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Summary

Nowadays, human detection systems are a key challenge fretlti@f Computer Vision. Many
people detection systems are based on the use of color caméet these cameras have problems
when the scene is poorly illuminated or when there are sutlghting changes. This is why, the
use of thermal-infrared cameras seems to be an interedtargative. Indeed, these cameras show
a good performance in cold environments, but they offer memybles in warm scenarios. In these
conditions humans’ temperature is similar to the thermatliregs of the remaining elements in the
scene. This fact makes it hard to distinguish humans fronetir@onment.

This work aims at the development and implementation of agspbuman detection system based
on fusing the information provided after segmenting irdchand color spectra videos. The final sys-
tem has been developed based onlMiE*-Horusframework. This framework was recently designed
and implemented in collaboration with other members and §tbhBents of th@&alS research group.

The framework starts with an initial acquisition level whigrabs frames from both cameras and
synchronizes their output. The features from the capturedjes are also used to assign a confidence
level to each spectrum. This level is a key to perform infdiomafusion between the infrared and
visible spectra. The next level is the segmentation of reftaand visible videos. A series of different
human detection algorithms have been implemented at thk leoth in infrared and visible spectrum.
In the second case color information is used. The differept@aches are compared between each
other with the objective of choosing the most suitable huhetection algorithm for each spectrum.
The results of the selected algorithms are used at the flesieh

Now, the fusion level analyzes the results achieved by thmeamudetection approaches in each
spectrum. Fusion is based on a rule-based system whichhesesfidence level assigned to each
spectrum. The location of each human detected by each ségfioenapproach is also used. In
accordance with the rules, the decision taken can be (1)ddachans to the final result, (2) to better
adjust the dimensions and the amount of detected humansalbyzany the results gotten by the other
spectrum, or (3) to ignore the current detection if the canfad level assigned to the spectrum is not
above a certain value. Finally, a tracking algorithm degifi¢he humans previously detected remain
in the scene, although they have not been detected un thentfnrame.

An outdoor environment has been chosen to evaluate thensysiifferent sequences were
recorded in diverse atmospherical and illumination cood. The sequences also offer a varying
complexity, where a different number of humans are presedivierse situations. These situations
can be as simple as a single human walking on the scene, amnges as multiple people walk-
ing in a group. The performed tests show a significant imprmm between the results achieved by
human detection algorithms focused on a single spectruntherse offered after information fusion.
This improvement does not only occur in adverse conditiongfch spectrum, but also in situations
where both spectra collaborate through reinforcing tresults. Thus, it is confirmed that the system
has a stable performance regardless of the monitored envanot's conditions.






Resumen

Hoy en dia los sistemas de deteccion de humanos constitayeégsafio en boga dentro del campo
de la vision artificial. Muchos de estos sistemas se encuebtisados en el uso de cAmaras en color,
aunque pueden presentar problemas ante condiciones ageErsluminacion, ya sea debidas a la
oscuridad o a cambios subitos de luz. Una alternativa isé@te la constituye el uso de camaras
térmico-infrarrojas, las cuales funcionan bien en ent®inios, pero son problematicas en ambientes
célidos, ya que la temperatura de los humanos es la misma gle¢ flesto de elementos presentes en
la escena y es dificil distinguir a los primeros del restoetdbrno.

Esta tesis persigue el disefio e implementacion de un sig@mato de deteccion de personas
basado en la fusion de la informacion proporcionada pordemsetacion de humanos en los espec-
tros infrarrojo y color. El sistema se ha elaborado a pasitadarquitecturdNT3-Horus disefiada e
implementada en colaboracién con otros miembros y dodosadel grupo de investigacid&als.

Parte esta arquitectura de un nivel inicial de adquisicid® gp encarga de capturar las imagenes
de ambas camaras y sincronizarlas. Ademas, las cardctide las imagenes capturadas sirven para
asignar un nivel de confianza a cada espectro. Este nivehfiacpa es decisivo a la hora de realizar la
fusion entre ambos espectros. El siguiente nivel lo carystita segmentacién de los videos infrarrojo
y visible. En esta etapa se han implementado una serie detielgs de deteccion de humanos, tanto
en el espectro infrarrojo como en el visible, usando en dstedila informacion del color, con el fin
de poder comparar sus resultados en distintas situaciboesliversos algoritmos son comparados
entre si con el fin de elegir tnicamente una técnica de détedei humanos en cada espectro. Los
resultados de estos algoritmos son los que se tienen eraarept nivel de fusion.

