reduce su rendimiento cuando o > 30, principalmente debido a un incremento
de FPR (ver la primera columna de la Figura 3.10). No obstante, la degradacién no
es suficientemente importante como para mermar su buen comportamiento, tanto
es asi que sigue logrando muy buenos resultados en situaciones con mucho ruido.
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Entrada

Sakbot

Entrada
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Figura 3.14: Salidas del método Sakbot en situaciones con ruido gaussiano. La
primera y segunda filas corresponden al fotograma 1350 de la secuencia Parking,
la tercera y cuarta filas al fotograma 2400 de Sofa. De izquierda a derecha: entrada
sin ruido, ruido con desviacién tipica de 10, 20 y 30 y ground truth. Las salidas
mostradas en las columnas uno y dos corresponden a la configuracion optima
cuando o = 10, mientras que la tercera y cuarta corresponden a las mejores
configuraciones para esos niveles de ruido. En este caso Sakbot mejora su FNR al
corromper la entrada con un ruido gaussiano de desviacion tipica o = 10.

En ausencia de ruido AE es uno de los mejores métodos en la mayoria de las se-
cuencias. También tiene una buena tolerancia al ruido, aunque menor que la de
FuzzyElBaf o ElgammalKDE. El método AE sufre un aumento de su FPR al incre-
mentar el nivel de ruido gaussiano. A pesar de ser de los mejores métodos en ausencia
de ruido, incluso mejor que ZivkovicGMM, su tolerancia al ruido es menor que la de
este ante pequenos niveles de ruido gaussiano. Su FNR es contenida, pero la FPR
es mayor que el de los métodos mencionados (ver la primera columna de las Figuras
3.10 y 3.11). Como resultado, su rendimiento en situaciones con mucho ruido es peor
que el de otras alternativas como ElgammalKDE, FuzzyElBaf o ZivkovicGMM.

PCAOliver y SOBS son las propuestas que han obtenido peores resultados. En la
mayoria de las secuencias el método PCAOliver tiene los peores resultados indepen-
dientemente del nivel de ruido. Por su parte SOBS logra unos resultados comparables
al resto de competidores cuando no se corrompe la entrada, excepto en los videos
de la categoria dynamic background donde obtiene unos resultados pobres. Ambas
alternativas sufren un incremento muy intenso de su FPR cuando se afiade ruido.
Como resultado SOBS experimenta una caida brusca de su rendimiento y PCAOliver
empeora ain mas los pobres resultados que obtenia en ausencia de ruido.
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Elgammal
KDE

Figura 3.15: Salidas del método ElgammalKDE en situaciones con ruido. Las imé-
genes corresponden al fotograma 964 de la secuencia Canoe. De izquierda a de-
recha: entrada sin ruido, ruido gaussiano con una desviacion tipica de 10, ruido
uniforme con probabilidad 0.05 y ground truth. Las salidas mostradas correspon-
den a la mejor configuracion en cada situacion. ElgammalKDE sufre problemas a
causa de la compresion de video, pero se pueden resolver anadiendo una pequeiia
cantidad de ruido gaussiano, sin embargo el ruido uniforme no funciona del mismo
modo.

Por ultimo hay que notar que no existen diferencias significativas entre el comporta-
miento de los métodos estudiados en términos de F-medida y el obtenido al utilizar
exactitud como medida de rendimiento. Esto se comprueba al comparar la primera
columna de las Figuras 3.8-3.9.

3.2.5.2. Ruido uniforme

El ruido uniforme tiene dos caracteristicas esenciales: no afecta a todos los pixeles
y los pixeles distorsionados pueden sufrir un cambio abrupto en su color. Ambas
caracteristicas son opuestas a lo que ocurre en el caso del ruido gaussiano: afecta a
todos los pixeles de la imagen y los cambios en el color son suaves. Esta realidad
condiciona el rendimiento de los métodos estudiados en presencia de ruido uniforme.

En la mayoria de los casos un alto nivel de ruido uniforme produce un gran dete-
rioro del rendimiento, tal y como ilustra la Figura 3.18. Incluso cuando la entrada
es corrompida con un nivel bajo de ruido, el rendimiento decrece sensiblemente. Un
ejemplo de este extremo lo vemos en la Figura 3.19 en donde se observa el bajo ren-
dimiento del método AE en presencia de pequenas cantidades de ruido uniforme, si
bien el resto de métodos suelen tener un comportamiento similar en la mayoria de los
casos. En este sentido, inicamente FuzzyElBaf y ElgammalKDE logran resultados
notorios. La segunda columna de las Figuras 3.8 y 3.9 muestran los rendimientos me-
dios utilizando la F-medida y la exactitud, respectivamente. A continuacién vamos
a analizar en qué situaciones son mejores los métodos FuzzyEIBaf y ElgammalKDE.

128



3.2 Resultados experimentales
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Figura 3.16: Salidas del método FuzzyElBaf en situaciones de ruido. La tres pri-
meras filas corresponden al fotograma 500 de la secuencia Pedestrians, las tres
ultimas al fotograma 953 de Turnpike 0 5fps. La primera y cuarta filas son las
entradas, la segunda y quinta las salidas, y la tercera y sexta el ground truth. De
izquierda a derecha los niveles de ruido aplicados son: entrada sin ruido, ruido
gaussiano con desviacion tipica de 20 y 40, ruido uniforme con probabilidades
0.10 y 0.20 y ground truth. Los resultados mostrados en esta figura corresponden
a la configuracion siguiente: espacio de color RGB utilizando las tres componentes
de color; se trata de la mejor configuracion en las situaciones mostradas. Como
se observa, el método FuzzyElBaf es capaz de tolerar diferentes niveles de ruido
tanto gaussiano como uniforme.
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AE

Figura 3.17: Salidas de los métodos FuzzyElBaf y AE en situaciones de ruido. Las
imédgenes corresponden al fotograma 964 de la secuencia Canoe. La segunda y
tercera filas son las salidas de FuzzyElBaf y AE, respectivamente. De izquierda a
derecha: entrada sin ruido, ruido gaussiano empleando una desviacién tipica de
40, ruido uniforme de probabilidad 0.20 y ground truth. Las salidas mostradas
corresponden a la mejor configuracion en cada situacién. Es destacable que el
método FuzzyElBaf tiene problemas para segmentar las zonas oscuras de la escena
cuando se anade ruido a la entrada.

Como se comentd anteriormente, ElgammalKDE parece tener dificultades con la
compresion de video. La tercera columna de la Figura 3.15 muestra que corromper
la entrada con ruido uniforme de baja probabilidad no solventa la situacion (co-
mo si que ocurrfa con el ruido gaussiano) y ademdas causa una gran cantidad de
falsos positivos. Esta es la razon por la que el rendimiento no es estable cuando
0.05 < ¢ < 0.10 e incluso es complicado diferenciarlo del obtenido por la mayoria
de las demas propuestas. Sin embargo ElgammalKDE experimenta un mejoria de
sus resultados en casi todas las secuencias cuando 0.15 < ¢ < 0.20 (ver Figura
3.20), mejorando incluso los resultados de FuzzyElBaf en algunos casos, por ejemplo
en las secuencias Highway, Office o Sofa (ver Figuras 3.4 y 3.6). Un ruido unifor-
me de probabilidad ¢ > 0.10 suele ser suficiente para solventar el problema con la
compresion de video. No obstante se producen demasiados falsos positivos cuando
0.05 < ¢ < 0.10 debido a que el modelo generado es demasiado rigido como para
adaptarse a un ruido tan infrecuente. Por lo tanto, al corromper la entrada con un
ruido con mayor probabilidad, es decir 0.15 < ¢ < 0.20, ElgammalKDE genera un
modelo suficientemente flexible como para producir menor falsos positivos que en el
caso de 0.05 < ¢ < 0.10. En otras palabras, el modelo se adapta a una situacion en
la que los colores de los pixeles son corrompidos frecuentemente.
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FuzzyElBaf es quiza el método que mejor comportamiento exhibe en presencia de
ruido uniforme. En primer lugar, no hay ningiin método que supere al método Fuzz-
yEIBaf en el intervalo 0.05 < ¢ < 0.10. Por otro lado, cuando la probabilidad de
ruido uniforme esta en el rango 0.15 < ¢ < 0.20, ElgammalKDE es un buen com-
petidor porque supera sus dificultades con la comprension de video, pero atun asi
FuzzyElBaf sigue siendo mejor. Al igual que en el caso del ruido gaussiano, Fuzz-
yEIBaf tiene problemas para segmentar las zonas oscuras de la escena, situacién que
se muestra en la tercera columna de la Figura 3.17 (el espacio HSV es el 6ptimo en
este caso). A pesar de ello sigue obteniendo buenos resultados comparados con el
resto de métodos, lo que hace de él una de las mejores alternativas tanto si la proba-

Figura 3.18: Salidas de los métodos en situaciones con altos niveles de ruido uni-
forme. Las imagenes corresponden al fotograma 310 de la secuencia peoplelnS-
hade. (a) entrada, (b) ground truth, (c) SOBS, (d) Sakbot, (e) FuzzyEIBaf, (f)
GrimsonGMM,, (g) ElgammalKDE, (h) PCAOliver, (i) Pfinder, (j) ZivkovicGMM,
(k) AE. La entrada ha sido corrompida con un ruido uniforme con probabilidad
¢ = 0.20. En cada caso se utiliza la mejor configuracion segin F-medida.
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AE

Figura 3.19: Salidas del método AE en situaciones con ruido uniforme. Las image-
nes corresponden al fotograma 310 de la secuencia peopleInShade. De izquierda a
derecha: entrada sin ruido, ruido uniforme con probabilidades 0.05, 0.10 y ground
truth. Las salidas mostradas pertenecen a la mejor configuracién en cada situacion.
La mayoria de los métodos tienes dificultades a la hora de segmentar la escena
incluso cuando el nivel de ruido uniforme es bajo.

Entrada

Elgammal
KDE

GT

Figura 3.20: Salidas del método ElgammalKDE en situaciones con ruido uniforme.
Las imagenes corresponden al fotograma 1100 de la secuencia PeopleInShade. La
primera fila son las entradas, la segunda las salidas del método y la tercera el
ground truth. De izquierda a derecha los niveles de ruido aplicados son: entrada
sin ruido, ruido uniforme con probabilidades 0.05, 0.10, 0.15, 0.20. Las salidas
mostradas corresponden a la mejor configuraciéon cuando ¢ = 0.20. Como se puede
observar, anadir una pequena cantidad de ruido uniforme no solventa el problema
de ElgammalKDE asociado a la compresion de video. Es necesario usar un ruido
uniforme de probabilidad ¢ > 0.15 para que el problema se atentie.
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bilidad de ruido uniforme es baja como si es alta. En las columnas cuarta y quinta de
la Figura 3.16 se puede comprobar que la salida del método es practicamente inde-
pendiente del nivel de ruido aplicado a la entrada. No hay otro método que logre tan
buenos resultados. También es destacable que si comparamos las dos columnas de
la Figuras 3.4-3.7, el comportamiento de FuzzyElBaf al aumentar el nivel de ruido
en el caso uniforme es muy similar al que presenta ante el ruido gaussiano.

3.3. Discusion

En los experimentos realizados se han manifestado una serie de efectos que se pro-
ducen en presencia de ruido, no todos los métodos tienen el mismo comportamiento
en este tipo de situaciones. A continuaciéon vamos a enunciar cada uno de los hechos
mas destacados.

El ruido distorsiona los pixeles observados y esto puede deteriorar el rendimiento
de los métodos de segmentacion de fondo en dos sentidos. En primer lugar, puede
llevar a que el método clasifique erroneamente un pixel corrupto. En segundo lugar,
puede corromper el modelo de fondo y por tanto perjudicar la segmentacion de los
siguientes fotogramas. El rendimiento empeora conforme el nivel de ruido uniforme
aumenta, esto se debe a que los valores corrompidos por este tipo de ruido son com-
pletamente destruidos, es decir, no se conserva ninguna informaciéon acerca del valor
original. Asi pues, cualquier mejoria se debe atribuir a una fluctuacién aleatoria.
En el caso gaussiano la situaciéon es diferente ya que se conserva alguna informacion
acerca del valor original.

El método FuzzyElBaf es uno de los métodos mas robustos frente a un alto nivel
de ruido tanto gaussiano como uniforme. La explicaciéon estd en que el esquema
de actualizacién que utiliza (ver Ecuacién 2.183) protege el modelo de fondo de los
entornos ruidosos gracias a que adapta la actualizacion al grado de disparidad global
entre los pixeles de entrada y el modelo de fondo. El parametro (3; (ver Ecuacién
2.237) controla cémo se va a actualizar el pixel. Cuando la escena es ruidosa (valor
bajo de my) el pixel del modelo de fondo permanece practicamente inalterado si
la disparidad entre el pixel de entrada y del fondo es muy alta, previniendo en la
mayoria de los casos que el modelo de fondo se actualice con valores corrompidos
con ruido.

En la mayoria de los casos los mejores resultados de ElgammalKDE se obtienen al
anadir una pequena cantidad de ruido gaussiano. Esto puede atribuirse a la exis-
tencia de artefactos en los videos, como los efectos de la compresion de video que
varian los valores del pixel de forma abrupta e impredecible. Hay otros efectos como
pequenas variaciones no repetitivas del color (por ejemplo debido al viento o a los
cambios de iluminacién) que también pueden ser perjudiciales. Estas imperfecciones
y efectos no pueden ser aprendidas correctamente por los modelos debido a que no
se repiten lo suficiente o se repiten pero con un aspecto completamente distinto.
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Bajo estas circunstancias, anadir un poco de ruido gaussiano, el cual no elimina
completamente la informacién original, es beneficioso ya que habitia al modelo a
una mayor variabilidad de los valores de los pixeles, por tanto cuando surgen estos
efectos e imperfecciones impredecibles, el modelo es mas tendente a clasificarlos co-
mo fondo. En general la mejoria con poco ruido gaussiano puede verse como un tipo
de regularizacién de matrices de covarianza, la cual es una técnica bien conocida
para evitar los problemas de sobreentrenamiento [182, 166].

Otro efecto ampliamente estudiado es la resonancia estocastica. Sucede cuando una
senal que no es lo suficientemente potente como para ser detectada por un sensor,
puede ser intensificada anadiéndole ruido de manera que logra ser detectada por
dicho sensor. Una situaciéon andloga ocurre cuando un método de segmentacién de
fondo no es capaz de segmentar adecuadamente los objetos del primer plano debido
a que los pixeles que los componen son muy similares a los del modelo de fondo.
Los métodos GrimsonGMM y Sakbot exhiben este efecto en algunas secuencias,
es decir, al procesar la entrada sin ruido sufren un ntmero importante de falsos
negativos, pero al afiadir una pequena cantidad de ruido gaussiano, se intensifican
las diferencias entre los objetos del primer plano y el modelo de fondo, lo que facilita
la detecciéon. Esto reduce la cantidad de falsos negativos y redunda en un aumento
del rendimiento.

3.4. Conclusiones

En este capitulo se presenta un estudio sobre los efectos producidos por el ruido
gaussiano y uniforme en varios métodos de segmentacién de fondo. Los resultados
experimentales muestran que el ruido uniforme es muy perjudicial para estos méto-
dos, produciendo una gran cantidad de falsos positivos y negativos en practicamente
todos los niveles de ruido probados. En general los métodos tienen mejor resistencia
al ruido gaussiano debido a que no destruye por completo la informacién contenida
en los pixeles originales. No obstante, niveles elevados de ruido gaussiano empeoran
significativamente el rendimiento de los métodos. Sorprendentemente anadir peque-
nas cantidades de ruido gaussiano a la entrada mitiga las limitaciones de algunos de
los métodos estudiados en situaciones dificiles. Esto se puede atribuir tanto a efectos
de regularizacién de matrices de covarianza como de resonancia estocastica.
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El espacio de color que utilizar para la segmentaciéon de fondo es una decision im-
portante ya que condiciona los valores que tendran cada una de las componentes
de color de los pixeles de entrada y en su caso los del modelo de fondo. El espacio
de color RGB es utilizado habitualmente para representar los colores en las image-
nes digitales, sin embargo no siempre es la mejor opcién de cara a la segmentacion
de fondo. Otros espacios de color como YCbCr o HSV han sido utilizados en la
literatura para modelar el fondo, no obstante los mejores resultados han sido obte-
nidos utilizando diversos espacios de color en funcién del tipo de aplicacion, escena,
método de segmentacion, etc.

En este capitulo se propone un proceso de seleccion de espacio de color y ponde-
racion de componentes de color para detectar objetos del primer plano empleando
mapas autoorganizados. En la Seccion 4.1 se muestra una visiéon general sobre los
métodos de segmentacion de fondo que utilizan espacios de color distintos del RGB.
La Secciéon 4.2 describe el modelo de fondo basado en mapas autoorganizados que
se ha utilizado. La propuesta sobre seleccion de espacios de color y ponderaciéon de
componentes se expone en la Secciéon 4.3. La Seccion 4.4 describe los experimen-
tos llevados a cabo y los resultados obtenidos. Finalmente, la Seccion 4.5 realiza la
discusion sobre el trabajo realizado mientras que la Seccion 4.6 esta dedicada las
conclusiones.

4.1. Introduccidn

La eleccién del espacio de color es esencial para el buen rendimiento de los métodos
de segmentacién de fondo. En [183] el espacio de color HSV se utiliza para modelar
el fondo, el cual se combina con una segmentacion basada en agrupaciéon difusa para
extraer los objetos de interés de una escena. Este modelo es capaz de extraer el
fondo gracias a la descripcion precisa que proporciona el espacio HSV. Posterior-
mente, la segmentacion de los objetos en movimiento se utiliza para distinguir entre
el primer plano y el ruido. La elecciéon de un espacio de color adecuado también se
investiga en [184], donde se determina un espacio de color hibrido constituido por
tres componentes de color significativas. Esta aproximacion es utilizada para la seg-
mentaciéon de imagenes en color de secuencias de futbol con fondo dindmico. Otro
trabajo [185] utiliza el espacio YCbCr en un algoritmo de segmentacién de sombras
para detectar vehiculos en un sistema de monitorizacién de trafico. Esta propuesta
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emplea un método de segmentacion de fondo basado en BDWT (Binary Discrete
Wavelet Transform). Las BDWT se usan en conjuncién con un algoritmo de detec-
cion de sombras para obtener el area de movimiento en la componente Y y después
segmentar las sombras en el espacio YCbCr. En [186] se propone un modelo HC3
(Hybric Cone-Cylinder Codebook) el cual combina un modelo de fondo adaptativo
con el espacio HSV para la eliminacion de sombras. El problema de la segmentacion
de fondo cuando hay un fondo dindmico se aborda en [187], donde se usa un modelo
basado en distribuciones de mixtura gaussianas para modelar el fondo. A diferencia
de los espacios habituales se utiliza un espacio denominado Lab2000HL en el cual
la componente de tonos es lineal.

Figura 4.1: Ejemplo de imagen codificada con diferentes espacios de color. De
arriba abajo: imagen original, canales RGB y canales Y'CgCh.

En un trabajo previo [139] se propuso un modelo de fondo basado en mapas autoor-
ganizados probabilisticos. Una limitaciéon fundamental de esta aproximacion es que
considera matrices de covarianza esféricas, lo que lleva a que todas las dimensiones
de entrada tengan el mismo peso. Ademas tinicamente se consideraba el espacio de
color RGB. A continuacién abordaremos estas cuestiones, para ello seleccionaremos
los mejores espacios de color y la mejor ponderacién de las componentes de color
para una escena dada.
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4.2. Modelo

En esta seccion se describe el sistema de deteccion del fondo que se ha utilizado como
base. En primer lugar, en la Subseccién 4.2.1 se define el modelo probabilistico del
fondo, que se basa en un mapa autoorganizado. Posteriormente, en la Subseccion
4.2.2 se explica el proceso de aprendizaje en linea basado en aproximacion estocés-
tica. Para obtener més detalles se puede consultar [139].

4.2.1. Definicion

El modelo recibe como entrada los fotogramas del video a analizar y procesa sus
pixeles como muestras de entrenamiento. Esta orientado a construir una representa-
cién probabilistica del fondo de la escena, que se emplea para determinar que pixeles
pertenecen al primer plano en cada instante de tiempo. Como se vera mas adelante,
se pueden usar muchos espacios de color, pero en todos los casos la dimension del
espacio de entrada es D = 3, es decir, hay tres componentes de color. La distribucion
de probabilidad del pixel p en el instante ¢ se modela mediante una mixtura con dos
componentes. La funciéon de densidad de probabilidad asociada viene dada por:

p(p;) = TB,tP (p| B) + TE:D (P F) (4.1)

como en otras ocasiones B denota el fondo y F' el primer plano.

En términos generales se puede suponer que los objetos de primer plano pueden
tener cualquier color. Al igual que se hace en la Subsecciéon 2.5.1 para el modelado
de fondo mediante aproximacion estocéstica, esto sugiere que para modelar el primer
plano se use una distribuciéon uniforme sobre el espacio de color:

p(p|F) = U (py) (4.2)

1/Vol(S) p, €S

0 p ¢S 3

U(p,) = {

donde § es el soporte de la funcién de densidad de probabilidad de la distribucion
uniforme y Vol (S) es volumen D-dimensional de S. Esta manera de modelar el
primer plano garantiza que todos los objetos entrantes se tratan de la misma manera
independientemente de su color.

Dado que la distribucién de los valores del color del fondo en una cierta posicion
p depende de las caracteristicas de la escena. Por ejemplo, arboles azotados por el
viento y otros objetos de fondo dinamicos, se hace necesario el uso de distribuciones
multimodales para modelar el fondo. Un mapa autoorganizado probabilistico puede
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manejar este tipo de distribucion, ya que cada neurona puede especializarse en un
grupo del conjunto de datos de entrada:

H
b(p | B) =23 p(p, |) (14)

i=1
donde H es el nimero de componentes de mixtura (neuronas) del mapa autoorga-
nizado y las probabilidades a priori se suponen iguales. A continuacion es preciso
definir una distancia topologica dr (i,j) entre cada par de neuronas (i,j) del ma-
pa. La eleccién habitual es la que se ha empleado aqui: una rejilla rectangular de

unidades de proceso, junto con la distancia topologica euclidea:

or (4,7) = [lms = ]| (4.5)

donde 7; y r; son, respectivamente, las posiciones de las unidades de proceso ¢ y j
en la rejilla rectangular.

La carga de calculos del modelo probabilistico debe ser tan pequena como sea posible,
dado que existe un mapa autoorganizado por cada posiciéon p del fotograma. La
opcion mas sencilla es considerar una densidad de probabilidad gaussiana esférica
para cada componente de mixtura i € {1,..., H} del mapa [188, 189, 190]:

b, i) = (2m) 22 (o2,) " exp (— L (o - 1) (pt—ui,t)T> (4.6)

2
20“

donde p,;, y o2, son, respectivamente, el vector de medias y la varianza de la com-
ponente de mixtura i:

w, = Elp, | i1] (4.7)

1 T »
U?,t =L {D (pt - Nz‘,t) (pt - Nz’,t) | 4, t] (4.8)
A fin de decidir si un pixel observado pertenece al fondo, se lleva a cabo un proce-
dimiento de clasificacién bayesiano. La probabilidad de que la intensidad observada

pertenezca al fondo viene dada por:

TB,tP (pt | B)
P (P | B) +7rep (py | F)

Py (p,) = (4.9)

mientras que la probabilidad de pertenecer al primer plano es el suceso opuesto:

Pp(p) =1— Pp(py) (4.10)
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Hay muchos efectos indeseables que introducen ruido tanto en Pg(p,) como en
Pr (p;). Por ejemplo, efectos de camuflaje (objetos de primer plano cuyo color es
similar al del fondo), imperfecciones de la cdmara y defectos de compresién de video.
A fin de aliviar este problema, se puede usar la informaciéon de los ocho vecinos de
un pixel dado para reducir el ruido. Una estrategia sencilla podria ser dar el mismo
peso a todos los vecinos (un filtro de paso baja), pero esto ignorarfa el hecho de
que muchos pixeles vecinos no estan correlados. Por ejemplo, esto puede ocurrir
en la orilla de un rio: los pixeles fuera del agua (donde no hay ondas) son casi
independientes de aquellos que estén en el rio (donde la corriente del agua cambia
la superficie) a pesar de su proximidad. Para medir la correlacién entre parejas de
pixeles proponemos usar la correlacién de Pearson [191] entre las variables aleatorias
Pr (p,) v Pr(q,) correspondientes a cada par de pixeles 8-vecinos p y ¢:

Ppa = \/%”\jy_q (4.11)

Pp,q = cov (Pr (p,), Pr(q,)) =
E|(Pr (p,) — E[Pe (p)) (Pr (a,) — B [Pr (q,))] (4.12)
vp = var (Pr (p,)) = E [(Pr (p,) — E[Pr (p,)))’] (4.13)
v = var (Pr(q,)) = E [(Pr (q,) — E[Pr (q,)])°] (4.14)

donde E [Pr (p,)] coincide con la probabilidad a priori g, del pixel p en el instante
t.

La correlacién de Pearson esta acotada y es simétrica, es decir:

Ppq € [-1,1] (4.15)

Ppa = Pqp (4.16)

donde la ultima ecuacion se puede usar para ahorrar la mitad de los calculos.

Si dos pixeles vecinos suelen asignarse a la misma clase, es decir, ambos son de
fondo o ambos son de primer plano, entonces la correlaciéon entre ellos pj, 4 es grande
y positiva. Por otro lado, si ambos pixeles son independientes, entonces tenemos
Pp.q = 0. Una correlacién negativa corresponde a un par de pixeles que habitualmente
son de clases distintas. Esto es bastante infrecuente, pero hay algunos casos en los
que aparecen pequenos valores negativos debidos al ruido.
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El ruido en Pp (p,) se puede reducir con la ayuda de las correlaciones p,, 4, de manera
que a los 8-vecinos de p que tengan correlaciones positivas y altas se les da mayor
importancia:

P (py) = trunc (; Z PpaLF (Qt)) (4.17)

g€ Neigh(p)

donde Neigh (p) contiene el pixel p y sus 8-vecinos y ademads:

Pop =1 (4.18)
>
trunc (x) = { * z20 (4.19)
0 en otro caso
Pr(p,) €[0,1] (4.20)

El cometido de la funciéon trunc en la ecuacion 4.17 consiste en desactivar el apren-
dizaje de los pardmetros estableciendo Pp (p;) = 0 cuando ocurre un pico de corre-
laciones negativas ruidosas. Debe senalarse que el resultado final de este proceso es
post-procesado rellenando huecos de tamano igual a un pixel; tras esto los objetos
con menos de 10 pixeles de tamano son eliminados.

4.2.2. Aprendizaje

El proceso de actualizacion de los parametros se obtiene por aplicacion del algoritmo
de aproximacién estocastica de Robbins-Monro. Una de sus principales ventajas es
que la complejidad computacional asociada O(H D) es bastante baja, lo cual es de
la maxima importancia para modelos del fondo basados en mapas autoorganizados
[138]. Recordemos que Pp (p,) es una estimacién mejorada (con menos ruido) de la
probabilidad a posteriori de que la muestra de entrada p, en la posicién p y en el
instante de tiempo ¢ pertenezca al primer plano:

P(F|p,) = Fr(p,) (4.21)

P(B|pt):]53(pt)=1—P(F|pt) (4.22)
El sistema aprende en linea, es decir, en el instante de tiempo ¢ un nuevo fotograma

de entrada es capturado y suministrado al sistema de manera que los pardmetros
del modelo para cada posicién de pixel p se modifican de acuerdo con el color p,.
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La aplicacién del algoritmo de Robbins-Monro lleva a las siguientes ecuaciones de
actualizacion:

7o = (1= () Tt + (1) Pr () (4.23)

Ty =1—Tp, (4.24)

vp () = (L= e (1) v (t— 1) + € (t) (Pr (p) — 7ry) (4.25)

Bpa (1) = (1= (1)) Gy (£ — 1) + (1) (Pr (py) — 712 (4.26)

na (1) = (1= € (1)) pp (¢ = 1) + e () =222V (.27
MONZAT

i = (= € (0.1)) s + € (,0) p, (4.28)

o= (=) 2+ €60 5 (=) (- ) (429)

it) = e (o MW ) p g (4.30)

B¢t

donde Winner (p,t) es una funcién que determina la neurona ganadora y A es una
funciéon de vecindad gaussiana, no confundir esta tltima con la funcién de densidad
de probabilidad p (p, | ) de las componentes de mixtura. La funcién de vecindad
varia con el instante de tiempo ¢ de acuerdo a un radio de vecindad decreciente A ()
y la distancia topologica o7 (i, ) a la ganadora:

(4.31)

A (G, Winner (p,1)) = exp (_ ( b7 (i, Winner (p,)) ) 2)

A(t)

A(t+1) <At (4.32)

Debe resaltarse que se usan Py (p,) y Pg (p,) en lugar de Pr (p,) y Pg (p,) en las
ecuaciones anteriores porque los dos primeros valores son versiones con menos ruido
que los dos tltimos. De este modo las probabilidades de fondo y primer plano de
los piixeles vecinos son realimentadas al proceso de aprendizaje. El efecto global
es que los pixeles que estan en la misma region de la imagen cooperan entre si,
produciéndose resultados mas coherentes.
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Como en cualquier otra aplicaciéon, el método de aprendizaje de mixturas probabilis-
ticas que acabamos de presentar puede caer en una solucion suboptima, es decir, una
que no representa fielmente a la distribucion de entrada. A fin de manejar este pro-
blema definimos dos umbrales: o2, v 02 . Y exigimos que toda unidad i satisfaga
la siguiente condicién:

o < ait < g2 (4.33)

min max

. 2 2 2 .7
Esto se consigue forzando el valor de o7, a oy, 0 0;,., cada vez que la ecuacién de

actualizacion 4.29 produce un valor que no satisface la inecuaciéon anterior.

4.3. Ponderaciéon de las componentes de color

Hasta el momento no se ha especificado la naturaleza de las entradas tridimensio-
nales p,. En esta seccion se estudia el papel del espacio de color y del peso de las
componentes de color, de tal manera que se consiga una elecciéon adecuada de la
informacion de entrada al modelo del fondo.

En la mayoria de videocamaras comerciales, los pixeles vienen dados en el espacio
de color RGB con valores de 8 bits de precision. Si usaramos la informacién de color
sin procesar de este tipo de dispositivos, entonces tendriamos:

Sras = {(Pr:Pa:PB) | Pr, PG, PB € [0,255]} (4.34)

Vol (Srap) = 255° (4.35)

Sin embargo, se sabe que el espacio de color RGB no refleja las verdaderas simili-
tudes entre colores (ver Seccién 2.1). Ademés, dependiendo de la escena, un color
podria tener mas informacion que los demas, por lo que deberiamos darle mayor
importancia.