El nivel de fusion se encarga de analizar los resultadosiiolote en las detecciones de humanos
en cada espectro. La fusién se basa en un sistema de reglatiligada confianza asignada a cada
espectro. También se tiene en cuenta la localizacién dailosuhos detectados por cada algoritmo de
segmentacioén. La decisién tomada a partir de estas regtale ger (1) incorporar el humano al resul-
tado final, (2) ajustar mejor las dimensiones y el nimero deopas detectadas a partir del analisis
de los resultados del otro espectro, o (3) ignorar la deieaitual por no tener asignada un nivel de
confianza suficiente el espectro analizado. Los humanospmi@amos al resultado final del sistema
por estas reglas son comparados con los humanos detectdaddermente en la escena. Para ello
se utiliza un algoritmo de identificacion que estableceespondencias entre los humanos actuales
y aquellos detectados en la escena en la iteracion antemalmente, un algoritmo de seguimiento
decide si todavia permanecen en la escena aquellos humames @ncontraban anteriormente en el
escenario y no han sido localizados en el fotograma actual.

Con el fin de evaluar el sistema, se ha escogido un entornaeléoess, en el cual se han grabado
una serie de secuencias en diversas condiciones atmasfgrie iluminacion. Ademas, las secuen-
cias presentan una complejidad variable, donde puedenagatistintas cantidades de humanos en
diferentes situaciones, desde las mas simples, como umiouraainando s6lo, a las mas complejas,
como personas caminando en grupo. Las pruebas realizataestean una mejora significativa en-
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tre los resultados alcanzados por los algoritmos de déteeri cada espectro en solitario y aquellos
logrados gracias a la fusién. Esta mejora no se da Unicaragrsituaciones adversas para uno de los
dos espectros, sino en aguéllas en las que los dos espeatabsran reforzando mutuamente sus re-
sultados. Con ello, se confirma que el sistema presenta aiofiamiento estable independientemente
de las condiciones en que se encuentre el entorno mondorazacada momento.
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Chapter 1

Introduction

This chapter explains the motivations and main objecti¥éseoproposed PhD dissertation. After
introducing the background of this dissertation, the cxnite which this research takes place is de-
scribed. Then, the main motivations of this work are ex@dirNext, the main objective of this work
is described. The general objective is divided into a sarfesib-objectives. Finally, the outline of
this PhD dissertation is detailed.

1.1. Background

Detecting people is a key technology for many applicati@sgpecially in the video surveillance
domain. At the same time it is one of the most challenging llgrab in computer vision and remains
a scientific challenge for realistic and challenging scenes

People surveillance is one of the hottest topics of the lasade in computer vision and pattern
recognition research; it covers all aspects of computerieegring and computer science, models and
algorithms, software and hardware architecture, realdigata processing and management, machine
learning and knowledge-based reasoning, to detect in theestime dimensions people living in the
real world starting from tsunami of visual data, acquiredtgtworks of static and moving cameras,
recognizing their presence also in cluttered and crowdedrenment, extracting information about
their aspect, motion, action and interaction and eventubfhavior(Rita Cucchiara, 2010).

Indeed, visual processing of people, including detectitatking, recognition, and behavior in-
terpretation, is a key component of intelligent video sillaece systems. A number of surveillance
applications require the detection and tracking of peoplertsure security and safety (Martinez-
Tomas et al), 2013). That is, many video surveillance systerquire the ability to determine if an
image region contains people. This is hone but a specificafagbject classification in which there
are only two object classes: person and non-person. Obgdification in general is difficult and
people detection is even harder. Also, video-surveillagggtems must run at video-rate and thus
require a trade-off between precision and computing timeredver, any people detection method

1



2 CHAPTER 1. Introduction

highly depends on segmentation, which remains a primitreélpm.

In computer vision, multisensor image fusion is the proa#ssombining relevant information
from two or more images into a single image (or subimage). rHselting image (or subimage)
will be more informative than any of the input images. Mosincoon advantages of image fusion
are improvement of reliability ((by redundant informaticand improvement of capability (by com-
plementary information). Image fusion is closely linkedhe multisensory interpretation of human
activities, where the very human detection is key. More galye multisensor interpretation combines
multiple information sources. These are presented by aksensors to generate a more accurate and
solid interpretation of the environment (Pavén etlal., J0B&haviors’ and situations’ interpretation
is currently based in the use of a series of sensors thatrpirasegh ratio of false alarms.