Consideremos un espacio de color genérico S, con colores p = (py,p2,p3) € S. La
diferencia topoldgica entre dos colores p,q € S, la cual se usa en la ecuacién 4.30
para adaptar el modelo probabilistico, es la distancia euclidea al cuadrado en S:

or (p,q) = (0°(,q))* = |lp — gl (4.36)

Bajo esta configuracion basica, las tres componentes de color tienen la misma im-
portancia para el calculo de la distancia. Ahora bien, es posible que una ponderacion
diferente de las componentes logre una segmentacion mas ajustada a la escena real:

p' = (ap1, Bp2, 7p3) (4.37)
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4.3 Ponderaciéon de las componentes de color

o (p/, q’) = o’ (pl - Q1)2 + 52 (p2 - CJ2)2 + 72 (pz - Q3)2 (4-38)

donde los factores de escala son no negativos:

a,B3,7v>0 (4.39)

A continuacion, debemos tener en cuenta que las gaussianas de covarianzas esféricas
son equivariantes con respecto a los escalados homogéneos, es decir, si todas las
dimensiones se escalan con el mismo factor, entonces los parametros del modelo
aprendido también se escalan [121]. Para ver las consecuencias de este hecho, vamos
a denotar S al espacio de color transformado después del escalado homogéneo con
un un factor de escalado comun A. Dicho escalado hace que el volumen del espacio
de color transformado sea:

Vol (8') = N*Vol (S) (4.40)
lo que afectaria a la distribucién uniforme utilizada para modelar el primer plano:

U (p;) = XU (p,) (4.41)

Si comparamos el modelo de fondo original con el transformado después del escalado
homogéneo obtenemos que el vector de medias y de varianzas sufren las siguientes
modificaciones:

Piy = Ay (4.42)

(Jit)/ = No?, (4.43)

Por lo tanto las componentes transformadas de la distribuciéon de mixtura son:

1
2 (azt)l

p(pe | 1) = (2m) " ((o2,) ) e [ - (0 — 1) (P — 12l,)"

_ _ -3/2 1 T
= o) (02) ™ o (= 0 ) 0 )
7,t

=27p(p} | ) (4.44)

De las ecuaciones 4.1,4.9, 4.41 y 4.44 se obtiene que:
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P (p)) = P5 () (4.45)

La ecuacion anterior significa que las probabilidades de clasificacion de los pixeles
no se ven afectadas por los escalados homogéneos, los cuales multiplican todas las
dimensiones de color por el mismo factor. Esto implica que tnicamente hay dos
grados de libertad a la hora de elegir los factores de escala, por tanto normalizaremos
las componentes transformadas utilizando A = o + [ + v tal que:

at+pf+v=1 (4.46)

Considerando las ecuaciones 4.39 y 4.46 se obtiene que:

a,B,v € 0,1] (4.47)

y=1-a-p (4.48)

Por lo tanto se puede llevar a cabo un proceso de optimizacién sobre ay g de
acuerdo con estas dos tultimas expresiones, a fin de elegir los mejores factores de
escala para la tarea del modelado de fondo.

4.4. Resultados experimentales

En esta seccién se explican las pruebas llevadas a cabo para justificar las conclusiones
a las que se ha llegado. En primer lugar, las Subsecciones 4.4.1 y 4.4.2 describen
los espacios de color y las secuencias utilizadas. La Subseccién 4.4.3 esta dedicada
a mostrar los parametros seleccionados y por ultimo, las Subsecciones 4.4.4 y 4.4.5
exponen, respectivamente, los resultados cualitativos y cuantitativos.

4.4.1. Espacios de color

Se han elegido cinco espacios de color diferentes ademés del espacio RGB, a saber: los
espacios CIELAB y CIELUV a los que denominamos Lab y Luv, respectivamente;
los espacios cilindricos HSV y HSL formados por las componentes matiz, saturacion
y brillo; y el espacio YCbCr, que incluye una componente luminica y dos cromaticas.
Las caracteristicas de todos estos espacios de color asi como las transformaciones de
unos a otros son descritos en detalle en la Seccién 2.1.

144



4.4 Resultados experimentales

4.4.2. Secuencias

Con el objetivo de realizar las evaluaciones de la forma mas justa posible, se ha uti-
lizado un conjunto de secuencias que representan situaciones reales tanto de escenas
interiores como exteriores. Por ello, utilizamos un total de 11 secuencias que han sido
empleadas en otros estudios y ademas son accesibles de forma publica. En algunos
casos ha sido necesario segmentar las secuencias manualmente para llevar a cabo el
estudio cuantitativo. El Cuadro 4.1 es un resumen de las secuencias empleadas. A
continuaciéon vamos a describir brevemente las secuencias consideradas.

Secuencias Fuente Descripcién

Video2 y Video4 VSSN 2006 Objetos 3D insertados de forma artificial en

una secuencia real para generar ficilmente el
ground truth.

Campus, Meeting Institute for Infocomm Re-  Situaciones complejas donde los métodos sue-
room, Subway station, search len sufrir los efectos del camuflaje, sombras
Water surface, Lobby proyectadas o cambios de iluminacién.

y Fountain

One shop one wait 1lcor CAVIAR dataset Representa una galeria bulliciosa.

Level crossing Sheikh & Shah[192] Presenta texturas dinamicas.

Light switch Laboratory for Image and Me- Cambios de iluminacién en una secuencia de
dia Understanding interior.

Cuadro 4.1: Listado de secuencias empleadas en los experimentos.

Espacio de color [ €0 H
RGB 0.056 0.05 18
Lab 0.001 0.01 18

Luv 0.005 0.001 6

HSV 0.01 0.05 6
YCbCr 0.005 0.01 12

Cuadro 4.2: Conjunto de parametros utilizados por el modelo SOM en cada espacio
de color.

Video2 y Video4 fueron disefiadas para la conferencia internacional VSSN’06! utili-
zando objetos 3D artificiales en movimiento sobre una secuencia con fondo real. La
principal ventaja es que se proporciona la segmentacion perfecta entre primer plano
y fondo para todos los fotogramas gracias a que la propia plataforma generaba la
secuencia artificial a la vez que el ground truth.

Hemos considerado también un conjunto de secuencias utilizadas en el trabajo de
[121] y disponibles en su pdgina web? denominadas: Campus, Meeting Room, Subway

Thttp://mme36.informatik.uni-augsburg.de/VSSN06-OSAC
http://perception.i2r.a-star.edu.sg/bk__model /bk_index.html
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0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 0
0 O 0 0 0 0 0 0O 0 0 0.1
1 09 08 07 06 05 04 03 02 0.1 09
0.1 02 03 04 05 06 07 08 0 0.1 0.2
0.1 0.1 01 01 01 0.1 01 01 02 02 02
0.8 07 06 05 04 03 02 01 08 0.7 06
0.3 04 05 06 07 0 0.1 02 03 04 05
2 02 02 02 02 03 03 03 03 03 0.3
05 04 03 02 01 07 06 05 04 03 02
0.6 0 0.1 02 03 04 05 0 01 02 0.3
03 04 04 04 04 04 04 05 05 05 0.5
0.1 06 05 04 03 02 01 05 04 03 02
0.4 0 0.1 02 03 0 01 02 0 01 O
05 06 06 06 06 07 07 07 08 08 0.9
~ 0.1 04 03 02 01 03 02 01 02 01 0.1
Cuadro 4.3: Configuraciones usadas en los experimentos para ponderar cada com-
ponente de color.

RR|R WLIR WR[R WLRI|R ™o
S
Do

Station, Water Surface, Fountain y Lobby. En estas escenas aparecen los tipicos
artefactos y elementos que complican la segmentacion, como son el camuflaje (misma
tonalidad del primer plano y el fondo), sombras de los objetos de primer plano
proyectadas en el fondo o cambios de iluminacion.

Se ha seleccionado un video del repositorio del proyecto CAVIAR? denominado
Corridor (también conocido como OneShopOneWaitlcor?), que presenta un pasillo
transitado por personas con ciertas dificultades de segmentacion.

Por tltimo, las secuencias LevelCrossing [192] y LightSwitch, muestran escenas ex-
teriores en el primer caso y situaciones con cambios de iluminaciéon abruptos en el
segundo.

4.4.3. Seleccion de parametros

En primer lugar es necesario ajustar el modelo SOM para cada espacio de color,
es decir, determinar la tasa de aprendizaje [, el tamano de paso €, y el niimero de
neuronas en la capa oculta H. Para ello se han realizado pruebas para determinar
la configuracion 6ptima de cada espacio de color atendiendo a la F-medida.

Los rangos de valores considerados para los parametros del modelo SOM son los
siguientes: [ € {0.001,0.005,0.01,0.05,0.1}, ¢, € {0.001,0.005,0.01,0.05,0.1}, H €
{3,6,12,18}. Conforme mayor sea la tasa de aprendizaje [ y el tamatio del paso e,

3http://homepages.inf.ed.ac.uk /rbf/CAVIAR/
4http://homepages.inf.ed.ac.uk /rbf/CAVIARDATA1/
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mas rapido se adaptara el modelo SOM a las variaciones de color de los pixeles de la
escena. Sin embargo, una adaptacion demasiado rapida puede llevar a una deteccion
deficiente si las variaciones en el color se deben a objetos del primer plano. Por otro
lado, el nimero de neuronas H debe ser suficientemente grande para representar de
forma adecuada la variabilidad del color del fondo, pero si se usan demasiadas es
posible que algunas neuronas se asocien erréneamente a los colores de los objetos
del primer plano.

Los resultados de las pruebas realizadas han determinado que las configuraciones

optimas del modelo SOM para cada espacio de color son las que se muestran en el
Cuadro 4.2.

Para ponderar cada una de las componentes de los videos de entrada se han 55
configuraciones diferentes de los parametros «, 3y 7. Estas configuraciones se listan
en el Cuadro 4.3.

4.4.4. Resultados cualitativos

En esta subseccion se muestran y analizan de forma cualitativa la salida correspon-
diente a un fotograma de cada secuencia y espacio de color. En las Figuras 4.2 y
4.3 se muestran dichas salidas, cada fila a partir de la tercera se corresponde con
un espacio de color concreto. La segmentacion se ha llevado a cabo utilizando una
ponderacién uniforme, es decir, a, 8,7 = 1/3.

Como vemos en la Figura 4.2, el fotograma elegido de Campus es segmentado co-
rrectamente en la mayoria de los casos, no se trata de una secuencia especialmente
compleja, la dificultad estriba principalmente en que tiene un fondo dindmico y que
los objetos en movimiento pueden camuflarse. Usando los espacios de color HSL o
HSV se comete una pequena cantidad de pocos falsos positivos. YCrCb sufre los
efectos de camuflaje en mayor medida que el resto de alternativas. Lab, Luv y RGB
rinden de forma similar, esto es, algunos falsos negativos en el borde de los objetos
y muy pocos falsos positivos.

En la secuencia Meeting Room el espacio RGB es la mejor alternativa, logrando
un resultado casi perfecto. En este caso, usar HSL y HSV produce falsos positivos
debido al fondo dinamico de parte de la escena. YCrCb vuelve a cometer falsos
negativos a causa del camuflaje. Lab y Luv también sufren los efectos del camuflaje
aunque en menor medida y es el espacio RGB el que mejor segmenta este fotograma.

La secuencia Subway Station tiene un alto grado de complejidad tanto por tener
un fondo dindmico como por el camuflaje de los objetos del primer plano. Es dificil
saber qué método es mejor ya que los resultados son bastante pobres, en todo caso
los tinicos espacios que logran buenos resultados son RGB y Lab, el resto de métodos
cometen demasiados falsos positivos y negativos.

Fountain y WaterSurface son secuencias parecidas, en ambos casos el fondo es di-
namico, pero son mas sencillas que Subway Station ya que la diferencia entre los
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GT

HSL

——

Lab HSV

Luv

RGB

YCbCr

Figura 4.2: Ejemplos de segmentacion utilizando la ponderacion uniforme o, 5,7 =
1/3 . De izquierda a derecha: Campus (fotograma 2348), Meeting Room (23835),
Subway Station (4787), Fountain (1489), WaterSurface (1559) y Corridor (370).
De arriba a abajo: fotograma de entrada, ground truth, HSL, HSV, Lab, Luv,
RGB y YCbCr.
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HSL GT Entrada

HSV

Luv

RGB

YCbCr

Figura 4.3: Ejemplos de segmentacion utilizando la ponderacion uniforme o, 5,7 =
1/3 . De izquierda a derecha: Video2 (fotograma 550), Video4 (690), LevelCros-
sing (440), Lobby (2446) y LightSwitch (1880). De arriba a abajo: fotograma de
entrada, ground truth, HSL, HSV, Lab, Luv, RGB y YCbCer.
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colores de los objetos del primer plano y del fondo es alta. En ambas secuencias al
utilizar HSL o HSV los resultados son muy buenos, en particular en WaterSurface
donde la segmentacién es casi perfecta. Los demés espacios cometen algunos falsos
negativos en la parte inferior de los objetos, pero atun asi el resultado es bueno.

En el caso de la secuencia Corridor es destacable que todos los espacios producen un
numero significativo de falsos positivos debido a la sombra proyectada de los objetos
del primer plano. Considerando todas las alternativas, Lab y Luv son quiza los
mejores al tener un equilibrio relativamente alto entre falsos positivos y negativos.
HSL y HSV sufren falsos positivos debido al movimiento de objetos distantes.

Al analizar la Figura 4.3 observamos que el fotograma seleccionado de la secuencia
Video2 es segmentado de forma casi perfecta por Lab, Luv y RGB. YCbCr tiene al-
gunos problemas de camuflaje, mientras que los espacios cilindricos cometen algunos
falsos positivos.

En Video4, HSL y HSV vuelven a tener los mismos problemas, incluso de manera
mas intensa, no obstante es destacable que son las tinicas alternativas que no cometen
falsos negativos. Por otro lado, Lab, RGB y YCbCr tienen problemas de camuflaje,
mientras que Luv no detecta movimiento alguno.

El fotograma elegido de LevelCrossing no representa una dificultad para la mayoria
de los espacios de color. HSL y HSV logran la mejor segmentacién con apenas ningiin
fallo, las demas alternativas tienen algunos problemas a la hora de segmentar las
ventanillas y bajos del vehiculo, nuevamente se trata de un problema de camuflaje.

La secuencia Lobby y LighSwitch presentan escenas con cambios de iluminacién, en
la primera ademaés los objetos del primer plano permanecen estaticos durante un
numero relativamente alto de fotogramas, mientras que en la segunda los cambios
de iluminacion son mas frecuentes. En el caso de Lobby, los espacios de color Luv,
Lab y YCbCr subsumen como parte del fondo algunas partes de los objetos de
primer plano. RGB es algo mas robusto en este sentido y comete menos falsos
negativos. Sin embargo, son HSL y HSV los que mejores resultados obtienen. En
cuanto a LighSwitch la situacién es diferente a Lobby. HSL y HSV comenten un
gran numero de falsos positivos y es complicado apreciar el objeto del primer plano.
RGB también sufre un gran nimero de falsos positivos. Lab, Luv y YCbCr tienen
un rendimiento similar, siendo quiza las alternativas con mejor relacién entre falsos
positivos y negativos.

Por tanto, a modo de resumen podemos decir que en los fotogramas estudiados los
espacios HSL y HSV son los que mejores resultados obtienen, si bien tienden a co-
meter mas falsos positivos que el resto, esto se compensa gracias a que cometen muy
pocos falsos negativos. Lab y YCrCb presentan un rendimiento similar, mientras que
Luv es aparentemente la peor alternativa, especialmente en las secuencias Subway
Station y Video4. El artefacto méas frecuentemente observado en la mayoria de los
casos es el camuflaje, no obstante cabe destacar que los espacios de color cilindricos
son practicamente inmunes a él.
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Dado que los fotogramas analizados representan una porciéon demasiado reducida
del conjunto de fotogramas que componen las secuencias, en la subseccion siguiente
se realizard un estudio cuantitativo de los experimentos. De este modo podremos
conocer con exactitud la influencia del espacio de color y la ponderacién de los
canales en el proceso de deteccién de fondo.

4.4.5. Resultados cuantitativos

Los resultados en términos de exactitud y F-medida para cada espacio de color y
ponderacion se muestran, respectivamente, en las Figuras 4.4 y 4.5. En estas figuras
el eje X muestra el peso a, el eje Y hace lo propio para el peso [ y el eje vertical
muestra el valor medido en exactitud o en F-medida segtn el caso. De este modo
cada punto se asocia a una ponderacion de canales, representando su rendimiento
medio en las 11 secuencias. Notese que para espacio de color, los resultados medidos
en exactitud y F-medida son similares, por lo tanto usaremos la medida exactitud
para determinar la mejor ponderacién para cada espacio de color.

Atendiendo a la forma de las superficies que componen los resultados mostrados en
estas figuras podemos identificar tres grupos de espacios de color: Lab, Luv y YCbCr;
HSV y HSL; y RGB. Los mejores resultados son obtenidos por los siguientes espacios
de color en este orden: HSL, HSV, Lab, RGB, YCbCr y Luv. Esto confirma que en
general el espacio de color RGB no es el mas apropiado para la deteccién de fondo
en secuencias de video.

Para calcular la mejor ponderaciéon para cada espacio de color se han probado todas
las configuraciones de pesos para cada espacio de color en las 11 secuencias. Las
mejores ponderaciones para cada espacio de color y secuencia se muestran en la
Figura 4.4 junto con los resultados obtenidos en cada caso. El mejor resultado para
cada secuencia se muestran en negrita. En esta figura se usa la medida exactitud
como criterio para elegir la ponderaciéon 6ptima. En general el mejor espacio de
color depende en gran medida de la secuencia analizada. Los modelos cilindricos
(HSL y HSV) son la mejor alternativa para las secuencias con un fondo dindmico,
como por ejemplo Campus y Video4, donde el movimiento de la vegetacion debe
ser modelado como parte del fondo o en Fountain, donde el agua que proyecta
la fuente no debe ser considerada como parte del primer plano. Por otro lado, es
destacable que los espacios de color HSL y HSV logran resultados particularmente
mejores que las otras alternativas en la secuencia LightSwitch, probablemente se
deba a que la forma cilindrica de estos modelos ayuda a hacer frente a la estructura
o variacion del color. Tanto Lab como Luv también realizan buenas segmentaciones,
especialmente en secuencias con baja variabilidad del fondo, como son las secuencias
Video2, LevelCrossing o WaterSurface.

El Cuadro 4.5 nos permite analizar los resultados al emplear una ponderacién uni-
forme donde todas las componentes del espacio de color tienen el mismo peso, es
decir, «, 3,7 = 1/3. Como se observa, tanto F-medida como exactitud empeoran
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Figura 4.4: Rendimiento en términos de exactitud para cada espacio de color uti-
lizando diferentes ponderaciones de los canales. El eje X e Y representan a y (3,
respectivamente. Notese que vy =1 —a — .
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Figura 4.5: Rendimiento en términos de F-medida para cada espacio de color
utilizando diferentes ponderaciones de los canales. El eje X e Y representan a y
[, respectivamente.
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Secuencia HSL HSV Lab Luv RGB YCbCr

Campus _ Bxactitud _ 0.77£0.09  0.77+£0.09  0.74£0.07 _ 0.75£0.07 _ 0.64£0.13 _ 0.7220.07
F-medida  0.87+£0.06  0.86+0.06  0.85£0.05  0.85+0.05  0.7840.10  0.840.05
Ponderacién ~ (0.2,0.2,0.6)  (0.2,0.1,0.7)  (0.2,0.3,0.5) (0.1,0.4,0.5) (0.4,0.0,0.6)  (0.2,0.7,0.1)

Mecting  Exactitud  0.75£0.07  0.756£0.08  0.80+0.06  0.81£0.07 0.81£0.07  0.80+0.08
Room F-medida 0.86+£0.04  0.86+0.05  0.89+0.04  0.89+0.05 0.89+0.05  0.88+0.05
Ponderacién  (0.1,0.1,0.8)  (0.2,0.1,0.7)  (0.4,0.1,0.5) (0.4,0.1,0.5) (0.6,0.0,0.4) (0.5,0.1,0.4)

Subway  Bxactitud  0.61£0.10  0.55+0.12  0.56£0.14  0.03£0.06  0.62+0.11  0.53%0.15
station F-medida 0.754£0.09  0.70+0.11  0.71£0.13  0.04+0.10  0.76+0.10  0.68+0.14
Ponderacién  (0.1,0.1,0.8)  (0.0,0.3,0.7)  (0.4,0.5,0.1) (0.5,0.4,0.1) (0.2,0.5,0.3) (0.7,0.1,0.2)

Fountain _ Exactitud _ 0.76£0.06  0.76+0.06  0.66£0.09  0.6720.07 _ 0.65£0.05 _ 0.66+0.09
F-medida  0.86£0.04 0.860.04  0.79£0.07  0.80+£0.05  0.7940.04  0.7920.07
Ponderacién  (0.5,0.1,0.4)  (0.4,0.2,04) (0.5,0.0,0.5) (0.3,0.6,0.1) (0.5,0.0,0.5) (0.6,0.0,0.4)

Level Exactitud  0.89+0.04  0.89£0.04  0.91+£0.03  0.89£0.03  0.91£0.03  0.90+0.03
crossing F-medida 0.9440.02  0.94£0.02  0.9520.02  0.9440.02  0.95+0.02  0.9540.02
Ponderacién ~ (0.1,0.4,0.5)  (0.1,0.3,0.6)  (0.4,0.1,0.5) (0.4,0.1,0.5) (0.4,0.3,0.3)  (0.4,0.5,0.1)

Corridor  Exactitud _ 0.77+£0.03 _ 0.80£0.05 _ 0.82£0.04  0.84+0.04  0.63+£0.02  0.84+0.04
F-medida 0.8740.02  0.89+£0.03  0.90+0.03  0.92+0.03  0.77+£0.02  0.9140.03
Ponderacién ~ (0.0,0.6,0.4)  (0.1,0.8,0.1) (0.1,04,05) (0.1,0.6,0.3) (0.5,0.0,0.5) (0.1,0.1,0.8)

Video2 Exactitud 0.89+£0.05  0.90+£0.03  0.94+0.02 0.94+0.02  0.93%0.02 0.94+0.03
F-medida 0.94+0.03  0.9440.02  0.97£0.01 0.97+0.01  0.96+0.01 0.9740.01
Ponderacién ~ (0.0,0.2,0.8)  (0.0,0.2,0.8) (0.8,0.1,0.1) (0.8,0.1,0.1) (0.2,0.7,0.1)  (0.8,0.1,0.1)

Videod Exactitud  0.79%£0.05  0.79£0.10 0.76£0.11 0.00£0.01 0.75+0.07 0.73£0.11
F-medida  0.88+0.03  0.88+0.07 0.86--0.08 0.0140.01 0.8540.05 0.8440.07
Ponderacién ~ (0.2,0.0,0.8)  (0.2,0.1,0.7)  (0.4,0.4,0.2) (0.1,0.5,0.4) (0.0,0.0,1.0)  (0.6,0.3,0.1)

Water Exactitud 0.89+0.03 0.91£0.03  0.91+0.02 0.91+0.02  0.90+0.02 0.90£0.02

surface F-medida 0.94-0.02 0.95+0.02  0.95+0.01 0.95+0.01  0.95+0.01 0.95-:0.01
Ponderacién ~ (0.2,0.5,0.3)  (0.1,0.6,0.3)  (0.4,0.1,0.5) (0.4,0.1,0.5) (0.1,0.7,0.2)  (0.8,0.1,0.1)

Lobby Exactitud 0.50+£0.15 0.54+0.16 0.61+0.26 0.62£0.27  0.64%£0.27  0.56+0.24

F-medida 0.65-:0.13 0.69-+0.14 0.710.29 0.7240.30  0.73+0.30  0.67+0.28
Ponderacién ~ (0.4,0.1,0.5)  (0.1,0.5,0.4) (0.5,0.1,0.4) (0.5,0.1,0.4) (0.4,0.1,0.5) (0.8,0.1,0.1)

Light Exactitud 0.51£0.17  0.55+0.16  0.27+0.17 0.19+0.12 0.1240.21 0.23£0.13
switch F-medida 0.66+0.18  0.70=£0.17  0.39+0.22 0.3140.16 0.18+0.23 0.35+0.17
Ponderacién ~ (0.0,0.3,0.7)  (0.0,0.2,0.8)  (0.1,0.1,0.8)  (0.1,0.2,0.7) (0.5,0.0,0.5)  (0.1,0.8,0.1)

Cuadro 4.4: Mejores resultados en términos de exactitud y F-medida para cada
espacio de color y secuencia. La tercera fila de cada secuencia muestra las confi-
guraciones («, 3,7) que obtienen los resultados de las dos filas superiores. Se han
marcado en negrita los mejores resultados para cada secuencia.

cuando se utiliza una ponderacién de este tipo. Por lo tanto con estos resultados la
importancia de ponderar los canales queda probada para la deteccién de fondo.

A continuacién calculamos la mejor ponderacion para cada espacio de color inde-
pendientemente de la secuencia, es decir, si tuviéramos que elegir una ponderacién
para todos los casos, cual seria la mejor. En primer lugar, para cada ponderacion y
espacio de color se calcula la media de las exactitudes obtenidas en las 11 secuencias.
Posteriormente, la ponderacion que obtenga el valor maximo de entre las 55 medias
resultantes se elige como la mejor ponderacion para ese espacio de color. Dicho valor
maximo se ha marcado en negrita en el Cuadro 4.6.

Este cuadro muestra una vision general de cémo de importante es cada uno de
los canales que componen los espacios de color analizados de cara a la deteccion
de fondo. Por ejemplo, la luminancia (primera componente de color) y los canales
cromaticos b* y v* (tercera componente) son los mas importantes en los espacios
Lab y Luv. La relevancia de la tercera componente se debe al color del fondo de las
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Secuencia HSL HSV Lab Luv RGB YCbCr

Campus Exactitud 0.76%0.10 0.7440.14 0.71£0.11 0.73£0.09 0.62+0.16 0.60+0.15
F-medida 0.8630.07 0.8440.11 0.82+0.08 0.84+0.06 0.76+0.13 0.7440.12

Meeting Exactitud 0.6140.16 0.68+0.14 0.77£0.08 0.794+0.07 0.79+£0.07 0.76£0.08
room F-medida 0.75£0.12 0.8040.10 0.87£0.05 0.88+0.05 0.88+0.05 0.86£0.05
Subway Exactitud 0.46£0.10 0.3440.10 0.52+0.15 0.02+0.06 0.62+0.11  0.4340.16
station F-medida 0.6240.10 0.5040.12 0.68+0.14 0.04+£0.09 0.761+£0.09 0.5940.16
Fountain = Exactitud 0.73£0.07 0.7510.06 0.64+0.10 0.65+0.09 0.61+0.07 0.61£0.12
F-medida 0.8440.05 0.86+0.04 0.78+0.08 0.7940.07 0.76+0.05 0.7540.10

Level Exactitud 0.8840.05 0.8840.05 0.89£0.03 0.89£0.03 0.91+0.03 0.884+0.03
crossing F-medida 0.93£0.03 0.94£0.03 0.94+0.02 0.94+0.02 0.951+0.02 0.9440.02
Corridor  Exactitud  0.7430.05 0.73£0.05 0.69+0.04 0.70+0.04 0.60+0.02 0.70£0.04
F-medida  0.85+0.03 0.8540.03 0.81£0.03 0.82+0.03 0.7540.02 0.8240.03

Video2 Exactitud 0.8040.07 0.7940.08 0.92+0.03 0.91£0.02 0.92+0.02 0.9140.03
F-medida 0.89£0.05 0.88£0.05 0.96+0.01 0.96+0.01 0.961+0.01 0.9540.02

Video4 Exactitud 0.71£0.08 0.74£0.11 0.761+0.11 0.00+0.01 0.66+0.12 0.70£0.09
F-medida 0.8340.05 0.844-0.08 0.86+0.08 0.01£0.01 0.7940.09 0.8240.07

Water Exactitud 0.8840.03 0.90+0.02 0.89£0.03 0.90£0.03 0.8940.03 0.8540.04
surface F-medida 0.93£0.01 0.9530.01 0.94+0.02 0.94+0.02 0.94+0.02 0.92£0.02
Lobby Exactitud 0.47£0.16 0.54£0.16 0.50+0.23 0.55+0.25 0.6240.27 0.4140.22
F-medida 0.6240.15 0.6940.14 0.62+0.26 0.67+0.28 0.72+£0.30  0.5440.25

Light Exactitud  0.3240.15 0.32+0.15 0.12+0.20 0.10£0.15 0.1240.21 0.1240.19
switch F-medida 0.46%+0.18 0.47+0.18 0.18+0.22 0.15+0.19 0.18+0.23 0.18+0.21

Cuadro 4.5: Resultados de los métodos utilizando la ponderaciéon uniforme
a, B, = 1/3 para cada espacio de color y secuencia. Se han marcado en negrita
los mejores resultados para cada secuencia.

secuencias estudiadas, es decir, el color de fondo més comiin en estas secuencias varia
entre el azul y el amarillo, lo cual se corresponde aproximadamente con lo que modela
esta componente. La luminancia también es la componente mas significativa en los
modelos cilindricos (HSL y HSV), donde los mejores resultados se obtienen cuando
su peso es elevado. No obstante, las componentes de tono y saturacién también son
necesarias ya que el rendimiento merma cuando sus pesos son nulos (ver la primera
configuracién). Para terminar, observamos que los mejores resultados del espacio
RGB se obtienen utilizando una ponderacién aproximadamente uniforme, lo cual
nos lleva a que todas las componentes tienen la misma importancia. Esto se debe a
que la iluminacién se distribuye uniformemente entre las tres componentes.
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Ponderacién HSL ~ HSV  Lab Luv RGB YCbCr

(0.0,0.0,1.0)  0.59 0.59 0.22 0.20 0.63 0.16
(0.1,0.0,0.9) 0.66 0.66 0.50 042 0.63 0.42
(0.2,0.0,0.8)  0.68 0.68 0.62 0.53  0.65 0.54
(0.3,0.0,0.7)  0.68 0.68 0.66 0.56  0.66 0.59
(0.4,0.0,0.6) 0.67  0.68 0.67 0.57  0.67 0.62
(0.5,0.0,0.5) 0.67 0.67 0.68 0.57 0.67 0.63
(0.6,0.0,0.4) 0.65 0.66 0.67 0.56  0.67 0.64
(0.7,0.0,0.3) 064 064 0.66 0.55 0.66 0.64
(0.8,0.0,0.2)  0.60 0.60 0.65 0.54 0.64 0.64
(0.9,0.0,0.1)  0.50 0.51 0.63 0.52  0.62 0.64
(0.0,0.1,0.9) 0.62 0.63 0.26 0.23 0.63 0.21
(0.1,0.1,0.8) 0.70 0.70 0.58 0.49 0.61 0.49
(0.2,0.1,0.7)  0.70 0.69 0.66 0.56  0.63 0.59
(0.3,0.1,0.6) 0.68 0.68 0.68 0.57  0.64 0.63
(0.4,0.1,0.5)  0.68 0.67 0.68 0.57 0.65 0.65
(0.5,0.1,0.4) 0.67  0.66 0.68 0.56  0.65 0.65
(0.6,0.1,0.3)  0.65 0.65 0.66 0.55 0.64 0.65
(0.7,0.1,0.2)  0.63 0.63 0.64 053  0.63 0.64
(0.8,0.1,0.1)  0.58 0.58 0.62 0.51 0.60 0.62
(0.0,0.2,0.8)  0.63 0.66 0.24 023 0.64 0.19
(0.1,0.2,0.7)  0.70 0.70  0.58 048 0.64 0.48
(0.2,0.2,0.6)  0.69 0.69 0.66 0.56  0.65 0.58
(0.3,0.2,0.5) 0.68 0.68 0.68  0.57 0.66 0.62
(0.4,0.2,0.4) 067 067 0.68 0.57 0.66 0.64
(0.5,0.2,0.3)  0.66 0.66 0.67 0.56  0.66 0.65
(0.6,0.2,0.2) 0.64 0.65 0.66 0.55  0.65 0.65
(0.7,0.2,0.1)  0.58 0.61 0.64 053 0.62 0.64
(0.0,0.3,0.7)  0.63 0.67 024 023 0.66 0.18
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

0.1,0.3,0.6)  0.69 0.69 0.57 048  0.65 0.48
0.2,0.3,0.5)  0.68 0.69 0.65 0.55  0.66 0.58
0.3,0.3,0.4) 0.67 0.68 0.67 0.57 0.67 0.62
0.4,0.3,0.3)  0.66 0.67 068 0.57 0.67 0.64
0.5,0.3,0.2) 0.64 0.66 0.67 0.56  0.66 0.65
0.6,0.3,0.1)  0.59 0.61 0.65 0.54 0.64 0.65
0.0,0.4,0.6) 0.63 0.67 024 023 0.66 0.18
0.1,0.4,0.5)  0.69 0.69 0.56 048 0.65 0.48
0.2,0.4,0.4) 0.68 0.68 0.64 055  0.67 0.59
0.3,0.4,0.3) 0.66 0.67 066 0.56 0.67 0.63
0.4,0.4,0.2) 0.65 0.66 0.67 0.56  0.66 0.65
0.5,0.4,0.1)  0.59 0.62 0.66 0.55  0.64 0.66
0.0,0.5,0.5)  0.62 0.67 023 023 0.67 0.18
0.1,0.5,0.4) 0.68 0.69 0.55 0.48  0.65 0.49
0.2,0.5,0.3) 0.67  0.68 0.63 0.55 0.66 0.59
0.3,0.5,0.2) 0.65 0.67  0.65 0.56  0.66 0.64
0.4,0.5,0.1)  0.60 0.63 0.67 0.56  0.64 0.66
0.0,0.6,0.4)  0.61 0.66 0.21 0.23  0.67 0.18
0.1,0.6,0.3) 0.67 0.69 0.54 047  0.65 0.50
0.2,0.6,0.2)  0.65 0.68 0.62 0.54  0.66 0.60
0.3,0.6,0.1)  0.59 0.63 0.65 0.56  0.64 0.65
0.0,0.7,0.3)  0.58 0.64 019 024 0.66 0.18
0.1,0.7,0.2)  0.65 0.68 0.52 0.46  0.64 0.51
0.2,0.7,0.1)  0.59 0.63 0.62 0.54 0.64 0.62
0.0,0.8,0.2)  0.52 0.59 0.17 0.25 0.65 0.19
0.1,0.8,0.1)  0.58 0.64  0.52 0.46 0.61 0.52
(0.0,0.9,0.1) 0.38 0.47 018 0.25 0.63 0.20

Cuadro 4.6: Exactitud media de las 11 secuencias para cada espacio de color y
ponderacion de canales. Se han marcado en negrita los mejores resultados para
cada espacio de color.
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4.5. Discusion

Existen tres cuestiones fundamentales que, gracias a los experimentos llevados a
cabo, se han puesto de relieve. Bajo estas lineas vamos a discutir cada una de ellas.

El espacio de color RGB utilizado habitualmente en las imégenes digitales no es
el mas adecuado para realizar la deteccion de movimiento. No obstante, en el caso
de que se utilice este espacio, la ponderaciéon uniforme es una buena alternativa
ya que consigue el mejor rendimiento medio de entre las diferentes ponderaciones
analizadas. En general, el espacio de color 6ptimo depende de las caracteristicas de
la secuencia.

Los espacios de color cilindricos como son HSL y HSV son lo que mejores resultados
medios obtienen en las secuencias estudiadas, en ambos casos utilizando una pon-
deracion no uniforme. Los experimentos prueban que la componente de luminancia
es la mas relevante. No obstante si se ignoran las componentes cromaticas, los re-
sultados no son buenos, por lo tanto deben utilizarse aunque con un peso menor.
El espacio de color YCbCr obtiene un rendimiento medio similar a RGB. Los dos
espacios CIE (Lab y Luv) tienen comportamientos diferentes, Lab logra mejores
resultados medios que Luv. La relevancia de la componente de brillo es alta, pero
también lo es la de la tercera componente b* y v* debido a las caracteristicas del
color del fondo de las secuencias consideradas.

La ponderacion uniforme de los canales de color que se usa por defecto no ofrece los
mejores resultados en la mayoria de los casos. Salvo en RGB, todos los espacios de
color muestran un mejor rendimiento medio al usar una ponderacién no uniforme.
La mejoria es atin mayor si consideramos cada una de las secuencias por separado,
es decir, en practicamente todos los casos se ha encontrado una ponderaciéon que
mejora los resultados de la ponderacion uniforme.

4.6. Conclusiones

En este capitulo se ha presentado un marco comun, tanto para elegir el espacio
de color 6ptimo, como para el escalado de los componentes de distintos espacios
de color para la detecciéon de objetos de primer plano. Dicho marco ha sido apli-
cado a un modelo probabilistico de fondo, el cual esta basado en redes neuronales
autoorganizadas.

Hemos probado el funcionamiento de nuestra propuesta usando varios videos de
prueba bien conocidos en la literatura relacionada con el procesamiento de video,
encontrando que las componentes de color correspondientes a la luminancia son las
mas relevantes para esta tarea.

Este trabajo abre la posibilidad de ajustar otros modelos de fondo al marco de
trabajo propuesto con el fin de lograr un mejor funcionamiento en la detecciéon de
objetos.
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5 Selecciéon de rasgos

En ocasiones los algoritmos de deteccion del primer plano se basan en procedimientos
creados para un tipo de problema o situacién concreta. Esto sucede incluso cuando
se utilizan modelos basados en distribuciones de mixtura, los cuales tienen potencial-
mente un rango de aplicaciéon amplio. Por otro lado, es habitual descuidar el hecho
de que los canales de color, o rasgos de entrada de forma mas general, suelen tener
una varianza diferente y que ademas no son independientes entre si, lo cual empeora
el rendimiento. En este capitulo se propone un modelo de fondo que no esté sujeto
a ninguna eleccién de rasgos en particular y que tiene en cuenta la variabilidad y
dependencias entre los rasgos de entrada. Utiliza un marco de trabajo basado en la
aproximacion estocastica. Del mismo modo, también presentamos un conjunto de
rasgos para los pixeles de entrada y estudiamos su idoneidad para el problema de la
deteccion del primer plano. Finalmente, el procedimiento propuesto es comparado
con otras alternativas del estado del arte, logrando resultados satisfactorios.

Este capitulo esta estructurado tal y como sigue. En primer lugar, la Seccién 5.1
contiene la introducciéon donde se realiza un repaso de algunas de las limitaciones
que tienen los modelo de fondo habituales y que abordaremos en este capitulo. A
continuacién, en la Seccidén 5.2 se muestran las caracteristicas propias del modelo de
mixtura probabilistica propuesto, haciendo hincapié en las diferencias con el modelo
expuesto en la Seccion 2.5 y en el cual se basa. El conjunto de rasgos para los pixeles
de entrada que hemos elegido se define y estudia en la Seccién 5.3. La Seccion 5.4
esta dedicada a describir los experimentos realizados y analizar los resultados de los
mismos comparando nuestra propuesta con otros métodos actuales. Finalmente, en
las Secciones 5.5 y 5.6 se realiza, respectivamente, la discusion de las caracteristicas
mas relevantes de nuestra propuesta y las conclusiones.

5.1. Introducciéon

A la hora de disenar un algoritmo de detecciéon del primer plano realista se deben
tomar dos decisiones fundamentales: la elecciéon del modelo de fondo y el nimero y
tipo de rasgos de entrada.

En la actualidad existe un gran nimero de algoritmos de deteccién del primer plano.
En las Subsecciones 2.2.1.3 (modelos basicos) y 2.3.2 (modelos actuales) se exponen
los mas relevantes. La mayoria de las propuestas consisten en construir un modelo del
fondo basado en alguna estadistica obtenida de los fotogramas previos. Los modelos
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basicos calculan medidas estadisticas sencillas como la media o la mediana de las
intensidades pasadas de un pixel para obtener estimaciones robustas del modelo de
fondo. Algunos de estos modelos exhiben una buena resistencia frente al ruido y
a los artefactos tipicos [32], pero son computacionalmente costosos si el fotograma
es grande, lo cual puede ser atenuado realizando una estimacién rapida, aunque
menos precisa, de la medida que se esté considerando. En cuanto a los modelos
actuales, podemos diferenciar a grandes rasgos los modelos no paramétricos y los
paramétricos. Los primeros suelen tener unos requisitos demasiado altos. Por otro
lado, los modelos basados en distribuciones de mixtura suelen tener menos requisitos
de tiempo y memoria. Este motivo junto con el hecho de que permiten la posibilidad
de introducir mecanismos especificos para afrontar diferentes tipos de problemas los
convierten en una solucién habitual para el problema de la deteccién del primer
plano [150, 177].

A pesar de la popularidad de los métodos basados en distribuciones de mixtura,
la mayoria de ellos asumen un conjunto de simplificaciones que pueden mermar su
rendimiento. Por un lado, es habitual que usen el espacio de color RGB para repre-
sentar los valores de entrada de los pixeles [193]. Por otro lado, algunos algoritmos
de modelado de fondo ampliamente conocidos utilizan la misma varianza para mo-
delar todas las variables de entrada [128, 126, 125], aunque no existe una razén de
peso para no utilizar matrices de covarianza completas. En otras palabras, el uso
de matrices de covarianza completas es una opcién que existe en teoria pero que
muy rara vez se implementa en la practica. Las matrices de covarianza esféricas no
suelen ser la eleccién 6ptima debido a que la varianza de las variables de entrada
puede ser diferente, lo cual significa que estos métodos no se adaptan a la dispersion
caracteristica de cada variable. Por ejemplo, es de esperar que las variabilidades de
los rasgos filtrados con un filtro mediana sean mucho menores que las de los rasgos
que no son filtrados. También los rasgos basados en la informacién de los bordes
(filtros paso alto) tienden a tener méas variabilidad que los rasgos basados en filtros
paso bajo. Ademads, los modelos que no consideran las covarianzas entre las variables
estan asumiendo de facto que son independientes entre si, lo cual no es cierto en la
mayoria de las ocasiones. Por ejemplo, las componentes rojo, verde y azul de un color
tipicamente crecen o disminuyen conjuntamente conforme se incrementa o reduce la
luz, respectivamente. Esto significa que las componentes RGB estan altamente co-
rreladas. Otro ejemplo se da en los rasgos basados en bordes tanto horizontales como
verticales, en este caso los objetos con texturas tendran valores altos en ambos tipos
de rasgos, mientras que los objetos con colores homogéneos tendran valores bajos.

La segunda de decision a tomar para disenar el algoritmo, y no por ello menos im-
portante, consiste en definir qué rasgos se van a utilizar como entrada al algoritmo.
Lo mas inmediato consiste en utilizar directamente la informaciéon RGB de la caAma-
ra, siendo ademads la opcion elegida por muchas propuestas. Esto tiene la ventaja de
que modelar e implementar la entrada del algoritmo es facil y directo, sin embargo
es ampliamente conocido que el espacio RGB padece limitaciones a causa de los
cambios de iluminacién, entre otros artefactos. Separar cromaticidad y luminancia
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puede ayudar a reducir estos efectos no deseados, tal y como se hace en [57], donde
se utiliza el espacio de color Y’UV. Como se expuso en la Secciéon 2.1, el canal Y’
codifica la luminancia, mientras que U y V hacen lo propio para la cromaticidad.
Otra alternativa consiste en eliminar la informacion relacionada con la luminancia,
lo cual suele hacerse dividiendo las componentes RGB por la suma de todas ellas
para obtener el conjunto de rasgos RGB normalizados [194, 195, 60, 196]. De este
modo se logra cierta resistencia frente a los cambios de iluminacién, pero las dife-
rentes caracteristicas Opticas de los objetos hacen que los valores RGB normalizados
puedan variar cuando las luces se encienden o se apagan. Una forma de eliminar la
dependencia del color y por tanto de la iluminacién, consiste en usar rasgos basados
en las texturas de los objetos [144, 197], sin embargo no son ttiles en escenas que
contienen objetos o fondo con pocas texturas o sin ellas.

En la literatura se pueden encontrar propuestas que emplean combinaciones de di-
ferentes tipos de rasgos y que han demostrado buen comportamiento en muchas
situaciones. En [121] se combinan rasgos de tipo espectral, espacial y temporal bajo
un marco de clasificaciéon bayesiano. Otro enfoque consiste en elegir los rasgos me-
diante un algoritmo de boosting [198], pero es necesario un periodo de entrenamiento
con fotogramas en los que no aparezcan objetos del primer plano. Es conveniente
senalar que estos trabajos tienen diferencias fundamentales con nuestra propuesta
ya que [121] estima las probabilidades del fondo y del primer plano mediante histo-
gramas multivariable, mientras que [198] emplea estimadores basados en funciones
nicleo con gaussianas esféricas, lo cual adolece de los inconvenientes mencionados
previamente.

A priori cualquier algoritmo de deteccion del primer plano que esté basado en distri-
buciones de mixtura con gaussianas esféricas puede adaptarse para emplear matrices
de covarianza completas con cualquier nimero de variables. No obstante, cada al-
goritmo asume sus propias simplificaciones, las cuales no son compatibles con el
uso de matrices de covarianza completas. Por tanto, cada uno de ellos deberia ser
reformulado desde el principio. Para evitar esto, se ha optado por adaptar el modelo
publicado en [159] y descrito en la Seccién 2.5, para que pueda hacer uso de cualquier
cantidad y tipo de rasgos, ya que en su concepcion inicial utiliza el espacio RGB.

Por lo tanto, el objetivo de este capitulo consiste en desarrollar un método que sea
capaz de superar las limitaciones que acabamos de comentar y proponer un conjunto
de rasgos que logren buenos resultados. Nuestra propuesta define un modelo proba-
bilistico que maneja cualquier cantidad de rasgos para describir un pixel. Ademas,
dado que tiene en cuenta las correlaciones entre los rasgos, se obtiene un modelo
mas realista.

5.2. Modelo

En esta seccién presentamos un modelo de mixtura probabilistica para la deteccion
del primer plano. Como se mencioné en la seccién anterior, es una mejora del modelo
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[159]. El nuevo modelo se define en la Subseccién 5.2.1. La estimacion del ruido de
cuantizacion ha sido modificada tal y como recoge la Subseccion 5.2.2. Por tltimo,
en la Subseccién 5.2.3 se detallan varios aspectos destacados de la implementacion
realizada.

5.2.1. Definicion

Para modelar la distribucion de los rasgos de cada pixel se emplea un marco de
trabajo basado en aproximacion estocastica. Al igual que en [159], se usa una distri-
buciéon de mixtura con un componente gaussiana para el fondo y una uniforme para
el primer plano. De este modo, el modelo probabilistico p(p,) para la distribucién
de los valores de los rasgos en la posicion p viene dado por:

p(p) = 75:G (p; | p4(p), Cre(p) + ) + 71U (p,) (5.1)
donde:
_ (9)-DP2 ! T 51
G| %) = 2n) et (Bexp (5 (@—w = @—pw)  (52)
U(p,) = {(1]/ Vol (S) it Z Z (5.3)
H = [dy,e1] X [da, €] X ... X [dp, ep] (5.4)
VOl (8) == }:[ (dh — €h) (55)

Nétese que C'p(p) es una matriz de covarianza completa, tal y como se propone en
[159]. Como puede observarse, este modelo difiere del planteado originalmente en el
numero de rasgos que determinan el valor de un pixel. Si bien en dicho trabajo se
tomaba como entrada el color de un pixel, en este modelo se emplea un enfoque mas
amplio ya que considera como entrada p, € R?, donde la dimensién D del vector
de rasgos no tiene que ser 3. De este modo pueden utilizarse tantos rasgos como se
considere oportuno segin las caracteristicas de la secuencia que se vaya a segmentar.

Las probabilidades de cada clase para un valor observado p, se calculan de la si-
guiente manera:

TP (Py]7)

€ {B,F ir = P(ilp) =
Vie{B,F}, Ry = P(ilp,) 75D (py|B) + 7pp (py|F)

(5.6)
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donde Rp: y Rp; son las probabilidades a posteriori de que un pixel pertenezca al
fondo o al primer plano, respectivamente.

Bajo un marco bayesiano, un pixel se declararia como parte del primer plano en el
instante ¢ siy sélo si Rp; > Rp;. Sin embargo, en ocasiones es interesante introducir
un umbral de probabilidad p € [0, 1] de tal modo que el pixel se considere primer
plano si se satisface la siguiente condicion:

RF,n > 1Y (57)

En caso de que no se mencione consideraremos decisiones bayesianas, es decir, p =

0.5.

En cuanto al algoritmo de aprendizaje, la deteccion de cambios repentinos en el fondo
y la inicializacion de variables, hay que notar que no se han modificado respecto de
lo publicado en [159], por tanto para obtener mas detalles sobre estas tres cuestiones
se pueden consultar, respectivamente, las Subsecciones 2.5.2, 2.5.4 y 2.5.5.

5.2.2. Estimacion del ruido de cuantizacion

Aligual que en el trabajo [159], la matriz diagonal ¥ modela tanto el ruido producido
durante la cuantizacion de la intensidad de la luz que incide en el sensor de la camara,
como el ruido producido durante la compresiéon del video. Supondremos que los
efectos de ambos ruidos son aproximadamente iguales para todos los pixeles de la
imagen, por lo tanto el valor ¥ sera global y constante durante toda la secuencia.
El valor de dicha matriz viene dado por la siguiente expresion:

o? 0 0
2
T 0 o5 . 0 (5.8)
0 O o3

Notese que, a diferencia de lo propuesto en el trabajo previamente citado, se trata
de una matriz de orden D y no 3, ya que el modelo propuesto esta disenado para
utilizar cualquier nimero de rasgos.

Como vimos en la Subseccién 2.5.3, idealmente los valores de o? son estimados
comparando el valor original de los pixeles sin comprimir 7 (p) con los observados
en el video de entrada p,, esto es:

Vi € {1, D} oF = E [(r () = pus)] (59)

Sin embargo, en la practica lo habitual es que los valores sin comprimir 7 (p) no estén
disponibles. En este capitulo y a diferencia de lo propuesto en [159], resolvemos este
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problema estimando su valor original mediante la aplicacién de un filtro gaussiano
rotacionalmente simétrico de paso bajo y de tamaifio 3 x 3 pixeles con una desviacién
tipica de 0.5. Este procedimiento logra resultados satisfactorios con una menor carga
computacional. Los valores filtrados 7; se consideran estimaciones de los valores
originales T;:

i€ {1,...D} o} ~ E (7 (p) — pin)’] (5.10)

donde la esperanza se calcula promediando el color de todos los pixeles del primer
fotograma.

5.2.3. Implementacion

En esta subseccién se exponen los detalles de la implementacion realizada. En ade-
lante denominaremos a este modelo MFBM (Multiple Feature Background Model).
Dado que no esta restringido el niimero de rasgos D, es fundamental realizar una im-
plementacion rapida y numéricamente estable para que el método tenga aplicacion
practica.

La parte més lenta del método es la que corresponde a la ecuacion 5.2, es decir, el
célculo de la densidad de probabilidad gaussiana. Su complejidad es O (D?) debido
a la inversion de la matriz de covarianzas 3 y el calculo de su determinante. El
resto de ecuaciones son O (D?) o inferior. Ademas, la inversiéon de la matriz tiende
a producir errores numéricos. Por lo tanto, todos los esfuerzos deben centrarse en
optimizar la implementacion de dicha ecuacién.

El primer paso consiste en calcular la factorizacion de Cholesky de la matriz X, lo
cual siempre es posible gracias a que X es definida positiva:

¥ =LL" (5.11)

donde L es una matriz triangular inferior de tamano D x D. Por lo que si definimos:

y=L"(p,— ) (5.12)

nos permite obtener y como soluciéon de un sistema triangular inferior de ecuaciones
lineales:

Ly =p, — p (5.13)

Por tanto, tenemos que:

(p—w) = (p,—p)=y'y (5.14)
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lo cual nos permite obtener la distancia de Mahalanobis en la ecuacién 5.2 sin ne-
cesidad de calcular explicitamente 7!, Este procedimiento es méas rapido y preciso
que el célculo explicito de 7L,

El dltimo paso es el calculo del determinante de X:

det () = det (L) det (L") = (det (L))* (5.15)

donde det (L) se obtiene como producto de los elementos de la diagonal de L. De
nuevo esto es una manera mas rapida y precisa de calcular det (3).

5.3. Rasgos

A continuacién presentamos el conjunto de rasgos para los pixeles de entrada que
hemos considerado. La Subseccion 5.3.1 define cada uno de ellos, algunos son ya
conocidos, mientras que otros son nuevos. Todos han sido ajustados para que su valor
este acotado en el intervalo [0, 1]. La Subseccion 5.3.2 estudia las propiedades de los
rasgos, las cuales han servido como criterio para guiar la elecciéon de rasgos. Para
concluir esta seccion, en la Subseccion 5.3.3, se estudia la capacidad de deteccion
de los rasgos en tres secuencias de prueba con el objetivo de conocer el grado de
idoneidad para la deteccién de objetos.

5.3.1. Descripcion

Se han definido un total de 24 rasgos, denotando F; al i-ésimo rasgo, donde cada
rasgo es una matriz de tamano fil X col, es decir, el tamano de los fotogramas de
entrada. Los tres primeros rasgos: F, Fy yF3, son los canales rojo, verde y azul del
fotograma de entrada. Asumiremos que el valor de cada canal estd comprendido en
el intervalo [0, 1].

Como ya se explicd en la Secciéon 5.1, los valores RGB normalizados son usados
frecuentemente debido a su robustez respecto a los cambios de iluminacién [194,
195, 60, 196]. Su valor se obtiene a partir de la suma de los canales RGB originales,
tal y como se define a continuacion:

Vie {4,56}, F,=F,_;0G (5.16)

donde @ es el operador de division elemento a elemento y G es la suma de los
tres canales originales. En el caso de que alguno de los elementos de G sea cero,
asumiremos que el resultado de la division es cero para esos elementos.
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Capitulo 5 Seleccion de rasgos

A continuacién vamos a definir los rasgos tipo Haar de tamano 9 x 9 pixeles usados
en [199], los cuales contienen informacion de textura [200]:

1
3 Z?Jg:l hi—6.jk

donde * representa el operador convoluciéon. Los seis filtros H se definen como sigue:

H, = ( lgsz 093 193 ) (5.19)

H, = H (5.20)

H; = 3 Lin 1 Lig (5.21)

1
H4 = 5 ( 2- 19,4 ]-9,1 09,4 ) (522)
H; = H (5.23)
1 11
Ho= |10 1 |®1;5 (5.24)
1 11

donde ® representa el producto de Kronecker, 0,, ,, es una matriz de ceros de tamato
m X ny 1l,, es una matriz de unos de tamano m x n.

Los rasgos basados en el gradiente son muy tutiles porque son menos sensibles a los
cambios de iluminacién y ademds proporcionan informacion local de texturas [121].
En este capitulo estimamos las componentes del gradiente mediante el operador
Sobel y después las escalamos y trasladamos para que estén en el intervalo [0, 1].
Como ya se dijo anteriormente, el modelo de fondo no se ve afectado por estas
transformaciones:

1 1 -1 0 1
F13 = §1fil,col —+ WG’ * —2 0 2 (525)
-1 01
1 1 1 2 1
F14 = 51]@1‘[700[ + ﬁG * 0 0 0 (526)
-1 -2 -1
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Los siguientes dos rasgos consideran tanto informacién del color como del pixel
adyacente, es un indicador de la textura local al pixel en cuestion. El primero es
el canal rojo del pixel actual normalizado con la suma de los tres canales de dicho
pixel y del inmediatamente a la izquierda del mismo:

Fi; =F, 0 (G + GU,,) (5.27)

siendo Uy, la matriz de desplazamiento de tamano h X h, en la que todos sus elementos
son nulos a excepcién de la diagonal superior:

Vi ke {l,..h}, Ujr = I(j+1=k) (5.28)
donde I denota la funcién caracteristica.

El segundo rasgo es el canal verde del pixel inferior derecho del pixel en cuestion,
normalizado con la suma de los canales del pixel actual:

Fie = (UpF2oQeo) © G (5.29)

donde Qp, es la matriz de desplazamiento inferior de tamano h x h :

Vike{l,.h}, Qu=1(G=k+1) (5.30)

Para incluir algunos rasgos mas robustos, se han anadido versiones de los rasgos 1-6
filtrados con un filtro mediana bidimensional de tamafio 5 x 5 pixeles, el cual deno-
taremos como medianas s (-). Este filtro se ha elegido para ofrecer equilibrio entre
robustez (lo que requiere filtros de mayor tamano) y precisién a la hora de detectar
los objetos (lo que demanda tamanos més pequenos). De este modo tenemos:

Vie {17,...,22} | F; = medianas 5 (F;_15) (5.31)

Para los dos tltimos rasgos utilizamos dos filtros de tamafio 3 x 3 pixeles con el fin
de extraer informacién sobre la textura en las inmediaciones del pixel en cuestién:

1
Fo3 = —G
23 3.6 *

—_
e}
—_

(5.32)

—_
e}
—_

. 111
Fy =5 oGx| 101 (5.33)
' 111

Esto completa el conjunto de 24 rasgos que se utilizaran en este capitulo. Los ras-
gos 15 a 22 son nuevos, mientras que los demas son més o menos conocidos en la
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literatura. Dado un conjunto de rasgos seleccionados F C {1,...,24}, el patrén de
entrada para el pixel cuya posicién en el fotograma es p viene dado por:

P = (Fitp)icr (5.34)

donde p, € |0, 1]D ya que hemos anadido los escalados y las traslaciones pertinentes
en las definiciones de los rasgos (ecuaciones 5.16-5.33).

5.3.2. Propiedades

En esta subseccién se estudian las propiedades de los rasgos presentados previamente
y que ademas han servido de guia para seleccionar los mas interesantes. Para em-
pezar, debemos tener en cuenta que una de las dificultades més tipicas que padecen
los algoritmos de deteccion del primer plano se debe a los cambios de iluminacion.
Por otro lado, los artefactos que se producen durante la cuantizacién y compresion
de la imagen son fuente de ruido que pueden mermar el rendimiento de la detec-
cion. Por estos dos motivos, vamos a realizar a continuacién un estudio tedrico de la
robustez de los rasgos considerados respecto de estas dificultades. Adicionalmente
investigaremos cémo afecta modificar qué pixeles se consideran vecinos de un pixel
a la hora de calcular los rasgos.

Rasgo | Iluminacién | Ruido | Radio Rasgo | Iluminacién | Ruido | Radio
1 No No 0 13 No No 4
2 No No 0 14 No No 4
3 No No 0 15 Si No 1
4 Si No 0 16 Si No 1
5 Si No 0 17 No Si 2
6 Si No 0 18 No Si 2
7 No No 4 19 No Si 2
8 No No 4 20 Si Si 2
9 No No 4 21 Si Si 2
10 No No 4 22 Si Si 2
11 No No 4 23 No No 1
12 No No 4 24 No No 1

Cuadro 5.1: Resumen de las propiedades de los rasgos. En las columnas de ilumina-
cién, “Si” indica que a priori el rasgo es invariante frente a cambios de iluminacion.
En las columnas de ruido, “Si” indica que el rasgo es inmune frente a una pequena
porcién de pixeles corrompidos por el ruido que producen los artefactos de cuanti-
zacion y compresion. Por tltimo, las columnas denotadas como radio indican cudl
es la distancia al pixel mas lejano que puede afectar al valor del rasgo del pixel
que se esté considerando.
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Un cambio de iluminaciéon puede expresarse aproximadamente como una transfor-
macién lineal que escala las tres componentes RGB del mismo modo, por lo tanto
después de un cambio de iluminacién, los rasgos RGB varian de la siguiente manera:

Vi€ {1,2,3}, F; = \F, (5.35)

donde A es el factor de escala. Esto implica que los rasgos 1-3 son sensibles a los
cambios de iluminacion, lo cual no es deseable. Por otro lado, los rasgos RGB nor-
malizados, es decir, aquellos en los que los valores RGB son divididos por la suma
de las tres componentes RGB, satisfacen que:

Vi € {4,5,6,15,16}, F; = F; (5.36)

lo que significa que a priori los rasgos 4, 5, 6, 15 y 16 son invariantes frente a
cambios de iluminacion. Los rasgos tipo Haar, es decir, los basados en el gradiente y
en pequenos filtros de texturas se comportan del mismo modo que los rasgos RGB:

Vi€ {7,..,14,23,24} , F; = \F, (5.37)

donde la traslacién realizada en los rasgos basados en el gradiente (13 y 14) para
que estén en el intervalo [0, 1] no se ve afectada por el factor A. Los rasgos basados
en los filtros mediana (17 a 22) heredan el comportamiento de los rasgos originales

(1 a6).

La robustez ante los artefactos que se generan durante la cuantizaciéon y compresion
significa que el valor del rasgo no se ve afectado cuando una fraccién relativamente
pequena de pixeles es corrompida con este tipo de ruido. De los 24 rasgos propuestos,
esta propiedad es satisfecha tinicamente por aquellos que estan basados en medidas
estadisticas robustas, es decir, los rasgos basados en el filtro mediana (17 a 22). En
el resto de rasgos, incluso si solo se corrompe un pixel, afectara a la salida final.

Finalmente estudiamos el radio de vecindad de los pixeles, el cual contiene todos
los pixeles que afectaran al valor del rasgo en una posiciéon en dada. Su importancia
reside en que un radio grande implica que los rasgos son menos sensibles a los
pequenos detalles, lo cual puede ser beneficioso si estos detalles son irrelevantes, sin
embargo puede ser un problema si los detalles corresponden a porciones de los objetos
del primer plano. El radio 6ptimo va a depender del nivel de ruido, el tamano de los
objetos a detectar y la robustez de los rasgos. Los rasgos 1 a 6 dependen tinicamente
del pixel en cuestién, por lo que el radio es cero. Los rasgos tipo Haar (7 a 12) estén
definidos con una ventana de tamafio 9 x 9, por lo que el radio es 4. Los rasgos
basados en gradiente y pequenas texturas (13, 14, 23 y 24) estan definidos con una
ventana de tamano 3 x 3, por lo que el radio es 1. Los rasgos de texturas normalizados
(15 a 16) también tienen radio 1 debido a que dependen del pixel actual y de un
vecino adyacente. Por tltimo, los rasgos basados en filtros mediana (17 a 22) tienen
radio 2 porque el tamano de la méscara es de tamano 5 X 5.
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El Cuadro 5.1 resume las propiedades de los rasgos estudiados. La etiqueta “Si”
corresponde a caracteristicas deseables de un rasgo. En la dltima columna se puede
observar que hemos considerado un amplio rango de radios para cubrir diferentes
situaciones posibles.