The availability of new kinds of sensors in monitoring taskews dealing with new challenges
in the field of multisensor data fusion (e.g. (Navarro et2013)). Nowadays it is possible to build
environment models and to diagnose situations from theyaisabf undefined sequences of sensory
information provided by several kinds of sensors. Mults®rdata fusion - known as data fusion from
several identical sensors or, complementarily, as datarfdsom different kinds of sensors - is, from
the efficiency perspective, a key task in advanced mongoriius, the research and development in
the multisensor field has experimented a fast growth. Marigsr systems include vision, audio, heat
(thermal), appearance (volumetric), or vibration sensamwsong others

Multisensory monitoring systems require of three impdrtaamponents (Zhu and Huang, 2007):

1. sensors to capture the information to be processed,;
2. data fusion algorithms to process information captusethb sensors;

3. architectures to model and build real-time systems.

The goal of this kind of multisensor interpretation of sttaas and behaviors (particularly, human
ones) is:

1. to monitor the environment, by using all features fromdifierent kinds of sensors, and, more-

over, in a cooperative/collaborative way among the difiesy/stem’s sensors,

2. to implement and optimize algorithms for the segmematicthe elements of interest, and also
the labeling and tracking of objects to grant the systemtigad processing ability,

3. to diagnose behaviors (spatio-temporal relationshipsrg different elements of interest) start-
ing from each sensor information, as well as situationsiobtbby means of the system sensors
fusion, and,

4. to act in an intelligent manner on the scenario accordirife previous diagnosis.
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This dissertation addresses precisely robust human tetectvideo surveillance by fusing color
and infrared video as part of a larger system of interp@tatif situations and human behavior in
complex environments (Fernandez-Caballero et al.,|2053c@fia et al., 2013).

1.2. Context and Motivation

This thesis is framed in the context of the research carrigddaring the last four years within
the research groupatural and artificial Interaction Systenfe&al S) belonging to thé.aboratory of
User Interaction and Software EngineerifigoUl SE) at theUniversidad de Castilla-La Manchdaor
over 20 years then&al S) group is performing a series of research lines relatedetadimputer vision
in the Instituto de Investigacion en Informatica de Albacét@A). Lately, the group is developing
algorithms and methodologies dedicated to robust peopéetiien for video surveillance applications.

Part of this thesis has been funded by the Spanish nation8l R&ject called “Multisensor data
fusion in complex and dynamic environments: Bio-inspiregtimods, intelligent agent-based architec-
tures, and multimodal and augmented interfaces” (TIN22A845-C03-01), part of the coordinated
project “INT3 - Multisensor INTerpretation of behaviorsdagituations for an INTelligent INTer-
vention in complex and dynamic environments”. The coorididgroject, continuation of projects
TIN2007-67586, TIN2004-07661 and TEC2008- 02077/TECpdas in the task of environment un-
derstanding, with the remarkable newness of the introdnaif multisensor data fusion. The primary
objective is to support the human operator in objective amtbistent decision making in complex
and dynamic environments. The project includes the deteetind interpretation of predefined events
capable of sending a warning of anomalous behavior or situat

We can say that today human detection continues to be foyetiadly in vogue within the field
of computer vision. This is due to several reasons, amongthwiue can cite the rise of surveillance
applications. In some cases it is necessary to detect iomgi$n security perimeters (lwata et al.,
2006; Kuno et al., 1996). It is also necessary to distingbistmans in the case of vehicle navigation
systems|(Armingol et al., 2007), especially for night driyi(Xu et al., 2005). Another reason why
people detection is becoming increasingly important isitlceeasing popularity of robots that need
to perform object recognition and obstacle avoidance irotd avoid them in their navigation, and
even alert a vigilant in case of an intrusion, being even s&ay to perceive people in the scenario
for the purpose of interaction_(Gascuefia and Fernandeat€ai| 2011; Nourbakhsh etlal., 1999) or
simply for secure navigation (Fernandez-Caballero epall().

A widespread approach for detecting people is the use of @olormation (Capellades et al.,
2003; Rodriguez and Shah, 2007; Schwartz et al.,|2009).€eTaesusually problematic when facing
changes in lighting in a scene or visibility problems theréio guard against these failures, you can
find an alternative in the use of the infrared spectrum (SuhRark, 2001; Kumar et al., 2006; Li
et al.,.2010). Even so, there remains some problems to solxe éime of performing an accurate
segmentation of humans, as for instance the appearanctstthat decrease accuracy when defining
the outlines of the silhouettes or problems that arise Urasitns where the temperature of objects and
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(b)

Figure 1.1: Common problems of thermal cameras. (a) Diffycial distinguish the human in certain
circumstances (b) Appearance of halos

persons present in the scene are quite homogeneous. Exsaralaled to this problems are shown
in Figure[I1.1a, where a human standing in the left side ofdkeral area of the building can not be
easily distinguished, whereas in Figlrel 1.1b the halo thabends humans prevents from isolating
them correctly by using the contrast with the background.