5.3.3. Capacidad de deteccion

A continuacién vamos a medir la capacidad de deteccion de los rasgos referidos
previamente. Hemos utilizado un banco de pruebas compuesto por las secuencias
Campus, Fountain y Video4. Todas ellas ya han sido utilizadas en el Capitulo 4.
Recordemos que Campus y Fountain fueron creadas para el trabajo [121] y estén
disponibles en su pagina web!. Por otro lado, la secuencia Video4 fue disefiada para
la conferencia internacional VSSN’062.

0.57 0.57
0.4+ 0.4+ JL
0.37 0.37
o o
zZ zZ
(T (T
0.2} 0.2
0.1 0.1
0 0 : :
. 0.2 0.4
FPR FPR
| ® RGB 4+ 2rasgos + 3rasgos + 4rasgos + 5rasgos|

Figura 5.1: FNR vs FPR. A la izquierda se muestran todas las configuraciones
probadas, a la derecha las configuraciones en el frente de Pareto.

Como se puntualizoé en la Subseccion 2.4.2, hay dos maneras de calcular el rendi-
miento en la deteccion de objetos: considerar globalmente las medidas basicas de los
pixeles de todos los fotogramas de la secuencia para obtener la medida de rendimien-
to deseada, o bien sumar las medidas basicas de todos los pixeles de un fotograma y
obtener la medida deseada en cada fotograma, para luego calcular la media de todos
estos rendimientos. Marcaremos con un apostrofe aquellas medidas de rendimiento
que hayan sido calculadas mediante la primera opcién.

En primer lugar hemos probado todas las combinaciones posibles de pares y ternas
de rasgos descritos en la Subseccién 5.3.1, calculando en cada caso seis medidas

thttp://perception.i2r.a-star.edu.sg/bk_model/bk_index.html
2http://mmc36.informatik.uni-augsburg.de/VSSN06-OSAC
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0.4+

04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Precision Precision

| ® RGB 4+ 2rasgos 4+ 3rasgos + 4rasgos + 5rasgos|

Figura 5.2: Precisién vs recall. A la izquierda se muestran todas las configuraciones
probadas, a la derecha las configuraciones en el frente de Pareto.

de rendimiento y finalmente la media de cada una de ellas en las tres secuencias.
Se ha observado que en general los mejores resultados se obtienen combinando los
rasgos de este conjunto: {1, 2,..., 6, 17, 18, ..., 24}. Por lo tanto, hemos usado este
conjunto reducido de 14 rasgos para llevar a cabo pruebas con combinaciones de 4 o
5 rasgos. Notese que seria inviable llevar a cabo pruebas con todas las combinaciones
de 4 o 5 rasgos del conjunto original de 24 rasgos.

Debemos tener en cuenta que existen dos pares de medidas que se compensan entre
si: FPR vs FNR y precision vs recall. Para identificar facilmente las mejores combi-
naciones de rasgos bajo este contexto de optimizacion multiobjetivo, consideramos
el concepto de frente de Pareto [201, 202, 203, 204]. En concreto vamos a calcular
el frente de Pareto del conjunto de combinaciones de rasgos con ¢ € {2,3,4,5} ras-
gos para cada uno de los siguientes pares de medidas: { FNR, FPR}, {PR, RC}y
{AC, FM}. Una combinacion de i rasgos pertenece al frente de Pareto del conjunto
de combinaciones de 7 rasgos para un par de medidas de rendimiento si y sélo si no
existe otra combinacion de ¢ rasgos que sea mejor en ambas medidas de rendimiento.
Las configuraciones (combinaciones de rasgos) que pertenecen al frente de Pareto
son las més interesantes.

Las Figuras 5.1-5.3 muestran los resultados obtenidos. Cada punto de las graficas
corresponde al rendimiento medio obtenido por un conjunto de rasgos en concreto,
calculado sobre las tres secuencias mencionadas previamente. Hemos marcado el
rendimiento del conjunto de rasgos RGB con un punto negro grande, es decir, los
resultados del conjunto de rasgos {1, 2, 3}. A partir de estos resultados se pueden
obtener las siguientes conclusiones:

= Los rasgos que conforman el espacio RGB estandar logran resultados pobres
en todos los aspectos. La mayoria de las otras combinaciones los superan.
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Figura 5.3: Exactitud vs F-medida. A la izquierda se muestran todas las configu-
raciones probadas, a la derecha las configuraciones en el frente de Pareto.

La medida exactitud y F-medida estdn muy correladas (Figura 5.3) y pueden
verse como medidas globales de rendimiento. Por otro lado, existe compensa-
cion entre FPR - FNR, y entre precision - recall (Figuras 5.1-5.2), tal y como
se habia mencionado.

En general el rendimiento mejora conforme afiadimos mas rasgos, pero la me-
jorfa es progresivamente menor (ver segunda columna de las Figuras 5.1-5.3).
De este modo, hemos llegado a un punto donde no compensa incrementar la
complejidad computacional para ganar relativamente poco rendimiento.

En el caso de FPR vs FNR y de la precisién vs recall (Figuras 5.1-5.2), la ma-
yoria de las configuraciones estan cerca del frente de Pareto, s6lo una minoria
de ellas son realmente malas. Por otro lado, la Figura 5.3 que corresponde a
exactitud vs F-medida es mas clara y permite diferenciar aquellas configura-
ciones realmente buenas.

Hemos seleccionado 10 configuraciones que obtienen resultados particularmente bue-
nos de entre aquellas que estan en el frente de Pareto y que logran valores elevados
de AC y FM. Estas configuraciones se muestran en el Cuadro 5.2 junto con el ren-
dimiento obtenido. De dicho cuadro podemos extraer la siguiente informacion util:
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Todas las configuraciones contienen una mayoria de rasgos basados en el filtro
mediana (17 a 22), lo cual significa que el filtro mediana es muy efectivo para
eliminar el ruido de fondo.

De entre los rasgos basados en el filtro mediana, lo que méas aparecen son los
20 y 22, es decir, los canales RGB normalizados filtrados con la mediana. Por
lo tanto, la robustez frente a los cambios de iluminacién de la normalizacién
también mejora la discriminacion entre el fondo y el primer plano.



5.4 Resultados experimentales

] Rasgos \ FPR \ FNR \ PR \ RC \ AC \ FM ‘
3,20,21,22 | 0.1767 | 0.1515 | 0.7877 | 0.8149 | 0.6718 | 0.7941
4,19,20,21 0.2287 | 0.0890 | 0.7464 | 0.8819 | 0.6822 | 0.8047

4,19,20,21,22 | 0.2039 | 0.1050 | 0.7683 | 0.8652 | 0.6911 | 0.8102

5,6,19,20,22 | 0.2146 | 0.0975 | 0.7592 | 0.8732 | 0.6879 | 0.8085
5,19,20,22 0.2307 | 0.0808 | 0.7465 | 0.8921 | 0.6885 | 0.8087
5,19,21,22 0.2305 | 0.0845 | 0.7450 | 0.8866 | 0.6850 | 0.8056

5,19,20,21,22 | 0.1993 | 0.1054 | 0.7730 | 0.8648 | 0.6951 | 0.8126

6,19,20,21,22 | 0.2081 | 0.1005 | 0.7646 | 0.8701 | 0.6914 | 0.8104

19,20,22 0.2559 | 0.0690 | 0.7235 | 0.9048 | 0.6750 | 0.7996
19,20,21,22 | 0.2176 | 0.0907 | 0.7573 | 0.8807 | 0.6915 | 0.8108

Cuadro 5.2: Algunas configuraciones con buen rendimiento. Se muestran ordenadas
lexicograficamente. Los mejores resultados para cada medida estan marcados en
negrita.

= Los filtro tipo Haar, filtros basados en el gradiente y texturas de color no
aparecen. Por lo tanto no son 6ptimos para el modelado basado en mixtura
probabilistica.

Ahora que hemos estudiado el rendimiento de los 24 rasgos considerados, estamos
en disposicion de comparar nuestro método con otras propuestas del estado del arte,
lo cual se lleva a cabo en la Seccion 5.4.

5.4. Resultados experimentales

En esta secciéon vamos a mostrar el rendimiento de nuestra propuesta en compara-
cién con otros métodos de segmentacion actuales. El cédigo fuente junto con algunos
videos demostrativos estan disponibles en la web?. Para este estudio hemos probado
varias secuencias que muestran diversas situaciones y un gran nimero de configura-
ciones para cada método.

En primer lugar, los métodos competidores y las secuencias de prueba son descri-
tas en las Subsecciones 5.4.1 y 5.4.2, respectivamente. Después, en la Subseccion
5.4.3, se analiza el efecto de utilizar matrices de covarianza completas en nuestra
propuesta. La Subseccion 5.4.4 estd dedicada a discutir la eleccién de parametros
para las propuestas probadas. Los resultados cualitativos y cuantitativos obtenidos
en las pruebas propuestas se muestran, respectivamente, en las Subsecciones 5.4.5
y 5.4.6. Para concluir hemos considerado dos conjuntos de experimentos adiciona-
les, la Subseccién 5.4.7 corresponde a un estudio mediante curvas ROC (Receiver
Operating Characteristic) de nuestro método para varios conjuntos de rasgos; la Sub-

3http://www.lcc.uma.es/ %7Eezeqlr /backfeat /backfeat.html
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seccion 5.4.8 realiza una comparaciéon del rendimiento de los métodos en secuencias
grabadas bajo condiciones especialmente dificiles.

5.4.1. Métodos

Nuestro método analiza la escena pixel a pixel, por lo tanto hemos elegido cinco
métodos de referencia de este tipo, es decir, métodos a nivel de pixel. Todos ellos
son descritos en detalle en la Subseccién 2.3.2. El mas antiguo es el método Pfinder
[57] que se caracteriza por utilizar una tnica distribuciéon gaussiana para modelar
el fondo. Hemos probado también tres métodos basados en mixtura de gaussianas:
GrimsonGMM [125], KaewGMM [126] y ZivkovicGMM [127, 128]. Y también la
variante difusa del método SOBS basado en mapas autoorganizados [145] y deno-
minada FASOM.

Para probar estos métodos se ha empleado la versién 1.3.0 de la biblioteca BGS.
Nuestra propuesta se ha implementado en Matlab, utilizando ficheros MEX para
aquellas partes con mayores requisitos de tiempo y script Matlab para el resto.

Al igual que en otras ocasiones, no se ha utilizado ningin post-procesado en ninguno
de los método para tratar de ser los més justos posible. Todos los experimentos
mostrados en este capitulo han sido ejecutados en un ordenador personal con un
quad core 3.10 GHz CPU, 6 GB RAM y hardware estandar. La implementacién de
nuestra propuesta no utiliza recursos GPU, por lo que no requiere ningiin hardware
grafico particular.

5.4.2. Secuencias

En la videovigilancia se producen situaciones problematicas que dificultan la segmen-
taciéon, en concreto es habitual situaciones como: cambios de iluminacién abruptos,
rasgos de los pixeles del primer plano que deberian ser subsumidos por el mode-
lo de fondo y fondos dindmicos. Por ello hemos elegido un conjunto de seis videos
de prueba estandar que muestran escenas tanto de interior como de exterior y que
ejemplifican buena parte de estos problemas ( Subsecciones 5.4.5-5.4.7). También
hemos probado nuestra propuesta en cuatro videos adicionales que se caracterizan
por mostrar situaciones particularmente desafiantes (Subseccién 5.4.8).

Los videos de prueba estandar han sido descritos en el capitulo anterior. Del tra-
bajo [121] hemos utilizado las secuencias Meeting room (denominada MR) y Water
surface (WS), disponibles en su pagina web?, cuyo interés reside en el movimiento
continuo del fondo. Otro de los videos considerados es Lobby (LB) cuya caracteris-
tica mas relevante consiste en los cambios de iluminacién bruscos. También se ha
empleado la secuencia Video2 (V2) con objetos de primer plano insertados artificial-
mente y que fue creada para la conferencia internacional VSSN’06°. Del repositorio

“http:/ /perception.i2r.a-star.edu.sg/bk__model/bk_index.html
Shttp://mmc36.informatik.uni-augsburg.de/VSSN06-OSAC
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CAVIARS s6lo se ha elegido la secuencia OneShopOneWait1cor (OS) debido a que el
ground truth no esta disponible y ha sido necesario segmentarlo manualmente. Para
concluir el conjunto de videos estandar hemos elegido la secuencia LevelCrossing

(LC) [192].

El conjunto de secuencias adicional ha sido elaborado a partir de dos repositorios
ampliamente conocidos: ChangeDetection.net” [149] y BMC 2012 benchmark® [205].
Las secuencias elegidas muestran condiciones adversas tales como viento, nieve o
iluminacion deficiente que dificultan la segmentacion de la escena. Los dos primeros
videos son blizzard (BL) y snowFall (SF), ambos de ChangeDetection.net y repre-
sentan situaciones de niebla y nieve, respectivamente. Los dos siguientes son Tunnel
(TL), que consiste en una escena con iluminacién heterogénea y Windy day (WD),
donde se muestra una camara de trafico con vehiculos circulando rapidamente y
viento, ambas secuencias pertenecen al BMC 2012 benchmark.

5.4.3. Estudio sobre el tipo de matriz de covarianzas

Como ya se apuntd previamente, nuestro método utiliza matrices de covarianza
completas. Para valorar su rendimiento frente al uso de matrices de covarianza dia-
gonales (o esféricas), hemos comparado cuantitativamente ambas alternativas. Los
resultados se muestran en las Figuras 5.4-5.6 y corresponden a los rendimientos me-
dios de las configuraciones estudiadas (ver Subseccién 5.4.4), tanto para las matrices
de covarianza completas como para las diagonales.

El uso de matrices de covarianza completas logra una menor FPR sin incrementar
significativamente FNR (véase Figura 5.4). En términos de PR y RC, las matrices
de covarianza completas son capaces de mejorar PR sin empeorar RC (Figura 5.5).
Basandose en los resultados de AC vs F-medida, podemos confirmar que los mejores
resultados se obtienen utilizando matrices de covarianza completas (Figura 5.6). Es
destacable que las configuraciones que peores resultados obtienen utilizando matrices
de covarianza completas, tienen un rendimiento similar a las mejores configuraciones
que utilizan matrices de covarianza diagonales (primera columna de la Figura 5.6).

Por lo tanto, estos resultados fundamentan el uso de matrices de covarianza com-
pletas en nuestro modelo (Seccién 5.2). Sin embargo, debe tenerse en cuenta que
cualquier distribuciéon puede aproximarse con el grado de precision deseado utili-
zando un nimero suficientemente alto de componentes gaussianas diagonales en la
mixtura.

Shttp://homepages.inf.ed.ac.uk /rbf/CAVIARDATA1/
"http://www.changedetection.net/
8http://bme.univ-bpclermont.fr/

173



Capitulo 5

Seleccion de rasgos

0.67

FNR

0.27

0.2

0.6
[ad L
= 0.4
L
0.27
‘ 0 % ‘
0.6 0.2 0.4 0.6

FPR

+ Matriz de covarianzas completa
X Matriz de covarianzas diagonal

Figura 5.4: FNR vs FPR de cada tipo de matriz de covarianza. A la izquierda se
muestran todas las configuraciones probadas, a la derecha las configuraciones en
el frente de Pareto.
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Figura 5.5: Precision vs recall de cada tipo de matriz de covarianza. A la izquierda
se muestran todas las configuraciones probadas, a la derecha las configuraciones
en el frente de Pareto.
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Figura 5.6: Exactitud vs F-medida de cada tipo de matriz de covarianza. A la
izquierda se muestran todas las configuraciones probadas, a la derecha las confi-
guraciones en el frente de Pareto.

5.4.4. Seleccion de parametros

Para el algoritmo propuesto hemos ajustado el tamano del paso € y el conjunto
de rasgos F, utilizando 5 y 10 valores distintos respectivamente, por lo que hemos
probado un total de 50 configuraciones diferentes. En lo que se refiere a la iniciali-
zacion hemos empleado 100 fotogramas, asi pues L = 100. Por otro lado, mediante
el estudio de varios videos, hemos determinado que Z = 250 representa un buen
compromiso entre adaptacion a los cambios de iluminacién bruscos y estabilidad del
modelo de fondo, por lo que hemos usado dicho valor en todos los experimentos.

En el Cuadro 5.3 se muestra el conjunto de parametros de prueba. Como se puede
observar, hemos probado mas configuraciones en los competidores que en nuestra
propuesta con el fin de tratar de ser lo mas justos posible. Los valores probados
para los competidores son aquellos recomendados en los articulos correspondientes
a dichos métodos, también los que se usan por defecto en la biblioteca BGS y ade-
mas hemos anadido otros que logran buenos resultados, pero que no estan entre los
mencionados previamente. El rango de valores considerados ha sido mayor en aque-
llos parametros que afectan de manera mas significativa al resultado. Por ejemplo,
hemos considerado méas de 300 configuraciones para el método FASOM debido a su
alto niimero de parametros.

5.4.5. Resultados cualitativos

El procedimiento de evaluacién consiste en probar todas las configuraciones expues-
tas mas arriba en cada una de las seis secuencias referidas en la Subsecciéon 5.4.2.
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Método Parametros
Pfinder Umbral, T' = {10, 12, 14, 16}
Tasa de aprendizaje, o = {0.0001, 0.002, 0.004, 0.006, 0.008, 0.01}
Fotogramas de aprendizaje, N = {20, 30, 40}
GrimsonGMM  Umbral de emparejamiento, T2 = {8, 9, 10, 11, 12}
Tasa de aprendizaje,
a = {0.0025, 0.005, 0.0075, 0.01, 0.0125, 0.015, 0.0175, 0.02}
Numero de componentes gaussianas en la mixtura del modelo, K = {3, 4, 5}
KaewGMM Tasa de aprendizaje,
a = {0.001, 0.002, 0.003, 0.004, 0.005, 0.006, 0.007, 0.008, 0.009, 0.01}
Fotogramas de aprendizaje, N = {100, 200}
Numero de componentes gaussianas en la mixtura del modelo, K = {4, 5, 6}
Umbral, T'= {0.6, 0.7, 0.8}
ZivkovicGMM  Tasa de aprendizaje,a = {0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005, 0.01}
Fotogramas de aprendizaje, N = {400, 500}
Umbral de emparejamiento, T2 = {8, 10, 12, 14, 16, 18, 20}
FASOM Fotogramas para ordenacién, N = {79, 81, 83}
Umbral durante la ordenacién, g = {200, 220, 240, 260}
Umbral durante la convergencia, ¢; = {80, 90, 100}
Tasa de aprendizaje durante la ordenacién, ag = {240, 255, 270}
Tasa de aprendizaje durante la convergencia, a; = {36, 38, 40}
MFBM Tamafo del paso, ¢ = {0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005, 0.01}
Conjunto de rasgos mostrados en el Cuadro 5.2, F

Cuadro 5.3: Parametros utilizados en los experimentos, la combinacion de todos
ellos conforma el conjunto de configuraciones probadas.

0.4 0.6

0.4 0.6 .
FPR FPR
+ MFBM X GrimsonGMM ZivkovicGMM
A Pfinder O KaewGMM FASOM

Figura 5.7: FNR vs FPR de cada método en las secuencias estandar. A la izquierda
se muestran todas las configuraciones probadas, a la derecha las configuraciones
en el frente de Pareto.
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Figura 5.8: Precisién vs recall de cada método en las secuencias estandar. A la
izquierda se muestran todas las configuraciones probadas, a la derecha las confi-
guraciones en el frente de Pareto
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Figura 5.9: Exactitud vs F-medida de cada método en las secuencias estandar.
A la izquierda se muestran todas las configuraciones probadas, a la derecha las
configuraciones en el frente de Pareto
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El rendimiento medio de dichas configuraciones en las secuencias es mostrado en las
Figuras 5.7-5.9. Cada punto de estas graficas indica el valor medio obtenido por una
configuracion en los seis videos de prueba estandar.

En las Figuras 5.10-5.13 mostramos algunas salidas de los métodos estudiados. Las
filas corresponden a diferentes fotogramas de los videos de prueba. La primera y
segunda columna son el fotograma original y el ground truth, respectivamente. El
resto de columnas son, en este orden, los resultados de aplicar los métodos MFBM,
FASOM, ZivkovicGMM, KaewGMM, GrimsonGMM y Pfinder a dichos fotogramas.
Los resultados mostrados corresponden a las configuraciones que mejor rendimiento
obtienen en términos de F-medida para cada una de las secuencias, véase el Cuadro
5.6 para mas detalles.

Zivkovic Kaew Grimson
Entrada GT MFBM FASOM GMM GMM GMM Pfinder

Figura 5.10: Resultados experimentales en escenas con objetos de primer plano
estacionarios. Los fotogramas corresponden a la secuencia WS donde el fondo de
la escena se mueve continuamente y una persona aparece caminando de izquierda
a derecha. Las tres filas corresponden, respectivamente, a los fotogramas 1499,
1523 y 1605.

Al igual que en otros casos, se producen situaciones tipicamente problematicas de
cara a la segmentacion, por ejemplo las que se derivan del camuflaje y de la sombra
proyectada. En el caso del camuflaje, parece que a nuestra propuesta le afecta en
menor grado que al resto de métodos. Este problema se presenta cuando el método no
es capaz de distinguir los pixeles del primer plano debido a que son muy similares a
los del modelo de fondo, por lo que los segmenta erréneamente como parte del fondo.
Si bien en todas las secuencias se observan casos en los que se producen efectos de
camuflaje (Figuras 5.10-5.13), en las secuencias MR y LB es muy evidente (filas 2 y
3 de las Figuras 5.11 y 5.12). A pesar de todo, es necesario puntualizar que existen
situaciones especialmente dificiles donde nuestra propuesta también falla durante
la segmentacion de los pixeles del primer plano debido al camuflaje, tal y como le
ocurre a los métodos competidores, por ejemplo, secuencia OS (fila 4 de la Figura
5.13).
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Zivkovic Kaew Grimson
Entrada MFBM FASOM GMM GMM GMM Pfinder

Figura 5.11: Resultados experimentales en una secuencia con variabilidad en el
fondo. En el video MR aparece una persona en tres ocasiones con diferentes indu-
mentarias y las cortinas se mueven debido al viento. Las tres filas corresponden,
respectivamente, a los fotogramas 2774, 3226 y 3857.

La sombra que proyectan los objetos se convierte en un problema cuando los métodos
la marcan como parte del primer plano, lo cual es un error. Buenos ejemplo de
dicho problema son los fotogramas de la secuencia MR (Figura 5.11), algunos de LB
(segunda y tercera fila de la Figura 5.12) y en particular la secuencia OS (filas 4 y
5 de la Figura 5.13). En estos casos observamos que el método KaewGMM sortea
practicamente todos estos efectos indeseados, pero a costa de un niimero elevado de
falsos negativos, situacion que se muestra en la Figura 5.7. En este sentido Pfinder
también es robusto y, aunque también sufre muchos falsos negativos, no es tan
acusado como en el caso de KaewGMM.

Otro de problema habitual consiste en marcar como primer plano los pixeles co-
rrespondiente a un fondo dindmico. La secuencia WS (filas 1 y 2 de la Figura 5.10)
muestra una escena exterior donde se produce esta situacion. Nuestro método detec-
ta el primer plano y también segmenta correctamente el fondo dinamico. Por otro
lado, métodos como ZivkovicGMM, Pfinder y, en menor grado FASOM, fallan al
segmentar el fondo. GrimsonGMM y KaewGMM no tienen este problema, sin em-
bargo sufren otras dificultades que les hacen obtener peores resultados que nuestra
propuesta.

Como ya se comenté previamente, el video LB (Figura 5.12) es un ejemplo interesan-
te de cambios de iluminacion bruscos, los cuales ocurren en las aplicaciones reales.
FASOM, Pfinder y MFBM exhiben un comportamiento similar cuando se produce
el cambio de iluminacion (fila 1 de la Figura5.12). Sin embargo, nuestro método es
mejor en los fotogramas posteriores a dichos cambios de iluminacién (filas 2 y 3 de la
Figura 5.12), mostrando pocos efectos de camuflaje y ninguno de sombra proyectada.
Esta secuencia también es relevante para analizar el desempeiio de los deméas mé-
todos, ya que reaccionan correctamente en el momento del cambio de iluminacion,
pero en los fotogramas posteriores KaewGMM es incapaz de detectar los objetos
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Zivkovic Kaew Grimson
Entrada MFBM FASOM MM GMM GMM Pfinder

Figura 5.12: Resultados experimentales en el video LB donde se producen cambios
abruptos en la iluminacion. Las tres filas corresponden, respectivamente, a los
fotogramas 1634, 2265 y 2457.

del primer plano, mientras que ZivkovicGMM y GrimsonGMM tienen considerables
problemas derivados de las sombras proyectadas.

5.4.6. Resultados cuantitativos

La subsecciéon anterior nos ha permitido evaluar el rendimiento de las distintas pro-
puestas de un modo visual y cualitativo. Con el dnimo de mostrar claramente las
ventajas de nuestra propuesta, vamos a analizar los Cuadros 5.4 y 5.5, en donde lis-
tamos la media y la desviacion tipica calculada sobre los resultados obtenidos por las
distintas configuraciones descritas en la Subseccion 5.4.4. Como se puede observar,
FASOM y ZivkovicGMM son los competidores que mejor rendimiento obtienen, sin
embargo no es tan bueno como el de nuestra propuesta, salvo en las secuencias MR
y LB donde nos superan. A pesar de ello, en el caso de MR los resultados medios de
nuestra propuesta son muy cercanos a los del mejor método, en este caso FASOM.
También es destacable el buen rendimiento de Pfinder en el video OS.

Para obtener una visiéon atiin mas ajustada del rendimiento de los métodos, podemos
utilizar los Cuadros 5.6 y 5.7. Aqui se muestra la mejor configuraciéon para cada
secuencia y método en términos de F-medida y exactitud, respectivamente. Por
lo tanto podemos afirmar que, considerando todo el conjunto de configuraciones,
existe al menos una de MFBM que es la mejor en las seis secuencias de acuerdo a la
medida exactitud. Lo mismo sucede con F-medida, excepto en el caso de LB, donde
ZivkovicGMM supera ligeramente a nuestra propuesta. Por lo tanto estos resultados
vienen a confirmar los mostrados en los Cuadros 5.4 y 5.5.

Debe puntualizarse que los fotogramas evaluados han sido aquellos que contienen
objetos del primer plano. El motivo reside en que la medida exactitud es fiable
unicamente cuando hay objetos del primer plano en la escena. Notese que si no hay
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Figura 5.13: Resultados experimentales en varias secuencias de interior y exterior.
Las tres primeras filas corresponden a la secuencia LC, fotogramas 324, 430 y 465
respectivamente. La cuarta y quinta fila a OS, fotogramas 350 y 390. La ultima
secuencia es V2, fotogramas 332 y 469.

pixeles del primer plano, la situacién més probable es FPR =1, FNR =0, AC' = 0,
lo cual no representa correctamente el rendimiento del método. En otras palabras, la
medida exactitud se basa esencialmente en como de bien se detecta el primer plano
y no el fondo.

En el Cuadro 5.8 podemos ver cudl ha sido el rendimiento en cada secuencia en
términos de frames por segundo. Los requisitos de tiempo real se satisfacen cuando
un método supera los 15 fps. Puede observarse que todos los método verifican esta
condicion en todas las secuencias probadas. Nuestro método es el mas lento debido
al procesamiento de mas rasgos, pero aun es posible acelerarlo ya que nuestra im-
plementacién no utiliza recursos GPU. De entre los deméas método, FASOM es el
peor de ellos en este aspecto debido a que utiliza estructuras complejas como mapas
autoorganizados.

Para concluir esta subseccién, hemos incluido un estudio de significancia de los
métodos analizados. El Cuadro 5.9 muestra los rendimientos medios de las cinco
mejores configuraciones de cada secuencia y método en términos de exactitud y F-
medida. Para el test de significancia hemos empleado estas configuraciones, es decir,
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Secuencia Pfinder Grimson Kaew Zivkovik FASOM MFBM
GMM GMM GMM
WS 0.87+0.03 0.67+0.18 0.80+0.12 0.67+0.15 0.91+£0.00 0.95+0.00
MR 0.68+0.09 0.57+0.09 0.58+0.16 0.68+0.15 0.87£0.02 0.8740.02
LC 0.79+0.04 0.86+0.02 0.68+0.06 0.80+0.07  0.88+£0.01 0.9240.01
V2 0.53+0.04 0.554+0.04 0.45+0.05 0.574+0.03  0.60+0.01 0.84+0.03
LB 0.29+0.08 0.54+0.08 0.18+0.03 0.58+0.11 0.5440.05 0.28+0.20
0S 0.804+0.03 0.54+0.12 0.674£0.16 0.53£0.12  0.76+0.02  0.79+0.03

Cuadro 5.4: Resultados cuantitativos en términos de F-medida. Cada columna
corresponde a un método y cada fila a un video. Las celdas muestran la media
y la desviacién tipica del rendimiento de todas las configuraciones consideradas.

Los mejores resultados para cada secuencia estan marcados en negrita.

Secuencia Pfinder Grimson Kaew Zivkovik FASOM MFBM
GMM GMM GMM
WS 0.77+£0.04 0.55+0.20 0.68+0.13 0.53+0.16  0.83+0.01 0.91+0.01
MR 0.544+0.09 0.444+0.09 0.46+£0.15 0.54+0.16 0.784+0.03 0.7740.03
LC 0.66+£0.06 0.76+0.03 0.53+0.06 0.68+0.08  0.78+0.02 0.85%+ 0.01
V2 0.55+0.09  0.62+0.08 0.43+0.07 0.65+0.08  0.72+£0.02  0.73%0.04
LB 0.21+0.06  0.40£0.06 0.12+£0.03 0.44+0.10 0.4140.05 0.22+0.17
(0N 0.674+0.04 0.38£0.11 0.534+0.16 0.37£0.11 0.61+0.03 0.66+£0.05

Cuadro 5.5: Resultados cuantitativos en términos de exactitud. Cada columna
corresponde a un método y cada fila a un video. Las celdas muestran la media
y la desviaciéon tipica del rendimiento de todas las configuraciones consideradas.

Los mejores resultados para cada secuencia estan marcados en negrita.

el conjunto de muestras estd compuesto por los cinco mejores resultados de cada
secuencia y método, luego en total se usan 30 muestras por método. En negrita se
ha marcado el mejor rendimiento para cada medida, mientras que el asterisco indica
que la diferencia respecto del segundo mejor método es significativa con un nivel
99 % de confianza. Por lo tanto, esto viene a poner de relieve el buen rendimiento
general de nuestra propuesta.
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Secuencia Método F-medida Parametros
WS Pfinder 0.91 T =14, a = 0.0001, N = 20
GrimsonGMM 0.93 T, =12, « =0.0025, K =3
KaewGMM 0.87 a=0.003, N =100, K =4, T =0.6
ZivkovicGMM 0.91 a = 0.001, N =400, T2 =20
FASOM 0.91 €o = 260, g =90, ag = 270, a7 = 40, N = 83
MFBM 0.96 e = 0.005, F = {5, 6, 19, 20, 22}
MR Pfinder 0.81 T =10, « = 0.0001, N =20
GrimsonGMM 0.78 T2 =12, o =0.0025, K =3
KaewGMM 0.78 a=0.001, N =100, K =4, T =0.6
ZivkovicGMM 0.87 a = 0.0005, N =400, T;» = 20
FASOM 0.89 €0 = 240, 7 = 100, ag = 240, vy =40, N =79
MFBM 0.90 e =0.005, F = {19, 20, 22}
LC Pfinder 0.86 T =12, a =0.0001, N =20
GrimsonGMM 0.89 T,2 =10, « = 0.0025, K =4
KaewGMM 0.73 a=0.006, N =100, K =4, T =0.6
ZivkovicGMM 0.88 a =0.001, N =400, T, =20
FASOM 0.89 €0 = 260, ¢ = 80, ag = 240, a3 =40, N =79
MFBM 0.93 e =0.001, F = {3, 20, 21, 22}
V2 Pfinder 0.60 T =10, a = 0.0001, N =20
GrimsonGMM 0.61 T,2=8,a=0.0025, K =3
KaewGMM 0.51 a=0.006, N =100, K =4, T =0.6
ZivkovicGMM 0.61 a = 0.0005, N =400, T;» = 20
FASOM 0.61 €o = 200, €1 = 80, ag = 255, a3 = 36, N =81
MFBM 0.88 e = 0.005, F = {5, 19, 21, 22}
LB Pfinder 0.42 T =10, a = 0.0001, N =20
GrimsonGMM 0.71 T,2=9, aa=0.0025, K =5
KaewGMM 0.26 a=0.01, N=100, K =4,T =0.6
ZivkovicGMM 0.74 a =0.001, N =400, T,> =20
FASOM 0.60 €o = 200, 1 = 80, ag = 240, 7 = 36, N = 83
MFBM 0.72 e =0.0001, F = {3, 20, 21, 22}
0OS Pfinder 0.83 T =16, a = 0.002, N =20
GrimsonGMM 0.76 T, =12, « =0.0025, K =3
KaewGMM 0.84 a=0.004, N =100, K =4, T =0.6
ZivkovicGMM 0.71 a = 0.001, N =400, T2 =20
FASOM 0.79 €o = 220, ¢ = 100, ag = 240, vy =40, N =79
MFBM 0.87 e =0.005, F = {3, 20, 21, 22}

Cuadro 5.6: Mejores configuraciones en términos de F-medida. La primera columna
indica el nombre de la secuencia y la segunda el método. La tercera columna
indica el rendimiento obtenido por la mejor configuracién de cada método para
cada secuencia. En la ultima columna se muestra la configuraciéon que obtiene
dicho rendimiento. La F-medida del método que logra mejor resultado en cada

secuencia se ha marcado en negrita.
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Secuencia Método Exactitud Parametros
WS Pfinder 0.84 T =14, a = 0.0001, N =20
GrimsonGMM 0.87 T, =12, « =0.0025, K =3
KaewGMM 0.78 a=0.003, N =100, K =4, T =0.6
ZivkovicGMM 0.83 a = 0.001, N =400, T, =20
FASOM 0.84 €o = 260, 1 = 90, ag = 270, a; = 40, N = 83
MFBM 0.92 e = 0.005, F = {5, 6, 19, 20, 22}
MR Pfinder 0.69 T =10, « = 0.0001, N =20
GrimsonGMM 0.66 Toe =12, a =0.0025, K =3
KaewGMM 0.65 a=0.001, N =100, K =4, T =0.6
ZivkovicGMM 0.77 a = 0.0005, N =400, T2 =20
FASOM 0.80 €o = 240, 1 = 100, ag = 240, vy =40, N =79
MFBM 0.82 e =0.005, F = {19, 20, 22}
LC Pfinder 0.76 T =10, a =0.0001, N =20
GrimsonGMM 0.80 N =9 a=0.0025, K =5
KaewGMM 0.58 a=0.005, N =100, K =4, T=0.6
ZivkovicGMM 0.79 a =0.001, N =400, T, =20
FASOM 0.80 €g = 260, g = 80, ag = 240, oy =40, N =179
MFBM 0.87 e =0.001, F = {3, 20, 21, 22}
V2 Pfinder 0.73 T =10, « = 0.0001, N =20
GrimsonGMM 0.74 T,2 =8, a=0.0025 K =3
KaewGMM 0.52 a=0.005, N =100, K =4, T =0.6
ZivkovicGMM 0.74 a = 0.0005, N =400, T,e = 20
FASOM 0.74 €0 = 200, 7 = 80, ag = 255, a1 = 36, N =81
MFBM 0.79 e = 0.005, F = {5, 19, 21, 22}
LB Pfinder 0.30 T=10,a=0.01, N =20
GrimsonGMM 0.55 Toe =9, =0.0025, K =5
KaewGMM 0.20 a=0.01, N=100, K =4, T =0.6
ZivkovicGMM 0.60 a=0.001, N =400, T,> = 20
FASOM 0.46 eo = 200, ¢ = 80, ag = 240, oy = 36, N = 83
MFBM 0.61 e =0.0001, F = {3, 20, 21, 22}
0S Pfinder 0.71 T =16, a =0.002, N =20
GrimsonGMM 0.62 T, =12, o =0.0025, K =3
KaewGMM 0.72 a=0.004, N =100, K =4, T=0.6
ZivkovicGMM 0.55 a = 0.001, N =400, T =20
FASOM 0.65 €g = 220, €7 = 100, a9 = 240, y =40, N =79
MFBM 0.77 e = 0.005, F = {3, 20, 21, 22}

Cuadro 5.7: Mejores configuraciones en términos de exactitud. La primera columna
indica el nombre de la secuencia y la segunda el método. La tercera columna
indica el rendimiento obtenido por la mejor configuracién de cada método para
cada secuencia. En la ultima columna se muestra la configuraciéon que obtiene
dicho rendimiento. La exactitud del método que logra mejor resultado en cada
secuencia se ha marcado en negrita.
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Secuencia  Tamano Pfinder Grimson Kaew  Zivkovik FASOM MFBM
GMM GMM GMM
WS 160 x 128 1041.63  431.91 1637.14 3821.61 255.85 65.20
MR 160 x 128 1017.13  374.66  1655.48 3720.99  254.31 94.97
LC 360 x 240  257.65 96.84 416.57  12532.40 57.86 25.03
V2 384 x 240  241.53 99.71 406.19  1154.81 54.18 20.48
LB 160 x 128 1039.14  300.62  1764.97 3301.33  260.87 77.90
0S 384 x 288  200.95 59.25 335.64 866.02 48.34 19.59
Cuadro 5.8: Fotogramas por segundo (FPS, mejor cuanto mas alto) para cada se-
cuencia analizada. La segunda columna muestra el tamano del fotograma. Cuanto
mayor sea el fotograma, menor ratio FPS. Los valores mostrados corresponden a la
configuracion que obtiene mejor rendimiento en términos de exactitud. El método
con mayor FPS en cada secuencia se ha marcado en cursiva.

Método Exactitud F-medida

MFBM 0.78%* 0.86*
Pfinder 0.67 0.74
GrimsonGMM 0.70 0.78
KaewGMM 0.57 0.66
ZivkovicGMM 0.70 0.78
FASOM 0.72 0.78

Cuadro 5.9: Resultados medios de las cinco mejores configuraciones de cada se-
cuencia y método. Se ha marcado en negrita el método que mejor rendimiento
medio obtiene. El asterisco indica que la diferencia respecto del segundo mejor
método es significativa con un nivel 99 % de confianza.

5.4.7. Curvas ROC

Para comparar los diferentes conjuntos de rasgos es 1til emplear las curvas ROC
(Receiver Operating Characteristic). De este modo se aprecia cémo evoluciona el
rendimiento de los métodos al variar el valor del umbral de probabilidad p (ver
ecuacién 5.7) en términos de TPR vs FPR.

La Figura 5.14 muestra las curvas ROC de los cinco mejores conjuntos de rasgos.
Cuanto maés cerca se esté del punto (0, 1), mejor rendimiento tiene el método. Como
podemos apreciar, el conjunto de rasgos {3, 20, 21, 22} es la mejor alternativa, incluso
mejor que utilizar cinco rasgos. El resto de conjuntos de rasgos obtienen rendimientos
similares. También se observa que en general al utilizar més rasgos, el rendimiento
mejora ligeramente.
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Figura 5.14: Curvas ROC. El grafico de la izquierda muestra la curva ROC de cada
conjunto de rasgos basandose en el valor de p, el grafico de la derecha muestra un
detalle todas ellas. Hemos utilizado € = 0.0001 para obtener estos resultados.

5.4.8. Funcionamiento en condiciones dificiles

Esta subseccién esta dedicada a estudiar el funcionamiento de los diferentes métodos
en secuencias grabadas bajo condiciones particularmente dificiles y asi tener una
vision mas amplia del rendimiento de nuestra propuesta. Para este fin hemos elegido
un conjunto de videos adicionales que ejemplifican algunas de estas situaciones,
tales como nieve, niebla, viento, iluminacion heterogénea, objetos a gran velocidad
y temblor de la cdmara.

Estas pruebas han sido llevadas a cabo utilizando una tnica configuracién para
cada método, en concreto aquella que logra el mejor rendimiento medio en las seis
secuencias estandar previamente estudiadas (ver Figura 5.9). La tnica excepcién es
FASOM en las secuencias BL y SF donde hemos usados directamente los resultados
que nos han facilitado los autores del método. El Cuadro 5.10 detalla qué pardmetros
se han usado en cada método. Para las secuencias BL y SF se ha usado un valor
preestablecido 02 = 107 en lugar del procedimiento habitual de estimacién de
ruido mostrado en la Subseccién 5.2.2. El motivo es la compresion a la que han sido
sometidas estas dos secuencias, la cual influye de forma diferente en estos casos ya

que existe muy poco contraste en la escena.

La Figura 5.15 ilustra la salida de cada método en los videos seleccionados de Chan-
geDetection.net. Como vemos en la primer fila, es una secuencia donde los métodos
tienden a sufrir problemas de camuflaje, sin embargo nuestra propuesta detecta todos
los objetos del primer plano, produciendo menos falsos negativos que los competi-
dores. La segunda fila presenta una situacién donde Pfinder y ZivkovikGMM logran
buenos resultados, pero MEFBM es atin mejor que Pfinder en niimero de falsos nega-
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Método Parametros

Pfinder N =10, a = 0.0001, £ = 20

GrimsonGMM N =12, a = 0.0025, K = 3

KaewGMM a=0.004, H=100, K =4, N =0.6

ZivkovikGMM = 0.001, H = 400, N = 20

FASOM S1 = 90, S0 = 240, ] = 38, Qg = 240,8 =381

MFBM e =0.0001, F = {3,20,21,22}

Cuadro 5.10: Parametros utilizados para el conjunto de secuencias con condiciones

dificiles. Corresponden a las configuraciones del frente de Pareto mostradas en la
Figura 5.3.

Ll

ZleOVlk Kaew Grlmson
Entrada GT MFBM FASOM GMM GMM GMM Pfinder

Figura 5.15: Resultados experimentales en los videos de ChangeDetection.net. Las
dos primeras filas corresponden a los fotogramas 1500 y 3150 de la secuencia
blizzard (BL). La tercera y cuarta filas a los fotogramas 810 y 2785 de snowFall
(SF).
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tivos y mejor que ZivkovikGMM en falsos positivos. Las filas 3 y 4 (secuencia SF)
muestran situaciones donde estd nevando o bien ha nevado hace poco. Esto cau-
sa falsos positivos en ZivkovikGMM, GrimsonGMM, Pfinder y en menor grado en
MFBM. Ademaés, nuestra propuesta comete menos falsos negativos que FASOM y
KaewGMM, los cuales parecen ser robustos ante este tipo de situaciones con nieve,
por tanto MFBM es nuevamente la mejor opcion.

Por otro lado, la Figura 5.16 muestra los resultados de los videos del repositorio
BMC. En TL la iluminacién causa diversos problemas de sombra proyectada. Como
puede apreciarse, MFBM es el método que mejor funciona en este aspecto. Uni-
camente KaewGMM es capaz de obtener un rendimiento similar en la primer fila
de la figura, pero falla en la segunda. La secuencia WD (tercera y cuarta filas) es
compleja debido a varios factores: el fondo es muy dindmico a causa del viento y del
movimiento de las nubes, que ademéas producen problemas de sombra proyectada en
la carretera. Asimismo, se producen vibraciones de la camara, lo que supone un reto
adicional de cara a la segmentacion. Todas estas cuestiones producen en general que
los métodos estudiados obtengan una cantidad muy elevada de falsos positivos. La
Unica excepcion es KaewGMM, pero su problema es justo el contrario, padece de-
masiados falsos negativos. Por todo ello nuestra propuesta emerge como una opciéon
interesante ya que produce una cantidad reducida de falsos negativos y menos falsos

positivos que la mayoria de los competidores.
m - - : | -. - m N - :
L

Zivkovik Kaew Grimson
Entrada GT MFBM FASOM GMM GMM GMM Pfinder

Figura 5.16: Resultados experimentales en los videos de BMC 2012. Las dos pri-
meras filas corresponden a los fotogramas 120 y 1363 de la secuencia Tunnel (TL).
La tercera y cuarta filas a los fotogramas 127 y 208 de Windy day (WD).

Para conseguir una vision mas ajustada del rendimiento de cada método hemos ela-
borado el Cuadro 5.11, donde se muestra el rendimiento exacto de cada método en
estas secuencias particularmente dificiles. Los resultados de todos los métodos son
pobres respecto de los presentados en la Seccién 5.4. Como ya se ha mencionado,
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Secuencia Método Exactitud F-medida
BL Pfinder 0.35 0.42
GrimsonGMM 0.38 0.46
KaewGMM 0.14 0.19
ZivkovikGMM 0.39 0.46
FASOM 0.19 0.24
MFBM 0.40 0.46
SF Pfinder 0.15 0.19
GrimsonGMM 0.14 0.18
KaewGMM 0.08 0.11
ZivkovikGMM 0.13 0.16
FASOM 0.11 0.16
MFBM 0.16 0.20
TL Pfinder 0.18 0.27
GrimsonGMM 0.28 0.40
KaewGMM 0.31 0.44
ZivkovikGMM 0.22 0.34
FASOM 0.28 0.41
MFBM 0.31 0.44
WD Pfinder 0.09 0.15
GrimsonGMM 0.16 0.26
KaewGMM 0.22 0.35
ZivkovikGMM 0.09 0.16
FASOM 0.13 0.21
MFBM 0.15 0.23

Cuadro 5.11: Resultados de las mejores configuraciones de acuerdo a exactitud
y F-medida en las secuencias con condiciones dificiles. La primera columna de-
nota el nombre de la secuencia, mientras que la segunda indica el método. La
exactitud y F-medida de cada método se muestra en la tercera y cuarta colum-
na, respectivamente. Los mejores resultados de cada secuencia se han marcado en
negrita.
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Método Blizzard SnowFall Skating WetSnow Media

Pfinder N/A N/A N/A N/A  NJ/A
GrimsonGMM  0.74 0.73 0.88 0.61 0.74
KaewGMM N/A N/A N/A N/A  N/A
ZivkovikGMM  0.76 0.76 0.86 0.58 0.74
FASOM 0.62 0.67 0.76 0.50 0.64
MFBM 0.83 0.75 0.89 0.57 0.76

Cuadro 5.12: Resultados en términos de F-medida’ para la categoria BadWeat-
her de ChangeDetecion.net. La primera columna denota el nombre del método.
De la segunda a la quinta columna se muestra el rendimiento de cada método
segun F-medida’ La tltima columna indica el rendimiento medio en la categoria
BadWeather al completo. Nétese que los resultados de Pfinder y KaewGMM no
aparecen ya que no estan disponibles en el sitio web Changedetection.net, por
tanto se ha marcado como N/A. Los mejores resultados para cada secuencia se
han destacado en negrita.

Método TL WD
SAM 0.754  0.608
VC 0.8 0.5
3dSOBS+  0.808 0.752
Spampinato  0.688  0.573
SLDP 0.785  0.827
StSIC 0.741 0.836
MFBM 0.810 0.611
Cuadro 5.13: Resultados en términos de F-medida en las dos secuencias de BMC
2012 para las otras propuestas adicionales publicadas en la Special Section on
Background Models Comparison of CVIU Journal (Mayo 2014). La primera co-
lumna indica el nombre del método. La segunda y tercera columnas muestran el
rendimiento obtenido por cada método en las secuencias TL y WD, respectiva-
mente. Se han marcado en negrita los mejores resultados para cada secuencia.
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esto se debe a las condiciones extremas en las que se han grabado estas secuencias,
lo cual produce artefactos tanto de ruido como de compresion. Como vemos nuestra
propuesta es la mejor alternativa en las secuencias BL y SF. MFBM también es el
mejor método en TL, aunque cabe destacar que KaewGMM logra resultados simi-
lares. En el video WD, KaewGMM es el que mejor segmentacion realiza, mientras
que nuestra propuesta queda en tercer lugar. A modo de resumen, KaewGMM es el
mejor competidor ya que segmenta adecuadamente las dos tultimas secuencias, sin
embargo los resultados son muy pobres en BLL y SF, mientras que nuestro método
solo queda por detras en la ultima secuencia, siendo el mejor en las otras tres. Por
lo que podemos concluir que MFBM es un buen método en este tipo de secuencias.

Adicionalmente hemos anadido los Cuadros 5.12 y 5.13. El Cuadro 5.12 muestra la
F-medida’ obtenida por nuestra propuesta en las cuatro secuencias que componen
la categoria BadWeather del repositorio ChangeDetection.net, utilizando la confi-
guracién € = 0.005, F = {4,19,20,21}, que optimiza el rendimiento en términos
de F-medida’ Este cuadro también muestra los resultados de tres de los competi-
dores que estan publicados en el sitio web ChangeDetection.net. Nétese que hemos
usado F-medida’ en lugar de la F-medida habitual porque este sitio web utiliza
F-medida’ Como vemos, MFBM logra los mejores resultados medios en toda la ca-
tegoria. En particular, MFBM es la mejor alternativa en dos de los cuatro videos
y obtiene resultados competitivos en el resto. Por tltimo, el Cuadro 5.13 compara
nuestra propuesta, utilizando la configuracién ¢ = 0.005, F = {4, 19,20,21}, con
otros métodos publicados en la secciéon especial sobre comparacion de modelos de
fondo de la revista Computer Vision and Image Understanding (Mayo 2014). Como
vemos, MFBM es el mejor método en TL y una alternativa competitiva en WD. Los
métodos considerados para esta comparativa son los siguientes:

= SAM [206]: Proponen un modelo de mixtura gaussiana auto-adaptativo que
trabaja tanto a nivel de pixel como de fotograma y que se adapta dinamica-
mente a los cambios de iluminacién.

= VC [207]: Este articulo presenta el modelo denominado Visual Cortex, el cual
esta inspirado biolégicamente en el cortex visual.

» 3dSOBS+ [208]: También es un método biolégicamente inspirado que utiliza
un modelo de fondo neuronal generado automaticamente mediante un método
autoorganizado.

» Spampinato [209]: Proponen un método para modelar el fondo y el primer
plano basado en el color y en rasgos de las texturas.

= SLDP y StSIC [210]: En este trabajo se definen dos modelos: SLDP y StSIC;
el primero de ellos es un modelo estadistico y el segundo se basada en rasgos
locales.
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5.5. Discusion

Gracias al estudio llevado a cabo en este capitulo, vamos a discutir los aspectos
mas relevantes de la propuesta planteada. En primer lugar hablaremos de lo que
han puesto de relieve las pruebas realizadas respecto del uso de rasgos y después,
incidiremos sobre las novedades de nuestra propuesta respecto de lo publicado en
[159].

Algunos rasgos que han demostrado ser adecuados para la deteccion del primer plano
mediante estimacién basada en funciones ntucleo, tales como los filtros tipo Haar
[199], no son adecuados para las aproximaciones basadas en mixturas probabilisticas.
Los filtros tipo Haar son rasgos débiles, por lo que se necesita una cantidad grande de
ellos para obtener un clasificador fuerte. En nuestro caso necesitamos una cantidad
pequena de rasgos que tengan un poder de discriminacion alto.

El rendimiento en la deteccién de los modelos basados en mixturas probabilisticas
aumenta conforme anadimos mas rasgos relevantes, pero la mejoria decrece hasta
un punto donde afiadir mas rasgos es inutil. Segtin nuestros experimentos, hemos
determinado que nuestra propuesta alcanza dicho punto cuando se emplean D = 5
rasgos.

Los canales de color normalizados y los rasgos basados en el filtro mediana logran
resultados particularmente buenos. Esto se debe a su robustez frente a los cambios de
iluminacién (derivado de la normalizacion de los rasgos) y su capacidad para filtrar
el ruido de fondo (derivado de la mediana). Y lo que es més, los efectos positivos se
maximizan en los rasgos normalizados basados en el filtro mediana.

Nuestra propuesta supera a los métodos de segmentacién actuales que hemos pro-
bado. Es posible que estos métodos competidores se puedan mejorar adaptandolos
para que hagan uso de una cantidad no fija de rasgos, tal y como hace nuestra
propuesta.

La busqueda de rasgos relevantes para el modelado del fondo mediante mixturas
probabilisticas es un campo de investigacién abierto. Se debe tratar de encontrar
rasgos mas discriminatorios y que no requieran mucho tiempo de cémputo.

Existen cuatro novedades de la propuesta planteada en este capitulo respecto de lo
publicado en [159]. En primer lugar el nuevo modelo admite cualquier nimero y tipo
de rasgos para los pixeles (Subseccién 5.2.1). La segunda novedad consiste en que la
componente uniforme de la mixtura que modela los objetos del primer plano ha sido
modificada para admitir rasgos con cualquier rango de valores posibles (ecuaciones
5.4-5.5). La tercera novedad es que se ha incluido un umbral de probabilidad p que
permite al usuario ajustar la sensibilidad y especificidad de la deteccién del primer
plano. Por ultimo, la implementacion del método ha sido rehecha completamente
debido a que la implementacion de [159] no escala més de 3 rasgos. En concreto,
la factorizacion de Cholesky de la matriz de covarianzas se usa para calcular el
determinante de la matriz de covarianzas y la distancia de Mahalanobis del vector
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de rasgos del pixel de entrada (Subseccién 5.2.3). Este procedimiento es mas rapido
y numéricamente estable porque la inversa de la matriz de covarianzas nunca se
calcula explicitamente.

5.6. Conclusiones

Se ha propuesto un nuevo modelo para la detecciéon de objetos del primer plano.
Es capaz de emplear cualquier cantidad y tipo de rasgos para los pixeles. Hemos
propuesto ademas un conjunto de rasgos relevantes de acuerdo con varias propie-
dades. Se ha averiguado que los rasgos normalizados y basados en el filtro mediana
superan a las componentes RGB estandar. Por otro lado, algunos rasgos que ha-
bian demostrado su buen funcionamiento en propuestas basadas en KDE, no sirven
para nuestro método. El rendimiento de nuestra propuesta ha sido comparado con
otras alternativas del estado del arte en un conjunto de videos de prueba y los re-
sultados han sido favorables. Es previsible que otros métodos se puedan mejorar
modificaindolos para que puedan admitir cualquier tipo y ntimero de rasgos.
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6 Cambios de iluminacion

Los cambios de iluminacién son eventos que suceden habitualmente en gran cantidad
de escenas reales. Entre los casos mas tipicos esta apagar o encender la luz, aunque
también hay otros mas sutiles como el oscurecimiento de la escena que produce el
paso de una nube, o también el cambio de iluminacién debido al cambio del dia a
la noche y viceversa. Este tipo de situaciones constituyen un problema fundamental
para los métodos de deteccion de movimiento ya que suele ser dificil diferenciar un
cambio de color debido al movimiento de un objeto del primer plano, de uno produ-
cido por un cambio de iluminaciéon. La mayoria de las estrategias para solventarlo
consisten en determinar la manera en la que se transforma el color del pixel cuando
se produce un cambio de iluminaciéon. En este capitulo exponemos una propuesta
que no asume ninguna forma especifica para dicha transformacién. Se basa en una
evaluacién cuantitativa de la suavidad de la transformaciéon del color local entre el
fotograma actual y el modelo de fondo. Adicionalmente, llevamos a cabo una eva-
luacién de los estados de iluminacién de los pixeles con ayuda de logica difusa. Para
demostrar el buen funcionamiento de nuestra propuesta en diferentes situaciones,
mostramos los resultados obtenidos en un amplio conjunto de experimentos.

El capitulo ha sido estructurado de la siguiente manera. La Seccién 6.1 presenta un
estudio del estado del arte en el ambito de la segmentacién de secuencias con cambios
de iluminacién. El método propuesto para la deteccion de cambios de iluminacion
se expone en la Seccién 6.2. La Seccién 6.3 muestra los resultados experimentales
que avalan la capacidad de nuestra propuesta para gestionar escenas complejas. Sus
caracteristicas y propiedades més destacadas se discuten en la Secciéon 6.4. Para
terminar, la Seccién 6.5 estd dedicada a las conclusiones.

6.1. Introduccion

La mayoria de los métodos de deteccion del primer plano crean un modelo de fon-
do que se actualiza progresivamente conforme pasa el tiempo. De este modo, los
cambios de iluminacion se convierten en un reto, ya que la apariencia del fondo no
encaja con las observaciones pasadas. Este hecho ha sido estudiado durante bastan-
te tiempo [211, 212, 213, 214] debido a lo relevante que es para las aplicaciones de
videovigilancia. Las camaras de videovigilancia suelen estar en entornos donde las
condiciones de iluminacién varian a lo largo del tiempo. Por ejemplo, en las escenas
de interior es normal que la luz se apague o se encienda, mientras que en las esce-
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nas de exterior el paso de las nubes puede afectar el drea que graba la camara (ver
Figura 6.1).

Figura 6.1: Ejemplos de cambios de iluminacién en una misma secuencia. Cada
fila muestra dos fotogramas de una misma secuencia. La primera columna repre-
senta un fotograma con mayor iluminacién que el de la segunda columna. La fila
superior corresponde a una escena de interior donde el cambio de luz se debe al
encendido/apagado de la luz, mientras que en la segunda fila el motivo del cambio
de iluminacion es el paso de una nube.

Bésicamente existen dos formas de abordar este problema. Por un lado, los algo-
ritmos que analizan la escena a nivel de pixel y, por tanto, toman una decisién
independiente para cada pixel. Y por otro lado, los algoritmos que trabajan a un
nivel mayor, es decir, a nivel de bloque, regiéon o fotograma; en estos casos las de-
cisiones tienen en cuenta una cantidad mayor de pixeles. En otras ocasiones, una
tercera opcion consiste en aplicar un enfoque mixto, es decir, métodos de segmenta-
cion que analizan simultaneamente a varios niveles. Un caso representativo de esto
ultimo seria el sistema Wallflower [122], que realiza un procesamiento a nivel de
pixel, bloque y fotograma de manera simultanea. Una de las desventajas atribuidas
a este método consiste en que no utiliza un criterio flexible en las situaciones reales,
ya que elige un conjunto de modelos de fondo que representan diferentes situacio-
nes reales y cada fotograma de entrada debe ser asignado al modelo que produce
menos pixeles del primer plano. Esto implica que cada posible situaciéon debe ser
predicha con antelacion y ademas, se debe encontrar un modelo de fondo represen-
tativo de cada situacién. Por lo tanto, este enfoque es menos adecuado para escenas
donde suceden eventos impredecibles que afectan al fondo, por ejemplo, un objeto
abandonado o un vehiculo estacionado que comienza a moverse.
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6.2 Descripcion del método

En cuanto a los métodos que analizan la escena a nivel de bloque o regién, podemos
citar el método propuesto en [215]. En particular esta propuesta analiza la imagen
a nivel de bloque y también a nivel pixel. La idea fundamental consiste en que cada
pixel pertenece a varios bloques solapados, de este modo se determina si pertenece
o no al fondo en funcién de cémo sea clasificado por cada uno de estos bloques.

Un enfoque maés reciente es el algoritmo propuesto en [216] que procesa la escena
a nivel de pixel y de fotograma. La propuesta consiste en usar una arquitectura de
dos capas basadas en un modelo de mixtura gaussiana para representar el fondo.
El resultado es optimizado empleando un marco de trabajo basado en los campos
aleatorios de Markov.

Existen muchos algoritmos de segmentacién a nivel de pixel. Por ejemplo, [217] se
basa en la aplicacién de un filtro homomorfico, mientras que [218] realiza un analisis
con visién estereoscopica y utiliza un modelo de disparidad generado previamen-
te para mitigar el consumo extra de tiempo de CPU requerido para este tipo de
procesamiento. En el caso de [144] se usan rasgos de textura discriminatorios pa-
ra generar estadisticas del fondo mediante operadores de textura como LBP (local
binary patterns). Por dltimo, en [211] se presenta un algoritmo adaptativo que usa
multiples subespacios de rasgos y analisis de componentes principales para capturar
y aprender diferentes condiciones de iluminacion.

El objetivo de este capitulo consiste en desarrollar un sistema de deteccion de cam-
bios de iluminacién que trabaje conjuntamente con un algoritmo de deteccion de
movimiento existente. En [219] ya se propuso un complemento para la deteccién
de cambios de iluminacién. Sin embargo, a diferencia de nuestra propuesta, ellos
asumen que cuando se produce un cambio de iluminacién, el orden de los valores de
los pixeles se mantiene en los entornos locales, fundamentando su propuesta en el
analisis de propiedades fisicas, como por ejemplo la radiancia. En cambio, nosotros
no estamos interesados en la forma concreta de la transformacion del color, nos cen-
tramos en sus propiedades de suavidad. En este sentido, consideramos que cualquier
transformacién de color que no sea suave, no puede corresponder a un cambio de
iluminacion y por lo tanto se debe a un objeto del primer plano. Asi pues, somos
capaces de detectar variaciones en la iluminacién independientemente de las carac-
teristicas particulares de la transformacién del color que se haya producido. Es mas,
el procedimiento propuesto es practicamente independiente del modelo de fondo que
se use, por lo que puede utilizarse para mejorar el rendimiento de un gran nime-
ro de métodos actuales que no estan disenados especificamente para funcionar en
secuencias con cambios de iluminacion.

6.2. Descripciéon del método

El procedimiento que proponemos para gestionar los cambios de iluminacion consta
de dos partes. La primera de ellas clasifica los pixeles del fotograma de entrada de
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acuerdo con su estado actual respecto de los cambios de iluminacién (ver Subseccién
6.2.1). La segunda parte utiliza esta informacién para decidir qué pixeles deben ser
reiniciados debido a que un cambio de iluminacién ha hecho que sus modelos de
fondo estén desactualizados (ver Subseccion 6.2.2).