In order to combine the strengths of both approaches whitémizing the flaws inherent to each
one, in this thesis we have chosen to make a fusion betweearhgegmentation in the thermal-
infrared and the color spectrum, in order to achieve moresblbetection of humans. It is evident
that the idea of using color and infrared video fusion artesause both the visible and the infrared
spectrum have different strengths and weaknesses whaenmpaér§ human detection. The advantages
and disadvantages are also complementary in both spectrdae@ne hand, although the information
obtained from an infrared camera is useful for detectingdmsin nocturnal environments, it presents
several problems in other environme@ ROUkis is the case for hot or thermally
homogeneous environments. On the other hand, the colalsygelod results when conducting human
detection in well lit environments, but it is problematicdark environments or in areas of the scene
that present shadows or have low visibility in general. €fme, the most recommended approach
when performing a human detection is to use the support ofiite@ or fusion techniques (Goubet

et al.,LZD_QkSLKumaLeI_Jaledﬁ;JNang_andleMﬁnJl%?). fhieisis focuses on the latter.

There is no doubt that segmentation and tracking are twantakeoncepts when addressing
human detection. Image segmentation consists in paitiioan image into its constituent parts or
objects[(G_anal_ez_andM 07). On the other hand, itnagjéng can be defined as the process
of consistently locating a desired feature in each framenahput sequenc 98). Obviously,
this is a process dependent on the results achieved by theeségion. An example of tracking is
shown in Figuré_1]2.
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Figure 1.2: An example of tracking through several imagmés.

1.3. Objectives

The major objective addressed in this thesis is the “desighiraplementation of a robust people
detection system based on fusing the information providext Ruman segmentation in infrared and
color spectra”. This objective has been divided, in turrthimfollowing sub-objectives:

1. Study of algorithms for motion-based object segmentadiad tracking widely used in the lit-
erature, specially focusing on those centered on humauntaetefacing their future evaluation
depending on the monitored scene.

2. Study of current image fusion techniques, specially $owy on those based on video cap-
tured taken by infrared and color cameras, and then propbsalule-based fusion mechanism
obtained from experimentation in color and infrared sgeutrder different environmental con-
ditions.
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3. Proposal of a method for validating the results of humaedal®n, and analysis of the results
obtained in areal environment in order to validate the @yiwperation of the developed system.

1.4. Dissertation Outline

This PhD dissertation is structured as follows:

= Chaptefl provides is a brief introduction explaining themtancepts to be covered, the prob-
lems to be addressed and the main objectives to be achieustl. itpresents an overview of
the problem at hand, that is robust people detection throogltispectra image fusion. After
explaining the motivation for addressing the problem atth#éme chapter details the objectives
to be achieved and finally arises the structure of the thesis.

= ChaptefR is a study of the major phases covering a videadbbasaan detection system, specif-
ically segmentation, information fusion and tracking. Each of these areas an overview is
provided. Then each stage is decomposed into various gsbéte studying and analyzing the
latest trends emerged in each of the substeps. Then, we@pa#itularize the study in each
phase to the people detection problem. Finally, for eachedd phases a classification of the
various techniques studied in order to select those thatsbhisthe objectives of the thesis are
also performed.

= Chapter B introduces a comprehensive proposal to carry eabest human detection sys-
tem. Initially, we describe the work environment. Then, dezelopment levels of the chosen
framework are detailed, conducting a general descriptiothe purpose of each along with
their inputs and outputs. Finally, the evaluation metrica will be used to validate the results
achieved in each of the chosen levels are explained.

» In chaptef ¥ a detailed description of the elaborated psicgdevels takes place. We start from
the image acquisition level, in addition explaining thedymonization mechanism chosen. Then
the human segmentation algorithms developed both forredrand color images captured in
the previous level are described. Subsequently, the ppafdasing the results obtained by the
segmentation in each spectrum, and the tracking carriedsing as a basis the said fusion, are
explained in detail.