6.2.1. Estimacion del tipo de iluminacion

Aqui debemos estimar el estado de iluminaciéon de cada uno de los pixeles que
componen el fotograma de entrada actual. El estado de iluminacion del pixel situado
en la posicién p se forma mediante tres variables difusas: Brusquedad, Diferencia,
y Base. El valor (grado de pertenencia) de cada una de esta variables lo denotaremos
mediante a,, 3,7, € [0, 1], respectivamente. La interpretacién de cada una de estas
variables es la siguiente:

» Brusquedad: indica si la transformaciéon de los colores del fotograma previo a
los colores del fotograma actual no ha sido suave en el entorno local del pixel p.
Si oy, tiene un valor elevado, entonces es improbable que se haya producido un
cambio de iluminacion, porque los cambios de iluminacién producen cambios
suaves de los colores tanto del fondo como de los objetos del primer plano.

= Diferencia: indica si el color del pixel p en el fotograma actual es muy diferente
del que hay almacenado el modelo de fondo para dicho pixel. Asi pues, si 3,
es alto, entonces se ha producido un cambio de iluminaciéon o bien existen un
objeto de fondo en esa posicion.

= Base: indica si el modelo de fondo base ha detectado un objeto del primer plano
en el pixel p. Nétese que v, € {0,1} en aquellos modelos que no proporcionan
un grado de confianza para la deteccion de movimiento.

A continuacién vamos a describir cémo calculamos el valor difuso de las variables
a, Y Bp; ya que el valor de v, es directamente la salida del modelo base.

Centremos nuestra atenciéon en el entorno local W), del pixel p. En nuestros experi-
mentos hemos considerado una ventana cuadrada de tamano 5 x 5 pixeles, lo que
ofrece un buen equilibrio entre eficiencia y exactitud. A continuacién definimos un
campo vectorial que representa la transformacion de los colores en el entorno W,
del modelo de fondo a los colores en el entorno W), en el fotograma actual:

f t R =R (6.1)

donde se asume que el color se representa con tres componentes, pero no se fija
ningin espacio de color en concreto. Nuestra tarea es detectar aquellos campos
vectoriales f, que no son suaves. Una manera simple y rdpida de medir la suavidad
de f, consiste en el calculo de los siguientes cocientes:

W (), k) = 2=—=% (6.2)
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Figura 6.2: Transformaciones del color entre el modelo de fondo y el fotograma

actual: (a) suave, (b) brusco. Cada cubo representa el espacio de color, donde
cada dimensioén es una componente de color.

ap (3, k) = £, (4) = £, (K)|I? (6.3)

by (4, k) = Il3 — KlI* (6.4)

donde j, k son los colores en el modelo de fondo de dos pixeles j, k € W,y f, (),
fp» (k) son los colores de dichos pixeles en el fotograma actual. El campo vectorial
fp no es suave si g, alcanza valores altos para algun par j, k € W,. Como se indico
en la Figura 6.2, una transformaciéon suave es aquella que asigna colores similares
en el fotograma actual a aquellos colores que son similares en el modelo de fondo,
incluso si los colores de un pixel cambian considerablemente entre el modelo de
fondo y el fotograma actual. Es decir, las distancias || — f, (7)|| son irrelevantes
para la suavidad de f,. De este modo podemos gestionar el encendido y apagado de
cualquier tipo de luz independientemente de su color, por ejemplo, luces amarillas o
blancas. Debe tenerse en cuenta que los valores bajos de ¢, no son interesantes porque
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habitualmente se asocian con objetos del primer plano homogéneos que pasan por
delante de fondos texturizados, lo cual se gestiona de forma adecuada por la mayoria
de los algoritmos de deteccion estandar.

En la préctica, el ruido en los pixeles de la imagen puede producir grandes errores en
la estimacion de g,, en concreto si el denominador b, contiene ruido. Hemos atenuado
este efecto considerando una cantidad filtrada ¢,:

ap(4,k .
g(ii]nf) bp(]ak) <anf

pr (]7 k) =140 bp (]7 k) > Bsup (65)

¢ (4, k) enotrocaso

donde Bj,f y By son, respectivamente, un umbral inferior y superior adecuados
para el valor del denominador b, y Bj,; < Bgyup. Notese que B;,f gestiona las con-
diciones de poca iluminacién, donde los valores de un pixel tienen poca precision.
Por otro lado, By, garantiza que los fondo altamente texturizados (que se asocian a
valores altos de a, y b,) no se confundan como transformaciones no suaves de color.
Finalmente utilizamos el mayor ¢, (j, k) como medida de la brusquedad de f,:

o, = min (1, Kl, max ¢, (J, k:)) (6.6)

o JHEEW)

donde la funcién min garantiza que «, € [0,1] y K, es un pardmetro de escala.

Por otro lado, el valor de la segunda variable difusa, 3,, se obtiene calculando la
distancia euclidea al cuadrado entre el color del pixel p en el fotograma actual y el
color almacenado en el modelo de fondo para dicho pixel:

8, = ;ﬁ 1B () - plI 6.7)

donde B (p) y p son los colores del pixel en cuestién en el modelo de fondo y en el
fotograma actual, respectivamente; mientras que Kz es otro factor de escala.

Los valores posibles de las tres variables difusas son asignados a ocho estados posibles
de iluminacion para el pixel p de acuerdo al Cuadro 6.1. Se usa el conjunto de
operaciones difusas estandar para calcular el grado de pertenencia a los ocho estados
segin a,, By, Vp.- Después se declara la pertenencia del pixel al estado con mayor
grado de pertenencia.

Los pixeles en estado dudoso se deben corregir y asignarse a “Objeto del primer
plano” o bien a “Fondo con cambio de iluminacién”. De este modo, dado un pixel
con una transformacién suave del color, una diferencia importante respecto del color
almacenado en el modelo de fondo y que es clasificado como primer plano por el
algoritmo base, no podemos decir si se trata de un objeto del primer plano o un
pixel del fondo que ha experimentado un cambio de iluminacién. A nivel de pixel no
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’ Brusquedad ‘ Diferencia ‘ Base ‘ Pseudo-color ‘ Descripcién del estado
Falso Falso Falso Negro Fondo inactivo
Falso Falso Verdadero Azul Error en el modelo de

fondo (habitualmente
corresponde al fondo)
Falso Verdadero Falso Verde Fondo con cambio de
iluminacién
Falso Verdadero | Verdadero Cian Dudoso (debe ser
corregido)
Verdadero Falso Falso Rojo Fondo cerca de un
objeto del primer plano
Verdadero Falso Verdadero Magenta Suceso poco frecuente
(puede asignarse al
primer plano)
Verdadero Verdadero Falso Amarillo Error en el modelo de
fondo (habitualmente
corresponde al primer
plano)
Verdadero Verdadero | Verdadero Blanco Objeto del primer
plano

Cuadro 6.1: Estados de iluminacion posibles para un pixel.

(b)

(d)

Figura 6.3: Estimacién del estado de iluminacion: (a) fotograma actual, (b) modelo
de fondo, (c) estados de iluminacién antes de la correccion de pixeles dudosos, (d)
estados de iluminacién después de la correccion de pixeles dudosos.
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se puede resolver esta ambigiiedad. Por lo tanto, proponemos un procedimiento a
nivel de fotograma que realice esta tarea. Para cada pixel p dudoso trazamos lineas
en ocho direcciones principales: arriba, abajo, izquierda, derecha y en cada una de
las cuatro diagonales. Si alguna de estas lineas encuentra un pixel en alguno de los
estados “Objeto del primer plano” o “Fondo con cambio de iluminacién”, contamos
un voto para dicho estado. Las lineas que salgan del fotograma sin haber encontrado
ningin pixel en alguno de estos estados, no suman ningtn voto. Finalmente, el
estado del pixel p serd aquel que cuente con més votos. Si existe un empate, no
se corrige el pixel. La logica que subyace en este procedimiento consiste en que un
pixel dudoso que pertenece al primer plano habitualmente se encuentra en el interior
de un objeto. Asi pues, en estos pixeles la mayoria de las lineas encontrard algin
pixel en el estado “Objeto del primer plano”, al menos los que estan en el borde del
objeto. Debe tenerse en cuenta que los pixeles dudosos son mas frecuentes en los
objetos con un interior homogéneo. Por otro lado, los pixeles dudosos que pertenecen
al fondo habitualmente estan rodeados de pixeles en el estado “Fondo con cambio
de iluminacion”.

La Figura 6.3 ejemplifica el procedimiento de estimacion de estado de iluminacion
descrito en esta subseccion. Nétese que los estados estan representados en los pseudo-
colores especificados en el Cuadro 6.1. Como puede observarse, los pixeles dudosos
que hay dentro de la persona son corregidos al estado “Objeto del primer plano”,
mientras que los que caen en la sombra proyectada son corregidos al estado “Fondo
con cambio de iluminacion”. Adicionalmente, la Figura 6.4 muestra el diagrama de
flujo de nuestra propuesta para el fotograma k-ésimo.

Modelo de fondo
mejorado

‘ Mascara del .

primer plano /—\ Mascara del
primer plano

Estimacién mejorada
del estado de :
iluminacién »

Modelo de fondo N—

2

Imagenes: | 1,...,lk

Algoritmo

original

Figura 6.4: Diagrama de flujo de nuestra propuesta.
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6.2 Descripcion del método

6.2.2. Reinicio de pixeles

Una vez que se calcula el estado de iluminacién de cada pixel siguiendo el pro-
cedimiento explicado en la subseccion anterior, se debe decidir qué pixeles deben
reiniciarse. El reinicio de un pixel deberia llevarse a cabo cuando el sistema falla en
la deteccion de un cambio de iluminacion en el fondo, lo que implica que el modelo de
fondo no se ha actualizado durante ese fallo y los pixeles afectados han permanecido
erroneamente en el estado “Objeto del primer plano” durante varios fotogramas.
Para afrontar esta situacién, mantenemos un contador ¢, para cada pixel p que
representa el nimero de fotogramas consecutivos en los que el modelo base lo ha
declarado como primer plano. Si ¢, supera un limite preestablecido Cispte, entonces
asumimos que el algoritmo base ha fallado, y por tanto el pixel debe ser reiniciado.
El reinicio de un pixel se lleva a cabo aplicando el procedimiento de inicializacion
del algoritmo base que se esté empleando.

El estado de iluminacién de los pixeles se usa para realizar un reinicio temprano
de algunos pixeles mediante el incremento de su contadores ¢, en el caso de que se
detecte un cambio de iluminacién que les afecte. En este sentido se aplicando dos
reglas en cada secuencia. La primera de ellas, denominada reinicio débil, indica que
si un pixel p se encuentra en el estado “Fondo con cambio de iluminacién” en el
fotograma actual, debe modificar su contador de la siguiente manera:

¢p = max (¢p, Cacpir) (6.8)

La segunda regla, que denominamos reinicio fuerte, indica que si un pixel p ha
permanecido en el estado “Fondo con cambio de iluminacién” durante los ultimos
K fyerte fotogramas, debe modificar su contador de la siguiente manera:

¢p = max (¢p, Cryerte) (6.9)
donde

0 < Cagit < Cruerte < Climiite (6.10)

Las reglas de reinicio débil y fuerte modelan situaciones en las que la probabilidad
de un cambio de iluminacion es baja y alta, respectivamente. Conforme mas tiempo
esté un pixel en el estado “Fondo con cambio de iluminacién”, mas probable es que
el cambio de iluminacién haya sido real y por lo tanto el modelo de fondo debe ser
corregido.
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6.3. Resultados experimentales

En esta seccién analizamos el rendimiento de nuestra propuesta, en la Web! estd
disponible el codigo fuente junto con algunos videos demostrativos. Para llevar a
cabo este analisis, hemos comparado las versiones originales de varios métodos de
segmentacion respecto de estos mismos métodos, pero modificados con nuestra pro-
puesta, o lo que es lo mismo: usandolos como métodos base. Hemos usado un amplio
conjunto de secuencias y parametros para los métodos con el fin de obtener una idea
clara de las ventajas de cada alternativa. Los métodos probados son citados en la
Subsecciéon 6.3.1. En la Subseccién 6.3.2 se muestran las secuencias utilizadas. El
conjunto de parametros empleado en los experimentos se expone en la Subseccion
6.3.3 y ademas, se analiza el efecto de los valores de dichos parametros en el rendi-
miento de los métodos. Por tltimo, las subsecciones 6.3.4 y 6.3.5 estan dedicadas,
respectivamente, a analizar los resultados de manera cualitativa y cuantitativa.

6.3.1. Métodos

Dado que nuestra propuesta analiza la escena a nivel de pixel, hemos elegido cinco
métodos de este tipo para los experimentos: Pfinder, GrimsonGMM, KaewGMM,
ZivkovicGMM y FASOM. Todos ellos son ampliamente conocidos y ademas no estan
diseniados especificamente para trabajar con cambios de iluminacion, de ahi que
hayan sido elegidos como métodos base. Hemos utilizado las implementaciones que
ofrece la version 1.3.0 de la biblioteca BGS. Para més detalles sobre estos métodos
se puede consultar la Subseccién 2.3.2.

Para completar el estudio, se han probado tres métodos de segmentacion diseniados
especificamente para este tipo de problemas y por tanto no han sido modificados con
nuestra propuesta: Agrawal [220], Horprasert [212] y Reddy [221]. Hemos empleado
la implementacion que hay disponible en la pagina de los autores en el caso de
Agrawal?, para Horprasert hemos usado la implementacién libre que hay en la Web?3
y por ultimo, los autores del método Reddy nos han proporcionado el codigo fuente
de su propuesta.

Excepto los métodos Agrawal y Horprasert que usan Matlab, todo el cdédigo esta
escrito en lenguaje C++. Se ha usado la version 2.4.3 de la biblioteca OpenCV. Para
reducir el tiempo de computo de nuestra propuesta, hemos usado la version 4.1 de
la biblioteca TBB* ( Threading Building Blocks).

Todos los experimentos han sido ejecutados en un ordenador personal con un quad
core 3.10 GHz CPU, 6 GB RAM, hardware estdndar y como en otras ocasiones, sin
ningtn tipo de aceleracion GPU.

Thttp://www.lcc.uma.es/ %7Eezeqlr/lighting /lighting.html

2http:/ /www.umiacs.umd.edu/~aagrawal /cvpr06 /EdgeSuppression.html
3http:/ /www.markyd13.com/code/background_ subtraction/
4https://www.threadingbuildingblocks.org/

204



6.3 Resultados experimentales

Para realizar una comparacion clara y justa, no se ha realizado ningtin post-procesado
adicional, ni en los algoritmos originales, ni en las versiones modificadas.

6.3.2. Secuencias

Con el objetivo de analizar el comportamiento de los métodos en situaciones reales
donde se experimentan cambios de iluminacién, hemos considerado secuencias en las
que dichos cambios son producidos tanto por la luz ambiental, como por focos de luz.
En total hemos usado ocho secuencias reales: cinco de interiores y tres de exteriores.
Todas ellas estan disponibles en Internet. Los objetos a detectar son personas y
vehiculos. Las situaciones que representan son variadas, aunque fundamentalmente
de dos tipos: cambios de luz abruptos, por ejemplo, debido al encendido o apagado
de luces; o cambios de luces graduales, por ejemplo, debido al paso de las nubes en
las escenas de exterior. Si bien la mayoria de las secuencias representan objetos a
media distancia, también hemos contemplado otras en las que hay objetos lejanos y
cercanos.

En cuanto a las secuencia de interior, la primera es Lobby (LB), disponible en este
sitio web® y que se caracteriza tanto por sufrir cambios de iluminacién bruscos, como
por tener areas del fondo particularmente vulnerables a los efectos de camuflaje. La
siguiente secuencia de interior es RecCenter (RC) que presenta cambios de ilumi-
nacion graduales y un gran nimero de personas atravesando la escena, pertenece
al repositorio GTILT [222] y estd disponible en el sitio web®. El caso contrario lo
representa LightSwitch (LS), donde los cambios de iluminacién son abruptos y tni-
camente hay una persona que atraviesa la escena en varias ocasiones a lo largo de
la secuencia.

Por otro lado, el conjunto de secuencias de exterior estd compuesto por: Carsl (C1),
Cars3 (C3), Roadside (RS), PED1 (P1) y Bank (BK). Todas pertenecen al reposi-
torio GTILT. C1 y C2 representan entornos urbanos y una de sus caracteristicas es
que todos los objetos del primer plano estan relativamente cercanos a la camara. RS
es una secuencia que muestra un entorno rural y presenta cambios de iluminacién
que afectan progresivamente a toda la imagen conforme se mueven las nubes por la
escena. P1 es muy interesante porque experimenta cambios de iluminacion signifi-
cativos y hay objetos del primer plano tanto cercanos como lejanos. Por tltimo, BK
es una secuencia con grandes cambios de iluminacién en donde aparecen vehiculos
y personas a corta distancia.

En general, los fotogramas ground truth no se proporcionan en los repositorios a
los que pertenecen estas secuencias, por lo tanto hemos tenido que segmentar ma-
nualmente un conjunto de fotogramas de cada secuencia para poder comparar el
rendimiento de cada alternativa. Para intentar ser lo mas justos, hemos empleado

Shttp://perception.i2r.a-star.edu.sg/bk__model/bk_index.html
Shttp://www.ece.gatech.edu/research/pica/GTILT .html
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una tasa de muestreo constante para determinar qué fotogramas van a ser usados
como ground truth. Dado que la frecuencia con la que aparecen objetos en la escena
es diferente en cada video, la tasa de muestreo se ha adaptado de manera que la
cantidad de ground truth sea similar en cada caso. Notese que, como en otras oca-
siones, Unicamente hemos considerado como ground truth aquellos fotogramas que
contienen objetos del primer plano. De esta manera hemos corregido casos como
el de la secuencia Lobby en donde la mitad de los ground truth que proporciona
el repositorio sélo consideran los tultimos 200 fotogramas, siendo una secuencia de
1546 fotogramas. Nosotros hemos muestreado sobre 1446 fotogramas (los cien pri-
meros fotogramas se han reservado para entrenamiento) de tal forma que se tienen
en cuenta situaciones con diferentes niveles de iluminacién. Por otro lado, dado que
el repositorio GTILT proporciona como maximo la segmentaciéon de un fotograma,
ha sido inevitable la segmentacién manual de los fotogramas ground truth en todas
las secuencias de dicho repositorio.

6.3.3. Selecciéon de parametros

En esta subseccién exponemos los parametros utilizados para los métodos compe-
tidores y los que hemos usado para nuestra alternativa. El Cuadro 6.2 muestra los
parametros probados en las simulaciones. Se han incluido todos los valores que han
demostrado buen rendimiento en alguna de las secuencias consideradas. Ademas,
hemos anadido los valores recomendados en la biblioteca BGS y en las implementa-
ciones originales. Una busqueda exhaustiva de los parametros no es realizable debido
a la cantidad de pardametros a ajustar para cada método y secuencia. Nuestra pro-
puesta tnicamente necesita ajusta el valor de un parametro Cy;ise, €l cual determina
cuando se debe reiniciar un pixel, tal y como se expone en la Subseccion 6.2.2. El
resto de parametros de nuestra propuesta no afectan notablemente al rendimiento,
por lo que hemos usado los siguientes valores para cada uno de ellos: 3,y = 10,
Bsup = 50, Ko =100, Kg = 20, Cyapit = 25 ¥ Clyyerte = 50. La combinacion de todos
los valores considerados para cada parametro conforma el conjunto de configuracio-
nes probadas para cada algoritmo.

6.3.4. Resultados cualitativos

En esta subseccion se evalia el rendimiento de los métodos de manera cualitativa.
Las Figuras 6.5-6.8 muestran los resultados obtenidos en algunos fotogramas de las
secuencias estudiadas tanto por los algoritmos originales, como por los modificados
con nuestra propuesta. Se ha empleado la mejor configuracién en cada uno de los
casos. En general se observa que nuestra propuesta es capaz de eliminar una can-
tidad significativa de falsos positivos y, en menor medida, eliminar también falsos
negativos.
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Método Parametros
Pfinder Umbral, T' = {6, 8, 10, 12, 14}

Tasa de aprendizaje, a = {0.0025, 0.005, 0.0075, 0.01}

Fotogramas de aprendizaje, N = {20, 30, 60}
GrimsonGMM  Umbral de emparejamiento, T,» = {8, 9, 10, 11, 12}

Tasa de aprendizaje,

a = {0.0025, 0.006, 0.0095, ...
0.013, 0.0165, 0.02}

Numero de componentes gaussianas en la mixtura del modelo,

K ={3, 4, 5}
KaewGMM Fotogramas de aprendizaje, N = {50, 100, 150}

Ntumero de componentes gaussianas en la mixtura del modelo,

K =12, 3, 5}

Umbral, T'= {0.4, 0.55, 0.7}

Desviacion tipica minima, 0,7, = {5, 10, 15}
ZivkovicGMM  Fotogramas de aprendizaje, N = {50, 100, 200, 300}

Umbral de emparejamiento, T, = {14, 16, 18, 20, 22, 24}
FASOM Fotogramas para ordenacién, N = {60, 100}

Umbral durante la ordenacién, ey = {100, 200, 300}

Umbral durante la convergencia, e; = {65, 90, 115}

Tasa de aprendizaje durante la ordenacién, ag = {180, 240, 300}

Tasa de aprendizaje durante la convergencia, a; = {20, 40}
Agrawal Sigma, o = {0.3, 0.4, 0.5}

Umbral menor, N = {10, 15, 25}

Umbral bajo, 1 = {0.15, 0.3, 0.45}

Umbral alto, 72 = {0.9, 0.8, 0.7}
Horprasert Distorsién de cromaticidad normalizada,

Top = {20000, 200000, 2000000, 20000000}

Distorsién de brillo normalizada,

Talo = {—10, —20, —30}

Umbral brillo bajo, 7,1 = {6, 10}

Umbral brillo alto,742 = {—6, —10}
Reddy Tamaio del bloque, Bg = {2, 8, 14}

Avance del bloque, B4 = {1, 2, 4, 8}

Cuadro 6.2: Valores de los parametros utilizados en los experimentos. La com-
binacién de todos ellos conforma el conjunto de todas las configuraciones pro-
badas para los algoritmos originales. Para nuestra propuesta hemos probado
los parametros de los cinco primeros métodos en combinacién con un valor de

Climite = {50, 80, 110}.
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Entrada
GT

Grimson  Pfinder

GMM

Kaew
GMM

Zivkovic
GMM

Agrawal FASOM

Horpra

sert

A IR

Reddy

Figura 6.5: Resultados experimentales en secuencias de exterior. Las columnas pa-
res muestran el fotograma original y las salidas de los algoritmos originales. Las
columnas impares muestran el ground truth y los resultados de la versién modifica-
da con nuestra propuesta. De izquierda a derecha: Lobby y RecCenter; fotogramas
2240 y 490, respectivamente. Como puede apreciarse, nuestra propuesta atenia
los problemas que produce la sombra proyectada.
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Figura 6.6: Resultados experimentales en secuencias de exterior e interior. Las
columnas pares muestran el fotograma original y las salidas de los algoritmos ori-
ginales. Las columnas impares muestran el ground truth y los resultados de la
versiéon modificada con nuestra propuesta. De izquierda a derecha: LightSwitch
y Cars3; fotogramas 1220 y 310 respectivamente. Los algoritmos originales seg-
mentan algunos objetos del fondo como primer plano debido a los cambios de
iluminacion, nuestra propuesta corrige este comportamiento.
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Figura 6.7: Resultados experimentales en secuencias de exterior. Las columnas pa-
res muestran el fotograma original y las salidas de los algoritmos originales. Las
columnas impares muestran el ground truth y los resultados de la version modifica-
da con nuestra propuesta. De izquierda a derecha: Carsl y Roadside; fotogramas
178 y 135 respectivamente. Las regiones de falsos positivos son eliminadas en su
mayoria por nuestro algoritmo y ademas los huecos en los objetos del primer plano
son rellenados.
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Figura 6.8: Resultados experimentales en secuencias de exterior. Las columnas pa-
res muestran el fotograma original y las salidas de los algoritmos originales. Las
columnas impares muestran el ground truth y los resultados de la version modifi-
cada con nuestra propuesta. De izquierda a derecha: Ped1 y Bank; fotogramas 430
y 477 respectivamente. Los falsos positivos aislados son eliminados en su mayoria
por nuestra propuesta.
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Original Propuesta Elemento Elemento
cuadrado diamante

Figura 6.9: Ejemplo de post-procesado empleando operadores morfologicos. De
izquierda a derecha: Ground truth, salida del algoritmo original, modificacién pro-
puesta sin post-procesado, modificacién propuesta usando post-procesado con el
elemento estructurante cuadrado y por ultimo, modificaciéon propuesta usando
post-procesado con el elemento estructurante diamante.

Es interesante senialar que en las secuencias de la Figura 6.5, Pfinder y FASOM su-
fren falsos positivos debido a los cambios en la luz procedente de focos, pero nuestra
propuesta es capaz de corregir este comportamiento erréneo. Ademas, practicamente
todos los algoritmos originales sufren problemas derivados de las sombras proyec-
tadas y de nuevo nuestra propuesta atenia sus efectos en varios casos. La sombra
proyectada es una dificultad relacionada con la iluminacién, ya que es el foco de luz
el que proyecta la sombra de los objetos, cuanto menor sea la luz ambiental respecto
del foco de luz, mas intensa sera la sombra proyectada, lo que aumenta la proba-
bilidad de que el método de segmentacién falle al segmentar como primer plano la
sombra proyectada de los objetos en movimiento.

El camuflaje es otro de los problemas habituales en los métodos de segmentacion
probados. Por ejemplo, en la secuencia Lobby (primera columna) y en particular
en los métodos Pfinder y GrimsonGMM (tercera y quinta filas respectivamente), la
persona no es segmentada por completo. Sin embargo, la segunda columna muestra
que nuestra propuesta es capaz de aliviar este problema de forma significativa.

En la dltima secuencia de interior, es decir, LightSwitch en la Figura 6.6, el foto-
grama elegido es un claro ejemplo en el que los objetos del fondo son segmentados
como primer plano debido a los cambios de iluminacion. En la parte izquierda de
la escena hay un objeto estatico que es segmentado como parte el primer plano.
Nuestra propuesta detecta la ocurrencia de un cambio de iluminacion en esa zona y
logra segmentarla correctamente. En este mismo fotograma podemos observar que
FASOM segmenta pobremente la escena produciendo una gran cantidad de falsos
positivos; este comportamiento no es un caso aislado, también se da en otras secuen-
cias. Como puede apreciarse, al complementar este método con nuestra propuesta,
la segmentacién es mejor y se consigue corregir las dificultades comentadas hasta
tal punto que el algoritmo FASOM modificado logra resultados similares al resto de
algoritmos.

A continuaciéon vamos a comentar el comportamiento de los métodos en el resto de
videos, siendo todas ellas secuencias de exterior (tltimas dos columnas de la Figura
6.6 y las Figuras 6.7 y 6.8). En este tipo de situaciones se produce un ntimero
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significativo de falsos positivos en el fondo debido a los cambios de iluminacion,
de nuevo nuestra propuesta es capaz de superar estas dificultades. Por otro lado,
las salidas de los algoritmos originales arrojan una cantidad importante de falsos
negativos, por ejemplo, los fotogramas correspondientes a C3, C1 y BK donde el
vehiculo no es segmentado por completo, nuestra propuesta es capaz de rellenar los
huecos de forma satisfactoria en un buen nimero de ocasiones.

Como vemos en la Figura 6.5 nuestra propuesta produce algunos pixeles del primer
plano aislados en la secuencia LB cuando se usa el método FASOM. Para corregir
estos efectos podemos usar post-procesado en dos pasos, en primer lugar erosio-
nando la imagen de salida con un elemento estructurante y después dilatando el
resultado con el mismo elemento. En este caso hemos considerado dos elementos
estructurantes: el elemento cuadrado E.,.4rqdo ¥ €l elemento con forma de diamante

Ediamante :

1 1
Ecuadrado = ( 1 1 ) (611)

Ediamante =

S = O

10
11 (6.12)
10

La Figura 6.9 muestra a titulo ilustrativo los resultados de dicho post-procesado. En
concreto se muestran los resultados de la version original y modificada del método
FASOM en un fotograma de la secuencia LB. Si no se usa post-procesado, nuestra
propuesta logra una F-medida de 0.79. Cuando utilizamos E.,q4red0 cOMo elemento
estructurante, la salida mejora hasta una F-medida de 0.88 (cuarta columna). Por
ultimo, si empleamos Eg;qmante s€ logra un resultado atin mejor, 0.89 de F-medida
(quinta columna). Debe sefialarse que no hemos utilizado post-procesado en ninguno
de los experimentos salvo en los que han servido para generar la Figura 6.9.

6.3.5. Resultados cuantitativos

La Figura 6.10 muestra los resultados de cada algoritmo en términos de varias medi-
das de rendimiento. Cada punto representa el rendimiento medio de una configura-
cion en las secuencias de prueba. En el caso de FNR vs FPR, cuanto més cerca esté
del origen de coordenadas, mejor es la segmentacion. En el caso de las otras medidas,
cuanto mas alejado, mejor es el resultado. Por tanto, esta figura pone de manifiesto
que nuestra propuesta mejora el algoritmo original en todos los métodos conside-
rados ya que para cada configuracién del algoritmo original, existe al menos una
configuracion para nuestra propuesta que la supera. También cabe destacar que los
métodos Agrawal, Horprasert y Reddy son incapaces de obtener buenos resultados
en estas secuencias.
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Figura 6.10: Rendimiento cuantitativo de las configuraciones elegidas. La primera
columna muestra, respectivamente, tasa de falsos negativos (FNR) vs tasa de fal-
sos positivos (FPR), recall (RC) vs precisién (PR) y F-medida (FM) vs exactitud
(AC). La segunda columna muestra las configuraciones en el frente de Pareto.
Cada punto corresponde a una configuraciéon de un algoritmo y representa su ren-
dimiento medio en las secuencias. Las versiones originales se han marcado con
tridngulos, nuestra propuesta con puntos y Agrawal, Horprasert y Reddy con

cruces.
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Secuencia Método Propuesta Original Secuencia  Propuesta Original

LB Pfinder 0.72 £ 0.13 0.68 £ 0.19 C1 0.68 £+ 0.14 0.54 £ 0.19

GrimsonGMM  0.77 £ 0.08 0.75 £ 0.06 0.72 £+ 0.14 0.61 £ 0.17
KaewGMM 0.74 £ 0.17 0.80 + 0.06 0.57 £ 0.25 0.60 £+ 0.12

ZivkovicGMM  0.68 %+ 0.17 0.65 £ 0.21 0.72 £ 0.14 0.71 £ 0.17

FASOM 0.74 £+ 0.09 0.63 £ 0.31 0.69 £+ 0.16 0.28 £ 0.20

Agrawal N/A 0.29 £ 0.19 N/A 0.25 £ 0.25

Horprasert N/A 0.36 £ 0.20 N/A 0.28 £+ 0.19

Reddy N/A 0.49 £ 0.21 N/A 0.57 £ 0.05

RC Pfinder 0.63 £ 0.15 0.64 £ 0.15 RS 0.72 £ 0.12 0.35 £ 0.26

GrimsonGMM  0.59 + 0.31 0.57 £ 0.28 0.75 £ 0.17 0.65 £ 0.25

KaewGMM 0.68 £+ 0.20* 0.65 £ 0.17 0.71 £ 0.12 0.65 £ 0.20

ZivkovicGMM  0.60 & 0.32 0.57 £ 0.31 0.80 &+ 0.13* 0.70 £ 0.18

FASOM 0.63 £ 0.16 0.51 £ 0.23 0.68 £+ 0.10 0.44 £ 0.18

Agrawal N/A 0.34 £ 0.19 N/A 0.27 £ 0.21

Horprasert N/A 0.37 £+ 0.20 N/A 0.24 4+ 0.20

Reddy N/A 0.56 £ 0.09 N/A 0.44 £ 0.19

LS Pfinder 0.77 £ 0.08 0.65 £ 0.17 P1 0.56 £+ 0.18 0.26 £ 0.19

GrimsonGMM  0.80 + 0.07 0.76 £ 0.13 0.67 £ 0.11 0.53 £ 0.20

KaewGMM 0.78 £+ 0.08 0.75 £ 0.10 0.65 £+ 0.09 0.60 £ 0.11

ZivkovicGMM  0.78 & 0.08 0.74 £ 0.14 0.74 £ 0.09*% 0.57 £ 0.15

FASOM 0.67 £+ 0.14 0.18 £ 0.22 0.32 £ 0.19 0.06 £ 0.09

Agrawal N/A 0.26 £ 0.14 N/A 0.26 £ 0.19

Horprasert N/A 0.22 £ 0.18 N/A 0.07 £ 0.10

Reddy N/A 0.22 £0.14 N/A 0.39 £ 0.08

C3 Pfinder 0.80 £ 0.04 0.71 £ 0.11 BK 0.82 £ 0.05 0.63 £ 0.16
GrimsonGMM  0.84 + 0.03 0.82 £ 0.05 0.82 £ 0.09 0.82 £ 0.07
KaewGMM 0.82 £ 0.06 0.81 £ 0.05 0.71 £ 0.17 0.73 £ 0.14

ZivkovicGMM  0.85 + 0.02 0.84 £ 0.02 0.84 + 0.05* 0.83 £ 0.05

FASOM 0.82 £ 0.03 0.10 £ 0.10 0.76 £ 0.08 0.42 £ 0.27

Agrawal N/A 0.18 £ 0.14 N/A 0.47 £ 0.18

Horprasert N/A 0.12 + 0.13 N/A 0.32 £ 0.29

Reddy N/A 0.53 £ 0.05 N/A 0.40 £ 0.13

Cuadro 6.3: Mejores resultados en términos de F-medida. La primera y quinta
columnas denotan el nombre de la secuencia, mientras que la tercera y cuarta
columnas muestran, respectivamente, los mejores resultados de acuerdo a la F-
medida de nuestra propuesta y del algoritmo original para las cuatro primeras
secuencias. La sexta y séptima columnas corresponden a los resultados de las otras
cuatro secuencias. La mejor version de cada método se ha marcado en negrita para
todas las secuencias. El asterisco denota que un resultado es significativamente
mejor que el segundo mejor resultado para una secuencia dada.

El Cuadro 6.3 se muestran los rendimientos medios de cada método utilizando las
configuraciones 6ptimas en términos de F-medida. Es posible observar las diferen-
cias entre los algoritmos originales y las versiones modificadas. Como podemos ver,
nuestra propuesta supera a los algoritmos originales en la mayoria de los casos, ini-
camente la versién original de KaewGMM es capaz de obtener mejores resultados
en las secuencias LB, C1 y BK. Debemos mencionar que los algoritmos originales
de Pfinder y GrimsonGMM también logran mejores resultados en RC y BK, pero la
diferencia con nuestra propuesta es menor.

De forma complementaria a la F-medida, en el Cuadro 6.4 se mide el rendimiento
en términos de exactitud. En este caso se observa que las versiones modificadas con
nuestra propuesta mejoran los algoritmos originales incluso en mayor proporcién que
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Secuencia Método Propuesta Original Secuencia  Propuesta Original
LB Pfinder 0.58 £ 0.16  0.55 £ 0.20 C1 0.53 £ 0.15 0.39 £ 0.16
GrimsonGMM  0.63 £ 0.11  0.60 £ 0.09 0.58 = 0.16 0.46 + 0.15
KaewGMM 0.62 = 0.19 0.67 = 0.09 0.44 + 0.23 0.44 + 0.18
ZivkovicGMM  0.55 &= 0.20 0.51 £ 0.20 0.58 = 0.16 0.57 £ 0.16
FASOM 0.59 = 0.11 0.53 + 0.27 0.55 = 0.17 0.18 + 0.14
Agrawal N/A 0.18 £ 0.15 N/A 0.17 £ 0.19
Horprasert N/A 0.24 £ 0.15 N/A 0.18 + 0.14
Reddy N/A 0.61 £ 0.30 N/A 0.67 £+ 0.10*
RC Pfinder 0.49 £ 0.19 0.49 = 0.15 RS 0.58 = 0.14 0.24 £ 0.22
GrimsonGMM  0.48 £+ 0.28 0.45 + 0.27 0.62 = 0.17 0.52 + 0.23
KaewGMM 0.54 &= 0.19 0.50 = 0.17 0.56 = 0.14 0.51 £ 0.19
ZivkovicGMM  0.49 + 0.28 0.46 £ 0.27 0.67 = 0.13* 0.57 £ 0.17
FASOM 0.49 £ 0.21 0.37 £ 0.20 0.52 + 0.11 0.30 £ 0.15
Agrawal N/A 0.22 + 0.15 N/A 0.17 + 0.16
Horprasert N/A 0.25 + 0.16 N/A 0.16 + 0.14
Reddy N/A 0.66 + 0.14* N/A 0.51 + 0.31
LS Pfinder 0.63 = 0.10 0.50 + 0.17 P1 0.41 + 0.16 0.17 £ 0.14
GrimsonGMM  0.67 £ 0.11 0.62 £ 0.15 0.52 = 0.14 0.39 + 0.16
KaewGMM 0.65 = 0.10 0.61 + 0.13 0.49 = 0.10 0.44 £+ 0.11
ZivkovicGMM  0.65 &= 0.10 0.60 £ 0.15 0.59 £ 0.11* 0.41 £ 0.15
FASOM 0.52 &= 0.14 0.12 +0.20 0.21 + 0.14 0.03 + 0.06
Agrawal N/A 0.16 £ 0.09 N/A 0.16 £ 0.14
Horprasert N/A 0.14 £ 0.14 N/A 0.04 £ 0.06
Reddy N/A 0.17 £ 0.19 N/A 0.33 £ 0.11
C3 Pfinder 0.66 = 0.05 0.56 = 0.13 BK 0.70 = 0.08 0.48 £ 0.17
GrimsonGMM  0.72 £ 0.04 0.70 £ 0.07 0.70 £+ 0.12 0.69 £ 0.09
KaewGMM 0.69 = 0.09 0.69 + 0.07 0.57 = 0.20 0.59 £+ 0.17
ZivkovicGMM  0.73 + 0.03  0.73 £ 0.04 0.73 &+ 0.07* 0.72 + 0.07
FASOM 0.69 £ 0.04 0.06 £ 0.06 0.63 + 0.11 0.31 £ 0.24
Agrawal N/A 0.11 £ 0.09 N/A 0.33 £ 0.16
Horprasert N/A 0.07 & 0.08 N/A 0.23 + 0.23
Reddy N/A 0.58 £+ 0.10 N/A 0.37 £ 0.16

Cuadro 6.4: Mejores resultados en términos de exactitud. La primera y quinta
columnas denotan el nombre de la secuencia, mientras que la tercera y cuar-
ta columnas muestran, respectivamente, los mejores resultados de acuerdo a la
exactitud de nuestra propuesta y del algoritmo original para las cuatro primeras
secuencias. La sexta y séptima columnas corresponden a los resultados de las otras
cuatro secuencias. La mejor version de cada método se ha marcado en negrita para
todas las secuencias. El asterisco denota que un resultado es significativamente
mejor que el segundo mejor resultado para una secuencia dada.

en el caso de la F-medida. Sélo existen tres videos donde hay un método en el que
nuestra propuesta no es capaz de superar el rendimiento del algoritmo original: LB,
RC y BK. De nuevo el algoritmo original de KaewGMM es el ejemplo mas claro de
esta circunstancia, obteniendo mejores resultados tanto en LB como en BK. Pfinder
también supera a nuestra propuesta en RC, pero al igual que antes la diferencia es
menor.

Si analizamos el rendimiento de los métodos de segmentacion orientados a detectar
sombras/iluminacion, esto es: Agrawal, Horprasert y Reddy, observamos que Reddy
logra mejores resultados que nuestra propuesta en dos de las secuencias en términos
de exactitud. No obstante hay que senalar que esto no sucede en el caso de la F-
medida. De hecho, Reddy es el inico método que obtiene una magnitud mayor
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al medir su rendimiento con la medida exactitud que al usar la F-medida. Este
comportamiento se debe a que la exactitud favorece a los algoritmos con pocos
falsos negativos, siendo menos sensible a los falsos positivos que la F-medida, la cual
penaliza ambas situaciones [223]. Como puede apreciarse en la Figura 6.10, esta
circunstancia es la que ocurre con el método Reddy, en donde la mayoria de las
configuraciones producen mas falsos positivos que negativos.

Para apoyar los resultados ya comentados y tener una visiéon ain mas clara de la
diferencia de rendimiento entre los algoritmos originales y las versiones modifica-
das, hemos elaborado la Figura 6.11. En particular aqui mostramos la diferencia en
términos de F-medida entre ambas versiones en cada fotograma ground truth. De
nuevo los resultados corresponden a la mejor configuracién segin F-medida para
cada método y secuencia. La mejoria es diferente en cada caso, pero FASOM y en
menor medida Pfinder son los métodos en donde se aprecia claramente un aumento
del rendimiento al aplicar nuestra propuesta, ya que en la mayoria de las situaciones
los resultados de la version modificada son mejores.

La Figura 6.12 es analoga a la comentada previamente, ilustra las diferencias en cada
ground truth entre los métodos para detectar sombras/iluminacion y los algoritmos
modificados con nuestra propuesta. Como podemos observar, cada grafico corres-
ponde a una secuencia y en todos ellos se pone de manifiesto el pobre resultado de
estos tres métodos. De hecho, solo en algunos fotogramas son capaces de mejorar a
los algoritmos modificados con nuestra propuesta.

Si bien no es el objetivo principal de este trabajo, debemos senalar que, segin estos
cuadros el mejor método es ZivkovicGMM modificado con nuestra propuesta ya
que logra los mejores resultados en cinco de las ocho secuencias. Esta afirmacion
se ve reforzada si observamos que en la tltima grafica de la Figura 6.10, es decir,
la configuraciéon en el frente de Pareto de F-medida frente a exactitud, el mejor
rendimiento medio lo obtiene una configuracion de este método.

Hay que senalar que se ha llevado a cabo un estudio estadistico sobre significancia
de los resultados cuantitativos mostrados en los Cuadros 6.3 y 6.4. Para ello se
ha empleado la prueba no paramétrica de Friedman con la correspondiente prueba
de Dunn para determinar si la diferencia entre los dos mejores resultados para una
medida y secuencia es estadisticamente significativa. Estas pruebas son robustas para
realizar comparaciones sobre multiples conjuntos de datos [224]. En este estudio se ha
considerado un nivel de confianza del 95 % en todos los casos. Para senalar aquellas
configuraciones cuyos resultados son mejores que la segunda mejor configuracién con
un nivel de confianza del 95 %, hemos marcado su rendimiento con un asterisco. De
este modo podemos ver que nuestra propuesta consigue resultados significativamente
mejores en cuatro de las ocho secuencias en términos de F-medida y en tres en el caso
de la exactitud. Ninguno de los algoritmos originales es significativamente mejor que
la versiéon modificada con nuestra propuesta. El método Reddy es significativamente
mejor en dos secuencias atendiendo tnicamente a la medida de exactitud.

Para concluir esta subseccion, el Cuadro 6.5 muestra el rendimiento FPS que cada
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uno de los algoritmos desarrolla en las diferentes secuencias. Dado que los requisitos
de tiempo real son satisfechos cuando se supera el umbral de los 15 fps, se observa
que todos los algoritmos verifican esta condicion a excepcion de Agrawal y Reddy.
Como vemos, GrimsonGMM y FASOM son los métodos que al ser mejorados con
nuestra propuesta, requieren mayor tiempo de computo. Por otro lado, la version
modificada de ZivkovicGMM es el algoritmo modificado mas rapido y, como hemos
expuesto previamente, una de las opciones que logra mejores resultados. Nuestra
propuesta requiere una mayor carga computacional, pero debe tenerse en cuenta
que no se ha hecho uso de ninguna aceleraciéon hardware, por lo que es posible
mejorar este aspecto si fuera necesario.

Secuencia Método Propuesta  Original Secuencia Método Propuesta  Original

LB Pfinder 79 1040 C1 Pfinder 22 291
GrimsonGMM 59 288 GrimsonGMM 17 110
KaewGMM 124 606 KaewGMM 25 177
ZivkovicGMM 149 765 ZivkovicGMM 25 214

FASOM 102 260 FASOM 23 69

Agrawal N/A 1 Agrawal N/A 0.3

Horprasert N/A 239 Horprasert N/A 67

Reddy N/A 76 Reddy N/A 5
RC Pfinder 23 286 RS Pfinder 23 272
GrimsonGMM 16 100 GrimsonGMM 16 64
KaewGMM 25 194 KaewGMM 20 172
ZivkovicGMM 27 207 ZivkovicGMM 25 176

FASOM 22 67 FASOM 22 71

Agrawal N/A 0.3 Agrawal N/A 0.3

Horprasert N/A 70 Horprasert N/A 68

Reddy N/A 6 Reddy N/A 4
LS Pfinder 22 283 P1 Pfinder 22 279
GrimsonGMM 16 41 GrimsonGMM 15 64
KaewGMM 21 154 KaewGMM 21 140
ZivkovicGMM 25 191 ZivkovicGMM 25 175

FASOM 22 73 FASOM 22 71

Agrawal N/A 0.3 Agrawal N/A 0.3

Horprasert N/A 66 Horprasert N/A 69

Reddy N/A 6 Reddy N/A 9
C3 Pfinder 23 286 BK Pfinder 24 287
GrimsonGMM 16 96 GrimsonGMM 15 48
KaewGMM 23 170 KaewGMM 25 169
ZivkovicGMM 25 222 ZivkovicGMM 26 201

FASOM 23 71 FASOM 22 74

Agrawal N/A 0.3 Agrawal N/A 0.3

Horprasert N/A 67 Horprasert N/A 68
Reddy N/A 11 Reddy N/A 156

Cuadro 6.5: Fotogramas por segundo de cada una de las propuestas en cada secuen-
cia. Los valores corresponden a la mejor configuraciéon en términos de exactitud.
LB es una secuencia de tamano 160 x 128 pixeles, mientras que las otras secuencias
son 640 x 480 que han sido reducidas a 320 x 240 pixeles.
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6.4. Discusion

La diferencia principal de nuestra propuesta respecto de otros métodos de segmenta-
cion especializados en entornos de iluminacion variable consiste en que no presupone
una forma especifica del cambio de color que se produce cuando tiene lugar un cam-
bio de iluminacién. Esto se traduce en que nuestra propuesta no depende de las
propiedades fisicas de la luz que hay presente en el entorno. Por lo tanto, es posible
aplicar nuestra solucién a una amplia variedad de situaciones donde las condiciones
de la luz varian de manera impredecible. Hay que destacar que la mayoria de las pro-
puestas actuales asumen de manera explicita o implicita un modelo para la variacion
del color del pixel que produce un cambio de iluminacién [225, 226, 227, 228]. Un ca-
so particularmente interesante es la propuesta realizada en [219], donde tnicamente
se asume que el signo de la diferencia entre dos medidas de luminancia se mantiene
cuando se producen cambios de iluminacién en un entorno local del fotograma. Sin
embargo, esta suposicion no se cumple en la practica en las regiones texturizadas,
donde algunos pixeles pueden incrementar su luminancia, mientras que otros la dis-
minuyen. A diferencia de esto, nuestra propuesta maneja correctamente las regiones
texturizadas porque comprueba que los pixeles que tienen un color similar en un en-
torno local antes del cambio de iluminacion, siguen teniendo un color similar después
de dicho cambio, de este modo los pixeles que corresponden a materiales diferentes
en una textura nunca son comparados, como si ocurre en [219].

Como indican los experimentos, los métodos planteados en [220, 212, 221] son su-
perados por nuestra propuesta. Esto se debe a que estos métodos consideran un
modelo excesivamente restrictivo para los cambios de iluminacién. En [212] se usa
una transformacion lineal de los valores RGB de modo que el color observado es
proyectado sobre una linea dentro del cubo de color RGB, la cual se supone que
debe modelar todos los posibles estados de iluminacién del pixel. Esto es poco rea-
lista ya que la respuesta de los materiales respecto de la luz incidente puede ser no
lineal, por ejemplo cuando el contenido de color de la luz incidente es diferente en
los tres canales RGB. El cambio de iluminacién se maneja en [221] considerando que
el angulo subtendido entre el color observado y el color de fondo medio estimado
es pequeno en los cambios de iluminacién. De nuevo esto equivale a suponer que la
respuesta de los materiales a la luz es similar para las tres componentes de color
RGB, lo cual no es realista por las razones previamente senaladas. Por otro lado, la
propuesta de [220] detecta los objetos del primer plano centrandose en aquellos cuyos
bordes no estan presentes en el modelo de fondo. Esta estrategia falla en las regiones
homogéneas o en los videos con ruido donde la informacion local de bordes no es
fiable. Ademas la respuesta desigual de los materiales frente a la luz puede llevar a
que los bordes locales tengan diferente apariencia cuando cambia la iluminacion.

Dadas las consideraciones anteriores, a continuacién vamos a realizar una evalua-
cién cualitativa de los retos a los que se enfrentan los algoritmos competidores para
la deteccién de cambios de iluminacién. Como podemos observar en la Figura 6.13
Agrawal funciona bien en situaciones donde existen bordes claramente definidos (pri-
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mera fila), pero falla al segmentar aquellos fotogramas que tienen regiones planas
o donde se producen efectos de camuflaje (segunda fila). Nétese que estos fallos se
deben a que la informacién de bordes es poco fiable, tal y como se expuso previa-
mente. Horprasert es muy dependiente de la fase de entrenamiento porque el modelo
inicial no es actualizado. La primera fila de la Figura 6.14 muestra una situacion
donde este método segmenta correctamente la imagen, pero en la segunda fila se
observa que falla al no adaptarse a los cambios de iluminacién que se producen en
la parte izquierda de la imagen, lo cual ejemplifica las limitaciones de su modelo
de cambio de iluminacién. Uno de los pardametros necesarios para configurar Reddy
es el avance del bloque. Valores altos conllevan bordes pobremente definidos en los
objetos del primer plano y por lo tanto, grandes cantidades de falsos positivos, véase
la dltima imagen de la Figura 6.8 que se corresponde con un avance del bloque igual
a 8. Si usamos un valor bajo, situacién que se muestra en la primera fila de la Figura
6.15 y en la dltima imagen de la Figura 6.5, el problema es parcialmente resuelto ya
que los bordes son méas suaves, pero el rendimiento computacional cae de manera
preocupante en términos de FPS. Otro problema comin es que Reddy no funciona
bien frente a cambios en la luz ambiental debido a su pobre modelo de cambio de
iluminacion, tal y como se pone de manifiesto en la segunda fila de la Figura 6.15.

Entrada Agrawal Propuesta
Figura 6.13: Ejemplos ilustrativos de las dificultades tipicas del método Agrawal.
La primera y segunda filas corresponden al fotograma 2340 y 1365 de la secuencia

LB. De izquierda a derecha: fotograma original, salida de Agrawal y GrimsonGMM
modificada con nuestra propuesta.

En nuestra propuesta la decision de que un pixel haya experimentado un cambio
de iluminacién no se materializa en variables binarias (si/no), si no que se emplean
variables difusas que son capaces de manejar la incertidumbre inherente en la deter-
minacién del estado de iluminacién de un pixel. De este modo somos capaces de usar
la mayor cantidad de informacién posible para la evaluacion de las condiciones de
iluminacion. La validez de las propuestas basadas en logica difusa para la deteccion
del primer plano bajo condiciones de iluminaciéon variables ya ha sido demostrada
en la literatura [229, 230, 231].

Se ha establecido un procedimiento para combinar la informacién del estado de
iluminacion de los pixeles vecinos. Esto es de suma importancia ya que a nivel de
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Entrada Horprasert Propuesta

Figura 6.14: Ejemplos ilustrativos de las dificultades tipicas del método Horprasert.
La primera y segunda filas corresponden al fotograma 47 y 174 de la secuencia C1.
De izquierda a derecha: fotograma original, salida de Horprasert y GrimsonGMM
modificada con nuestra propuesta.

Entrada

Propuesta

Figura 6.15: Ejemplos ilustrativos de las dificultades tipicas del método Reddy. La
primera y segunda filas corresponden al fotograma 1163 y 1630 de la secuencia
LB. De izquierda a derecha: fotograma original, salida de Reddy y GrimsonGMM
modificada con nuestra propuesta.

pixel no es posible distinguir un cambio de iluminacion, de un objeto en movimiento
con color homogéneo. Esta situacion, que es comin a todas las propuestas que
trabajan a nivel de pixel [232, 233, 234], es modelada en nuestra propuesta mediante
el estado “dudoso” de un pixel (véase Cuadro 6.1).

Los resultados experimentales muestran que nuestro procedimiento es capaz de me-
jorar el rendimiento de varios métodos de deteccion del primer plano actuales, de
tal modo que la diferencia es estadisticamente significativa con un alto grado de
confianza. También se observa que la mayor parte de la mejora proviene de la eli-
minaciéon de falsos positivos, lo que significa que los cambios de iluminaciéon ya no
son confundidos como objetos del primer plano, tal y como se espera de este tipo de
algoritmos [228, 235, 236, 222, 237].
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6.5. Conclusiones

En este capitulo hemos presentado un procedimiento para la deteccion de cambios
de iluminacién. Nuestra propuesta esta disenada para integrarse en un algoritmo de
deteccion de movimiento existente. Se basa en el estudio de la transformacion del
color local que experimentan los pixeles cuando se produce un cambio de ilumina-
cion. Una de las ventajas consiste en que solo necesitamos ajustar un parametro y
los resultados obtenidos son buenos usando un pequenio conjunto de valores diferen-
tes. Por lo tanto es facil de usar y no es necesario que se tenga un alto grado de
conocimiento acerca de su funcionamiento.

Con el fin de demostrar su buen rendimiento, hemos considerado un conjunto de
ocho secuencias reales en donde se representan entornos complejos tanto de exterior
como de interior. Todas ellas pueden encontrarse en repositorios publicos. Nuestra
propuesta se ha integrado en cinco métodos de deteccién de movimiento actuales.
Esto significa un total de 40 experimentos en los que nuestra propuesta logra superar
el algoritmo original en 35 de ellos, mientras que en los otros cinco casos obtiene
resultados competitivos. También hemos probado tres métodos especificamente di-
seniados para la detecciéon del primer plano y de sombras, sin embargo sus resultados
han sido pobres comparados con los de nuestra propuesta.

De lo anterior podemos concluir que nuestra propuesta aumenta el rendimiento de
los métodos de segmentacion existentes en una amplia variedad de condiciones donde
se producen cambios de iluminaciéon, lo cual demuestra su potencial para mejorar
los sistemas de visién por computador, incluyendo los subsistemas de deteccién del
primer plano.
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La mayoria de los algoritmos de deteccion del primer plano no son capaces de seg-
mentar adecuadamente las secuencias grabadas con camaras de videovigilancia PTZ
(pan-tilt-zoom) ni tampoco con cdmaras fijas que experimentan vibraciones. Esto se
debe a que su modelo de la escena asume que el fondo no se desplaza. Para afrontar
este tipo de dificultades, en este capitulo proponemos un nuevo modelo basado en
mixturas probabilisticas que emplea aproximacion estocastica para el aprendizaje.
Esta disenado para adaptarse a una amplia variedad de cambios en la camara, en
particular podra realizar zoom y movimientos tanto en el plano horizontal como en
el vertical, ademas es valido para secuencias donde la camara cambia de posicion
(egomovimiento) siempre que estos cambios no sean bruscos. En resumen podemos
decir que es un modelo no panoramico para camaras en movimiento, donde el movi-
miento de la misma es tal que es posible reutilizar suficiente informacién del fondo
del fotograma anterior. Nuestra propuesta emplea dos modelos de fondo, uno de ellos
para seguir el movimiento de la caAmara y el otro para detectar los objetos del primer
plano. Para poder realizar ambas tareas ha sido necesario desarrollar un procedi-
miento que transforme e interpole las matrices de covarianza de las componentes
de la mixtura gaussiana conforme la cadmara se mueve. También proponemos un
método para la extrapolacion del fondo cuyo objetivo consiste en generar un nuevo
modelo de mixtura para las regiones no vistas anteriormente, es decir, aquellas que
no corresponden a ninguna region del modelo actual, en adelante las denominaremos
regiones desconocidas. Dado que nuestro modelo no es panoramico, la apariciéon de
regiones desconocidas es inherente al movimiento de la camara. Nuestra propuesta
es comparada con varias alternativas que pertenecen al estado del arte, logrando
resultados competitivos tanto desde el punto de vista cualitativo como cuantitativo.

Este capitulo estd organizado de la siguiente manera. La Secciéon 7.2 presenta el
método de deteccion del primer plano propuesto. En la Seccién 7.3 se exponen
algunos resultados experimentales para demostrar la capacidad de nuestra propuesta
para gestionar escenas complejas. Las caracteristicas y propiedades mas destacadas
de nuestra propuesta son discutidas en la Seccion 7.4. Por tltimo, la Seccion 7.5 estd
dedicada a las conclusiones.

7.1. Introduccion

En general los algoritmos de deteccion del primer plano se basan en que el fondo y
los objetos del primer plano tienen rasgos diferentes, lo que les permite construir un

225



Capitulo 7 Camara en movimiento

modelo del fondo e identificar los pixeles o regiones del primer plano, ademas asumen
que el fondo de la escena no cambia de manera significativa a lo largo del tiempo y
que no se desplaza. Sin embargo esta tltima condicién raramente se da en la practica
incluso en camaras estaticas, por ejemplo, el viento u otros factores externos pueden
hacer vibrar la camara, lo que hace que el fondo se desplace. Este tipo de problemas
se denomina jitter y es muy comun en camaras de videovigilancia que estan en las
calles o autovias. Por otro lado, debido a la propagaciéon y avance de la tecnologia
de videovigilancia es cada vez mas habitual encontrar camaras no estaticas como las
de tipo PTZ que pueden cubrir areas mas amplias gracias a que se desplazan tanto
en el plano horizontal como en el vertical y ademés pueden hacer zoom. Ademas, los
algoritmos de detecciéon del primer plano también pueden ser ttiles para segmentar el
video generado por cdmaras portatiles o incluso camaras que se mueven de posicion,
denominado egomovimiento. De nuevo los métodos de segmentacion habituales para
camaras estaticas no son capaces de funcionar correctamente en estas situaciones.

Figura 7.1: Ejemplos de cdmaras no estaticas. De izquierda a derecha: camara
PT7Z en interior, cAmara PTZ para videovigilancia de un cruce de calles y camara
domo en una zona de ocio. Una cdmara domo es esencialmente una camara PTZ

a la que se le afiade una cupula para protegerla y ocultar su orientacion. Fuente
Wikipedia.

Existen varias propuestas que abordan la probleméatica de la segmentacion en se-
cuencias grabadas con cdmaras en movimiento. En [192] se usa una representacion
que combina el color del pixel y unas estructuras espaciales con las que genera el
modelo del fondo y del primer plano. Esta idea es ampliada en [238, 239] mediante
el seguimiento de las trayectorias de los puntos caracteristicos, lo cual requiere el
andlisis de varios fotogramas consecutivos. En [240] se necesita un nimero atin ma-
yor de fotogramas, en esta propuesta se analizan las trayectorias de los puntos a lo
largo del tiempo para determinar cuales pertenecen a objetos del primer plano. Este
sistema no es de tiempo real dado que las decisiones se toman una vez se ha proce-
sado toda la secuencia. Patwardhan et al. [241] descompone la escena en capas y usa
la estimacién de maxima verosimilitud para asignar cada pixel a una capa. Sin em-
bargo, los experimentos ponen de manifiesto una limitacién importante: inicamente
pueden detectarse los objetos que se mueven despacio.
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Dentro de las propuestas basadas en el flujo éptico podemos citar el trabajo realizado
por Zhang et al. [242], en él se presenta un método que funciona a nivel de objeto.
Su planteamiento consiste en reducir el problema a una tarea de segmentacién de
movimiento asumiendo que los movimientos de los objetos del primer plano y del
fondo estan asociados a distintos flujos 6pticos. Otro ejemplo es el método planteado
en [243], el cual usa el flujo 6ptico para determinar texturas dindmicas, por ejemplo,
texturas que cambian a lo largo del tiempo y que estan asociadas a objetos del primer
plano. También es posible enfocar el problema a nivel de bloque, tal y como se hace
en [244], donde se propagan en el tiempo modelos de apariencia de bloque, es decir, al
fotograma siguiente; a su vez se relacionan en el espacio, esto es, los nuevos modelos
recopilan informacion de las zonas colindantes en el fotograma anterior. La propuesta
de [245] construye un campo aleatorio de Markov de las variables de movimiento
asociadas al flujo optico y a su vez se asocia al color otro campo aleatorio de Markov
de las variables de apariencia. Una limitacién fundamental de las estrategias basadas
en el flujo optico consiste en que el calculo del flujo 6ptico es computacionalmente
costoso comparado con otras propuestas. Una idea relacionada es la que se plantea en
Mahadevan y Vasconcelos [246], donde la prominencia se define como la diferencia
entre los rasgos de una ventana central y sus regiones colindantes. Asi pues, los
objetos del primer plano son aquellos que maximizan la prominencia. También es
posible combinar el flujo 6ptico con el andlisis de trayectorias, como se demuestra en
[247]. Una manera alternativa de detectar los objetos del primer plano consiste en
segmentar las regiones de la imagen de acuerdo a sus caracteristicas de flujo dptico,
lo cual requiere un paso adicional para etiquetar estas regiones como fondo o primer
plano. Esta estrategia es la que se sigue en [248].

Existen métodos que usan parametros internos de la camara para calcular el modelo
del fondo [249], pero hay que decir que es habitual que esos pardmetros no estén
disponibles. Ademas, los movimientos inesperados no son gestionados de forma ade-
cuada en algunas situaciones. En [250, 251] el fotograma de entrada se compara con
un mosaico del fondo con el objetivo de obtener una matriz de movimiento y rea-
lizar la segmentacion del fondo. Desafortunadamente este método es sensible a los
errores producidos durante el registro de la imagen debido a los efectos de paralaje,
por ejemplo, es habitual que en las fotografias aéreas los objetos altos muestren una
superficie distinta conforme se va desplazando la camara.

Algunas propuestas se basan en construir un modelo panoramico de la escena [252,
253], es decir, ir colocando cada fotograma en la posicion adecuada dentro de un
modelo global de la escena y después detectar los objetos del primer plano utili-
zando un método tradicional de segmentacion para camaras estaticas. Los métodos
panoramicos solo pueden aplicarse a camaras cuyos movimientos estan limitados a
una escena de tamano fijo, por ejemplo, aquellas que se usan para grabar eventos
deportivos. Ademads, en estos modelos el tamafio de la escena es determinante ya
que de ¢l dependen los requisitos de memoria, pudiendo llegar a ser grandes cuando
la escena también lo es. Por otro lado, una posible mejora consiste en refinar la
deteccion del primer plano realizando un paso adicional de segmentacién basada en
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regiones [254].

Los métodos no panoramicos como Kim et al. [255] pueden ser una buena alternativa
para camaras que se mueven libremente ya que almacenan tnicamente el modelo del
fondo del fotograma actual. Su mayor desafio radica en cémo reutilizar la informacion
del modelo del fotograma actual para generar el modelo del fotograma siguiente.
Habitualmente esto se realiza estimando el movimiento de la camara, lo cual suele
implicar la busqueda de correspondencias entre los puntos caracteristicos de los
fotogramas consecutivos [256].

En general los métodos nos panoramicos pueden tener varias limitaciones, las mas
habituales son las siguientes: requisitos de memoria elevados, problemas con fondos
muy dinamicos, cambios de iluminacion, dificultades para gestionar el zoom o la
necesidad de inicializar el modelo con fotogramas que sélo contengan fondo.

En este capitulo proponemos un método no panoramico para la deteccion del primer
plano en escenas grabadas con una tnica camara. Como veremos, es capaz de superar
las limitaciones de algoritmos previos como [255] gracias al uso de un modelo de los
pixeles del fondo mas realista. Se basa fundamentalmente en el trabajo publicado
en [159] y en el modelo propuesto en el Capitulo 5. Dado que ambas propuestas
estaban disefiadas para camaras estaticas, ha sido necesario implementar formas
nuevas de pasar la informacion del fondo desde el fotograma actual al siguiente.
Nuestro método no necesita ninguna informacién acerca de los parametros internos
de la camara, por lo que es aplicable a una gran variedad de situaciones. Hay que
senalar que este método asume que entre dos fotogramas consecutivos existe alguna
fraccion del modelo del fondo del fotograma precedente que puede ser reutilizado en
el fotograma actual, por lo que no esta disenado para funcionar en secuencias con
movimientos rapidos de camara. En este sentido se han implementado mecanismos
que permiten superar puntualmente este tipo de situaciones. No obstante, es mas
adecuado para ser utilizado en camaras PTZ, compensar los efectos de jitter y
complementariamente, en secuencias con egomovimiento donde los cambios de fondo
no son abruptos.

Hay dos novedades principales en este capitulo respecto de lo que se expone en el
Capitulo 5 y de otros trabajos previos:

1. Se ha propuesto un procedimiento para interpolar las matrices de covarianza
completas asociadas a los modelos de los pixeles (Subseccién 7.2.2). Por lo que
hemos podido comprobar, la interpolacion de matrices de covarianza completas
no ha sido investigada en la literatura correspondiente al modelado del fondo.

2. El seguimiento de la camara y la detecciéon de objetos del primer plano son
problemas distintos con sus propias complejidades. En este capitulo propone-
mos utilizar dos modelos en cada pixel, uno para cada tarea de manera que
cada uno de ellos puede ajustarse a sus objetivos especificos (Subsecciéon 7.2.1).
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7.2. Meétodo

En esta seccion se propone un método destinado a resolver el problema de la detec-
cién del primer plano en secuencias grabadas con camaras en movimiento. Se basa
en el trabajo publicado previamente por nuestro grupo de investigacién [159] y en
el modelo propuesto en el Capitulo 5, los cuales estan disenados para funcionar con
camaras estaticas. Nuestro sistema considera dos modelos probabilisticos de fondo
para cada uno de los pixeles del fotograma:

= El primer modelo esta pensado para realizar el emparejamiento de puntos ca-
racteristicos entre cada par de fotogramas consecutivos. Los rasgos del modelo
del fondo son directamente los valores RGB.

= El segundo modelo se usa para clasificar cada pixel como fondo o primer plano.
A diferencia del primer modelo, es necesario elegir un conjunto de rasgos, tal
y como se indica en la Subseccién 7.2.1.

Ambos modelos de fondo se basan en mixturas probabilisticas de dos componentes,
una componente uniforme para el primer plano y una gaussiana multivariable con
matriz de covarianzas completa para el fondo, como se describe en la Subseccion
7.2.1. Los procedimientos utilizados para el aprendizaje e inicializacién de las varia-
bles que conforman ambos modelos son analogos a los expuestos en las Subsecciones
2.5.2 y 2.5.5, respectivamente.

Cada vez que se va procesar un nuevo fotograma es necesario estimar la matriz de
transformaciéon H. Esta matriz permite realizar la transformacién desde el sistema
de coordenadas del pixel en el fotograma anterior al nuevo sistema de coordenadas
del fotograma a procesar. De este modo se utilizan los modelos de fondo del fotogra-
ma anterior para generar los nuevos modelos de fondo en el sistema de coordenadas
del fotograma actual (Subseccién 7.2.2). Asi pues, no se mantiene ningiin modelo
panoramico. El procedimiento de interpolacion para obtener los parametros de los
nuevos modelos de fondo incluye el uso de matrices de correlacion para poder pro-
ducir aproximaciones precisas de las matrices de covarianza de las componentes de
mixtura gaussiana.

Los modelos de fondo de los pixeles de las regiones desconocidas pueden inicializarse
con ayuda de los modelos de los pixeles que estan en el borde del fotograma pre-
cedente. Si el pixel desconocido es muy parecido al que hay méas cerca en el borde
conocido, se copia su modelo. Para decidir si este tipo de inicializacion es adecuada
para un pixel dado, se ha optado por implementar una decision bayesiana (Subsec-
cién 7.2.3). En caso de que sean parecidos, el modelo del fondo del pixel en cuestion
se incializa a un estado neutral.

La Figura 7.2 muestra el diagrama de flujo de nuestra propuesta para un fotograma
cualquiera.
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Figura 7.2: Diagrama de flujo de nuestra propuesta. “Modelo (RGB)” representa
el primer modelo de fondo mientras que “Modelo (Feature)” representa el segundo
modelo de fondo. En el primer paso tenemos el fotograma de entrada a procesar y
el estado actual del algoritmo representado por “Modelo (RGB)” y “ Modelo (Ras-
gos)”. El paso dos estima la matriz de transformaciéon H usando el fotograma de
entrada y el modelo de fondo “Modelo (RGB)”. En el tercer paso se proyectan los
modelos de fondo del fotograma anterior en el espacio de coordenadas actual, para
ello se usa H. El cuarto paso calcula el drea que corresponde al fotograma actual
en los modelos proyectados, lo que nos determina una regién desconocida hasta
este momento Y. Durante el quinto y tltimo paso, se usa “Modelo* (Rasgos)”
para realizar la deteccién del primer plano y se actualizan ambos modelos.

7.2.1. Definicion

Como vimos en la Subseccién 7.3.3, en el modelado de fondo mediante aproximacion
estocastica [159] la densidad de probabilidad asociada un pixel p viene dada por la
siguiente expresion:

p(p.) = 754G (P | 1p4(p), Cri(p) +¥) +7r,U (p,) (7.1)

En el caso de las cAmaras en movimiento se ha observado que es ventajoso tener dos
modelos de mixtura para cada pixel. El primero de ellos, que denotamos como prapg,
usa el espacio RGB y sirve para estimar el movimiento de la cdmara. El segundo,
pr tiene el objetivo de detectar los objetos del primer plano, por lo que emplea
rasgos especificos para esta tarea. El motivo de utilizar dos modelos consiste en que
hemos probado experimentalmente que el espacio RGB ofrece buenos resultados en
términos de emparejamiento de puntos caracteristicos entre fotogramas consecutivos,
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mientras que existen otros rasgos mas adecuados para la deteccion de primer plano.
Por lo tanto, las responsabilidades o probabilidades de cada clase para un valor
observado p, vienen dadas por la siguiente expresion:

Vie {B,F}, R, = P (ilp,) =

T, FPF (pt|i>
B rPr (P¢|B) + mrrpr (P F)

(7.2)

donde Rp,; y Rp; son las probabilidades a posteriori de que en el instante ¢ el pixel
p pertenezca al fondo o al primer plano, respectivamente.

Dado que este capitulo extiende el modelo propuesto para camaras estaticas en el
Capitulo 5, a priori hemos considerado los mismos 24 rasgos que se definen en él
(véase Seccion 5.3 para un descripcion detallada de todos ellos). Como entonces,
dado un conjunto de rasgos F C {1,...,24}, la muestra de entrada para un pixel p
en el instante ¢ viene dada por la siguiente expresion:

Db, = (Fmp)ie]: (7-3)

No obstante, en la Subseccion 7.3.3 explicaremos cuales han sido los rasgos que
finalmente hemos usado en los experimentos.

7.2.2. Compensacion del movimiento de la camara

Para estimar el movimiento de la caAmara entre dos fotogramas consecutivos se em-
plea un modelo de movimiento proyectivo de 8 parametros, como se hace habitual-
mente en la literatura [254, 255

() =H(t—1)z(t—1) (7.4)

donde x (t) = (ji, ki, 1) y @ (t —1) = (jy_1,ki—1,1) son las coordenadas afines del
pixel de un cierto objeto o rasgo en el instante ¢t y ¢t — 1, respectivamente. H es una
matriz real de tamafio 3 X 3 que transforma las coordenadas de los pixeles desde
el sistema de coordenadas en el instante ¢ — 1 al del instante ¢. La matriz H es es-
timada extrayendo y emparejando rasgos de dos fotogramas consecutivos mediante
el método SURF y después obteniendo un valor consensuado mediante el algorit-
mo RANSAC. Estos procedimientos son estdndar para realizar la compensacion de
movimiento de las cdmaras [257, 258, 259, 260, 261].

Tras calcular la matriz H, debemos transferir la informacién de los modelos de
los pixeles desde el espacio de coordenadas del fotograma anterior, al espacio del
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fotograma actual. Algunos de los parametros de la mixtura pueden transferirse di-
rectamente, en concreto los siguientes:

ﬁx(t),i (t - ].) - WHflm(tfl),i (t — 1) (75)
By (t—1) = Byg-150-1), (t — 1) (7.6)
Mgy (E— 1) = T (= 1) gy (E—1) (7.7)

donde i € {B, F} y los valores en el segundo miembro de las ecuaciones para los
valores no enteros de H™'x se obtienen mediante interpolacién lineal. Nétese que el
primer subindice (Ecuaciones 7.5-7.7) hace referencia a las coordenadas del pixel en
cuestion.

Sean w, los pesos de la interpolacién lineal, donde g € {1,...,Q} y @Q es el nimero
de pixeles que contribuyen al valor interpolado. De este modo la interpolacion lineal
del vector de medias viene dada por la siguiente expresion:

Q
L= wyp, = qu [pld] (7.8)
qg=1

donde p, son los vectores de medias de los pixeles que contribuyen en la interpola-
cion.

Por otro lado, la matriz de covarianza C = E [(pt— ) (p,— u)T] no puede ser inter-
polada directamente de forma lineal ya que sus elementos son relativos al vector de
medias p y dicho vector varia de un pixel a otro, por lo que la estimacién seria muy
poco fiable [262, 263]. De hecho si intentamos interpolar directamente las matrices
de covarianza tenemos lo siguiente:

(7.9)

Q Q
lequ = Z:lqu |:<pt_/'l‘q) (pt_u’q>T lq
4= 9=

lo cual no es la matriz de covarianza interpolada porque las covarianzas se estan
calculado respecto de los vectores de medias de los pixeles que contribuyen en la
interpolacion p, y no respecto del vector de medias interpolado f.

La soluciéon que proponemos consiste en interpolar linealmente las matrices de co-
rrelacion R = E [ptptT } , denominadas también matrices de covarianza no centradas:

o Q Q
R:Z z_: [ptpt } (7.10)
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A continuacion la matriz de covarianza interpolada puede obtenerse de la siguiente
manera:

R Q
C =3 wkE|(p—i)(p,— 1) |q] =
q=1
Q T T
> wE |pp] —p " — pp] + " q]
q=1

Mediante las propiedades de la esperanza matematica y la definicién del vector de
medias tenemos que:

Q
€ =3 w, (B [pplla] ~ Elpid " — ik [pfla] + id") =
q=1

Q
> w, (B pplla] — it — o] + fun”) (7.11)
q=1

Por lo que aplicando la Ecuacién 7.8:

. Q
C = (Z weE [pp] |q}) — " — " + " =
q=1

=

g (7.12)

Q
(Z weE [ptptT\QD — iy
q=1
Y por tltimo, si aplicamos la Ecuacién 7.10:
C=R-pp'

que expresa la matriz de covarianza interpolada en términos de la matriz de corre-
lacion interpolada y el vector de medias interpolado.

Dadas estas consideraciones, la matriz de covarianza para los modelos de los pixeles
en el instante ¢ se calcula de la siguiente forma:

Ryi—1p(t—1)=

T
Co-1),5 (1 = 1) + Bap-1)5 (0 = 1) Ba_1) 5 (T — 1) (7.13)

A

Rm(t)ﬂ' (t - 1) = RH—lw(tfl),i (t - 1) (7.14)
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Coy,p (t—1) =

T

Ry (t=1) = frypy 5 (t— 1) iy p (t—1) (7.15)

Maowy,g (t—1) = p),8 (t — 1) Copyp (t — 1) (7.16)
Para evitar transformaciones erréneas que no se corresponden con la realidad, se han
definido dos tipos de errores: leves y severos. Los errores leves tienen lugar cuando el
tamano del modelo antes de la proyeccion es o bien muy pequeno o bien muy grande
respecto del modelo proyectado. Sean L y W, respectivamente, el alto y el ancho
del modelo del fotograma anterior proyectado en las coordenadas actuales. Por otro
lado, sean [ y w el alto y el ancho del modelo antes de la proyeccion, es decir, el alto
y el ancho del fotograma de entrada o lo que es lo mismo fil y col, respectivamente.
Un error leve tiene lugar cuando la siguiente condicion es satisfecha:

donde As < A;. Se ha probado experimentalmente que A\; = 2 y Ay = 0.6 son
valores adecuados para los videos considerados en este capitulo y posiblemente para
la mayoria de aquellos que no tengan movimientos de camara demasiado bruscos.

Cuando tiene lugar un error leve, se genera una nueva matriz H utilizando rasgos
distintos. Si se producen 10 errores leves consecutivos, se considera un error severo.
Cuando se produce un error severo, el fotograma actual se ignora y no se modifica
ningin modelo. Si tienen lugar 3 errores severos consecutivos, ambos modelos son
reiniciados al valor del fotograma actual.

7.2.3. Extrapolacién del fondo

Al tratarse de un modelo no panoramico, conforme se mueve la cAmara es inevitable
que en el campo de visiéon aparezcan partes de la escena que no aparecian en el
fotograma anterior, mientras que otras dejan de ser visibles. Esta circunstancia hace
necesario disenar un procedimiento que genere nuevos modelos de mixtura para los
pixeles que conforman las regiones no vistas previamente, también denominadas
regiones desconocidas y a las que denotaremos como U. Nuestra propuesta realiza
la inicializacién en funciéon de la probabilidad de que el pixel en cuestion, p € U,
tenga caracteristicas similares a las del borde de la regiéon conocida, K. Para ello se
considera el pixel ¢ € KL mas cercano a p y se compara la probabilidad que tiene el
vector de rasgos p, de pertenecer al fondo siguiendo el modelo de mixtura del pixel q.
En esta comparacién se considera ademés un cierto umbral de clasificaciéont € [0, 1]:
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P,(Blp,) > T (7.18)

El uso de umbrales de clasificacion ajustables es una técnica habitual en el aprendi-
zaje automatico [264, 265]. Si la condicién 7.18 se satisface, el modelo ya entrenado
de g sera copiado al que modela al pixel p. La idea que subyace es que en este caso
lo més probable es que el pixel p sea una porcién de la escena de fondo cuyas ca-
racteristicas son similares a las del pixel ¢q. En caso contrario, se asume que el pixel
p es primer plano o una parte del fondo que no se parece al pixel mas cercano del
borde de K, por tanto su modelo se inicia a un estado neutral, tal y como recogen
las siguientes expresiones:

1
7TB:7TF:§ (719)
Bp =Py (7.20)
enp+d
Ly = ( h ; h) (7.21)
he{1,...,D}
Cp=Y (7.22)

Si la caAmara no se mueve demasiado rapido o bien el fondo es homogéneo, es habitual
que muchos pixeles satisfagan esta condicién (7.18), por lo que se reutiliza una
cantidad significativa de informacion de un fotograma al siguiente. En caso contrario,
el fondo es completamente nuevo, de modo que no hay reutilizacién de los modelos
de fondo ya existentes.

7.3. Resultados experimentales

En esta secciéon se lleva a cabo un analisis del rendimiento de nuestra propuesta
en diferentes situaciones. En todos los experimentos se han puesto a prueba varios
métodos pertenecientes al estado del arte. En la Web! estd disponible el cédigo
de nuestra propuesta y algunos videos demostrativos que ilustran las salidas de los
métodos estudiados, en todos ellos se ha utilizado la mejor configuracién en términos
de F-medida.

La estructura de esta seccién es la siguiente. En primer lugar, en la Subseccion
7.3.1, presentamos los métodos competidores. En la Subseccién 7.3.2 exponemos el
conjunto de secuencias que ha sido utilizado para llevar a cabo las pruebas descritas.

thttp://www.lcc.uma.es/ %7Eezeqlr /nonpan/nonpan.html
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Después, en la Subseccién 7.3.3, mostramos el conjunto de parametros utilizados
en los experimentos. Por tltimo, las Subsecciones 7.3.4 y 7.3.5 estan dedicadas a
analizar los resultados de forma cualitativa y cuantitativa.

7.3.1. Métodos

Hemos comparado nuestra propuesta frente a cuatro métodos especializados en la
deteccion de movimiento con camaras no estaticas:

» ViBe [266]: Es un método para la deteccién de movimiento que no se basa en el
uso de funciones de densidad de probabilidad, si bien utiliza los valores de los
pixeles cercanos para llevar a cabo la deteccion. Los autores han colaborado
con nosotros proporcionandonos una version ejecutable y parametrizable de
su método. Existen diferentes sitios web donde encontrar ejemplos de uso 2 3.
Estos sitios nos permiten conocer la gran cantidad de situaciones en las que
es aplicable con resultados altamente satisfactorios. Este método se encuentra
en un estado que permite su aplicacion real, siendo posible encontrar algunos

de ello.

» NP-Kim [255]: Al igual que nuestra propuesta, se trata de un método no
panoramico para la deteccion de movimiento. Como ha ocurrido con ViBe, los
autores han colaborado activamente con nosotros, si bien en este caso s6lo nos
han proporcionado las salidas que obtiene su método en nuestras secuencias
de prueba.

= FVS [267]: Es un método basado en el flujo éptico. A priori esta disefiado para
detectar movimiento en cualquier tipo de situacién. El método se divide en
una serie de etapas durante las cuales la segmentacién va siendo refinada. La
parte novedosa radica en la primera etapa en donde se estiman qué pixeles caen
dentro de los objetos, para ello utiliza informaciéon de los bordes en fotogramas
consecutivos. Es posible obtener una version ejecutable de este método en la

Web?.

= MoSeg [268]: También es un método basado en el flujo éptico y, a diferencia
de nuestra propuesta y de FVS, utiliza informacién de una ventana de tiempo
grande, del orden de los cientos de fotogramas. Al igual que con FVS, es posible
obtener una versién ejecutable en la Web °.

La implementacion de nuestra propuesta ha sido realizada utilizando Matlab en
combinacion con ficheros MEX para aquellas partes mas demandantes de tiempo
de CPU. No se ha aplicado ninguna etapa de post-procesado. Hemos utilizado la
version 2.4.8 de la biblioteca OpenCV y la 4.2 de TBB ( Threading Building Blocks).

2http:/ /www.vibeinmotion.com /Home.aspx
3http://www2.ulg.ac.be/telecom /research /vibe/
4http://groups.inf.ed.ac.uk/calvin/Fast VideoSegmentation /
Shttp://Imb.informatik.uni-freiburg.de/resources/binaries /
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7.3.2. Secuencias

A la hora de segmentar secuencias grabadas con camaras de videovigilancia es ha-
bitual que dichas caAmaras experimenten pequenos movimientos bruscos en el plano
horizontal y vertical, que si bien sélo desplazan la escena unos pocos pixeles, lo ha-
cen en muy poco tiempo. Nosotros los denominaremos vibraciones, en la literatura
suelen denominarse jitter. Esta problemética no se circunscribe al ambito de la ca-
maras en movimiento ya que es normal que lo sufran las caAmaras de videovigilancia
de exteriores incluso aunque estas sean estaticas. Por ejemplo, las cAmaras que gra-
ban calles o autovias pueden verse afectas por rafagas de viento como consecuencia
de las condiciones climatologicas o del paso de vehiculos a gran velocidad.

Para estudiar este tipo de situaciones hemos utilizado cuatro secuencias ampliamente
conocidas en el ambito de la segmentacion de fondo debido a que estan incluidas
en el repositorio Changedetection.net [149]. Las caracteristicas mas destacadas de
dichas secuencias son las siguientes:

» Traffic: Muestra una carretera donde van apareciendo vehiculos que se despla-
zan por la escena a gran velocidad. Esto evita algunas dificultades habituales
como las que producen los objetos del plano parados, sin embargo es una
escena muy compleja ya que los movimientos de camara son muy fuertes y
numerosos, tanto es asi que en ocasiones la imagen queda desenfocada.

» Sidewalk y boulevard: Son secuencias similares, ambas representan avenidas en
donde van apareciendo personas y vehiculos. En sidewalk se define una regién
de interés que solo recoge la parte inferior izquierda de la escena. Una de las
dificultades caracteristicas de esta secuencia consiste en que hay una persona
que permanece practicamente parada durante la mayor parte de la escena, lo
cual ocasiona problemas a los métodos de deteccion.

= Badminton: Es un video que recoge un partido de badminton en donde la
camara vibra ligeramente y los jugadores no se mueven especialmente rapido.
Las lineas de la pista pueden ser problematicas para algunos métodos ya que
tienen un color muy diferente al del resto de la cancha.

Si bien las vibraciones en las camaras de videovigilancia son un problema frecuen-
te, nuestro método ha sido disenado con un objetivo mas amplio. En concreto es
capaz de segmentar secuencias grabadas con cdmaras con libertad de movimiento.
Para probar este extremo hemos considerado secuencias grabadas con camaras PTZ
y portatiles. En este sentido se han probado cinco secuencias que describimos a
continuacion:

= Campusl y campus2: Pertenecen al repositorio de seguimiento de la Univer-
sidad de California (UC Santa Barbara tracking repository) [269] y en él se
denominan user19 2 y bren_user07-02. Estan disponibles en la Web®. Cam-
pusl es especialmente compleja debido a que en ella se producen cambios de

Shttp://www.lcc.uma.es/ %7Eezeqlr /nonpan /nonpan.html
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iluminaciéon abruptos y el fondo a veces es uniforme, lo que puede dificultar la
bisqueda de puntos caracteristicos entre fotogramas. Ambas secuencias han
sido grabadas con camaras PTZ y aparecen objetos del primer plano tanto
lejos como cerca de la caAmara.

» Campus3: Se denomina seqD en el repositorio BoBoT - Bonn Benchmark on
Tracking [270, 271] y puede descargarse del sitio web donde se aloja el re-
positorio”. Es un ejemplo de secuencia con objetos cercanos y problemas de
camuflaje. En ella aparece una persona que se va moviendo hacia un lado de
la escena y la camara lo va siguiendo.

= Tennis: Presenta una escena donde una persona estd jugando al tenis y se
caracteriza por el uso de zoom. Esta disponible en el repositorio Freiburg-
Berkeley Motion Segmentation Dataset® [272, 273].

= Woman: Es un ejemplo de video casual subido a YouTube. Ha sido grabado
con una camara portatil y se producen desplazamientos de cdmara en el plano
horizontal. Est4 disponible en la Web °.

Se han empleado los fotogramas ground truth que proporcionan los repositorios
originales en el caso de las secuencias de vibraciones de camara. Por otro lado,
en el segundo conjunto de secuencias hemos tenido que segmentar manualmente
dichos fotogramas ya que no hay ninguno publicado. Para ser lo méas justos posible,
hemos usado una frecuencia de muestreo constante en cada secuencia a la hora de
seleccionar los fotogramas ground truth. Dichos fotogramas estan disponibles en la
Web 10,

7.3.3. Selecciéon de parametros

La cantidad de valores probados en cada uno de los parametros considerados ha sido
similar. Sin embargo en el caso de NP-Kim no hemos probado ninguna configuracion
porque no disponemos de codigo fuente ni ejecutable. En todos los demés casos se
han probado los valores recomendados tanto por la documentacién como por los
articulos donde han sido publicados. También han sido elegidos aquellos valores que
han demostrado buenos resultados experimentalmente. De este modo el conjunto de
configuraciones probadas para cada método se muestra en el Cuadro 7.1.

El nimero maximo de iteraciones del paso de refinamiento del método FVS es 4,
tal y como recomienda la documentacién. No obstante, en algunas secuencias este
método termina antes de la cuarta iteracién debido a un fallo durante la factorizacion
de Cholesky causado por matrices no definidas positivas.

"http://www.iai.uni-bonn.de/~kleind /tracking/
8http://Imb.informatik.uni-freiburg.de/resources/datasets/sequences.en.html
Yhttp://www.lcc.uma.es/ %7Eezeqlr /nonpan/panning_example.mp4

DOhttp: //www.lcc.uma.es/ %7Eezeqlr /nonpan/nonpan.html
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7.3 Resultados experimentales

Método Parametros
ViBe Muestras Nb, n = {20, 40,60}
Umbral de emparejamiento, t = {10, 20,30}
Nimero de emparejamiento, s = {1,2,4}
Tasa de submuestreo, f = {8,16, 32}
FVS Fundido, F = {0.0005, 0.0001, 0.00005}
Pesos espaciales, wg = {1000, 5000, 10000, 15000, 20000 }
Pesos temporales,wr = {500, 2000, 4000, 7000, 10000}
MoSeg Muestras, S={4, 8,16}
Peso de las trayectorias, T' = {40, 60, 80}
Propuesta Tamario del paso,e = {0.002,0.01,0.02,0.03}

Umbral, 7 = {0.999,0.9995,0.9999}

[ {19,20,22},{3,20, 21,22},
RaSgOS’F_{ {5,19,20, 21, 22}

Cuadro 7.1: Valores seleccionados para cada uno de los parametros considerados,
la combinacion de todos ellos conforma el conjunto de todas las configuraciones
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Figura 7.3: Rendimiento medio de los conjuntos de rasgos en términos de F-medida
frente a exactitud. La grafica de la izquierda representa el rendimiento medio de
cada configuracién utilizando todas las combinaciones de € y 7 mostradas en
el Cuadro 7.1. La grafica de la derecha muestra aquellas configuraciones que se
encuentran en el frente de Pareto. Los circulos rojos representan los rasgos RGB
{1,2,3}. Los tridngulos verdes corresponden a los rasgos elegidos (véase el Cuadro
7.1). Los cuadrados azules corresponden a los rasgos considerados en el Capitulo
5, pero que no han sido empleados en los experimentos de este capitulo.
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Capitulo 7 Camara en movimiento
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Figura 7.4: Rendimiento de nuestra propuesta manteniendo constantes € y F en
sus valores Optimos para cada secuencia y variando 7. La primera grafica muestra
el rendimiento en términos de F-medida frente a exactitud para los tres valores de
7 probados. La segunda grafica representa el rendimiento en términos de F-medida
frente a 7. La tltima grafica es un detalle de la segunda.

Para probar nuestro método sélo hemos utilizado los tres conjuntos de rasgos que
mejor resultado han obtenido en el Capitulo 5. De este modo hemos buscado que
el nimero de valores del pardmetro “Rasgos” sea igual o menor que el de los com-
petidores. En la Figura 7.3 podemos ver el rendimiento medio de cada una de las
configuraciones consideradas originalmente en el Capitulo 5 al usarlas con el méto-
do propuesto. Cada punto representado en esta figura corresponde al rendimiento
medio de una configuracion en las nueve secuencias probadas. En color verde se han
pintado los resultados de los tres mejores rasgos previamente mencionados, en rojo
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los correspondientes a RGB y en azul el resto. Como puede observarse el rendimien-
to que se obtiene al segmentar con los rasgos RGB es menor que el de los demas.
Ademas, los conjuntos de rasgos elegidos superan a los que no han sido elegidos.

En cuanto al tamano del paso, debemos hacer notar que en el caso del modelo
RGB tinicamente hemos usado € = 0.2 ya que es suficientemente grande como para
adaptarse al movimiento de la camara sin emborronar el modelo.

La importancia de 7 se ilustra en la Figura 7.4. El valor 7 no modifica el rendimiento
del método en la mayoria de las secuencias con vibraciones, esto se debe a que la
proporcion de fondo desconocido es pequena comparado con el de otras secuencias.
En las secuencias PTZ y con cadmaras portatiles el valor de 7 si es importante.
Teniendo en cuenta que 7 = 0 es equivalente a copiar los modelos del borde a ciegas,
mientras que 7 = 1 significa que no se reutiliza ningtin modelo de fondo; la figura
viene a poner de relieve la importancia de la extrapolacién del fondo, ya que valores
bajos 7 se asocian a rendimientos menores y los valores altos hacen que el método
obtenga mejores resultados. Como vemos en el detalle que muestra la iltima grafica,
si fijamos un valor de 7 = 1 el rendimiento decrece significativamente, de modo que
lo beneficioso es utilizar valores ligeramente inferiores a 1. Esto significa que se
debe replicar el borde inicamente si los rasgos son muy parecidos, pero dejando un
pequeno margen para la variedad de rasgos. Asi pues en los experimentos hemos
usado tres valores cercanos a 1, como muestra el Cuadro 7.1.

7.3.4. Resultados cualitativos

En esta subseccién se lleva a cabo un andlisis cualitativo de los resultados. Para ello
haremos uso de las Figuras 7.5-7.9 donde se muestran dos fotogramas representativos
de cada secuencia. Adicionalmente, en la Web!! se pueden visualizar los videos de
salida completos de cada uno de los métodos. Tanto en las figuras como en los videos
mencionados se ha utilizado la mejor configuracién en términos de F-medida para
cada una de las secuencias.

Las Figuras 7.5-7.6 estan destinadas a las secuencias con vibraciones. A continuacién
vamos a analizar las ventajas e inconvenientes que tiene cada método en este tipo
de situaciones:

» Traffic (primera y segunda columnas de la Figura 7.5): Como mencionamos
previamente, la secuencia se caracteriza por unas vibraciones de cadmara muy
fuertes. En estos casos el método NP-Kim produce una gran cantidad de falsos
positivos, como vemos en el fotograma 998 (primera columna). También sufre
problemas de camuflaje en las ventanillas de los vehiculos porque su color es
similar al del asfalto. ViBe comete algunos falsos positivos debido a los bordes
de las texturas, pero el problema principal son los falsos negativos que genera
al no ser capaz de rellenar los objetos del primer plano. FVS obtiene muc