= Chaptefb provides an assessment of the developed peoptidetsystem. First, a description
is made of the chosen environment, also describing eacheo$dlected sequences. Subse-
guently, all the people segmentation algorithms made ih e&the spectra are compared with
each other, in order to choose in each spectrum the most@mimto the environment in
which the tests are taking place. Next, we analyze the sesbliained in each sequence after
applying the developed fusion and tracking algorithm usiagnput the results of the chosen
segmentation algorithms. These results are compared hagetof the proper segmentation
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algorithms to see if there is an improvement after the fugimtess, thereby validating the
correct operation of the system developed.

= Chaptef 6 embodies the conclusions reached during theafeweht of the thesis, focusing
on the results achieved and the knowledge obtained anddaaviAlso some ideas are added
about possible work that could start from this thesis. Bné#he publications arisen from the
development of this thesis and its related research peoggetdetailed.

= The literature used during the preparation of the thesisesiacluded in this memory.






Capitulo 2

Deteccidon de humanos en video

En el presente capitulo se presenta una vision general @eloedel arte en los niveles de un
sistema de vision artificial que cubre la presente tesisges degmentacién de humanos en imagenes
en infrarrojo y color, fusion de los resultados obtenidos&ia segmentacion en un espacio comun,
y seguimiento de los humanos detectados sobre dicho espaniespondiéndose cada paso con una
seccién del capitulo. Se concluye finalmente con un brevares de las conclusiones generales
extraidas.

2.1. Segmentacion de humanos en video

El primer paso del estudio necesario para realizar el sistpm se desarrolla en esta tesis se co-
rresponde con la segmentacion de humanos en color e ifracepresente seccidn esta centrada en
dicho aspecto de la vision artificial, comenzando con unarvigeneral de los principales conceptos
asociados a la segmentacion y que, por tanto, entran masgmaua hora de explicar los diversos al-
goritmos encontrados en la literatura. Posteriormentpageulariza sobre la segmentacion en color
e infrarrojo, para finalmente plasmar las principales amiches extraidas de la lectura de los diver-
sos articulos que describen los algoritmos estudiadosacetuse finalmente en el campo particular
de la deteccion de humanos.

2.1.1. Definicién de segmentacién

Tal y como se ha enunciado en el Capifdlo 1, la segmentacignatgnes consiste en particionar
una imagen en las partes u objetos que la constituyen (Gzmaad Woods, 2007). El objetivo es
la localizacién de areas significativas de la imagen, tadesocimperfecciones en una herramienta,
areas urbanas en el caso de que se esté trabajando sobreayintnagos en el caso de un sistema de
vigilancia de un entorno, etc
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Figura 2.1: Imagen dividida en dos regiones: Humano y fondo

Con el fin de explicar mas claramente el concepto de segni@mtae incide en la segmentacion
orientada a regiones, en la que la imagen se divide ragiones. Tomand& como la representacion
de la regiéon completa de la imagen que contiene a todas lagsd@al y como se puede ver en la
ecuacion[(Z]1)), se puede entender la segmentacion atéeateegiones de la siguiente forma:

U R,=R (2.1)

donde cadd?; es una regién = 1,2,..,n en la que cada uno de sus puntos se encuentra conectado
con otro. Por su parte, estas regiones son disjuntas entiaéys€omo se aprecia en la ecuacibnl(2.2).

Ri(\R; =0,Yi,j,li,5 € (1,..,n),i # j (2.2)

SeaP(R;) una determinada propiedad que deben satisfacer los piettesgcientes a una region
(por ejemplo, un determinado nivel de gris) tenemos:

P(R;) = CIERTO,Vi = 1,2, ...n. (2.3)

P(R;| JR;) = FALSO,Vi # j (2.4)

donde la ecuacioéri_(2.3) nos indica que todos los puntosramitntes a una region cumplen una
determinada propiedad mientras que la ecuadion (2.4)lestaljue dicha propiedad no es valida
entre puntos pertenecientes a distintas regiones. Popkjeen la imagen de la Figura 2.1 podemos
ver como la imagen original se ha dividido en dos regionefymea que el humano aparece en blanco
y el fondo en negro.
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Figura 2.2: Imagen térmica infrarroja y binarizacion de lamma.

2.1.1.1. Conceptos basicos sobre segmentacion

Generalmente los algoritmos de segmentacién se basan stuéloede dos propiedades de las
imagenes: la similitud y la discontinuidad (Gonzalez andisg 2007).

La similitud se basa en la suposicion de que los pixeles pertenecientesismo objeto deben
presentar una apariencia homogénea. Sin embargo, enittacees dificil que todos los pixeles dentro
de un mismo objeto presenten propiedades uniformes, yanfugen factores tales como la ilumi-
nacion, el ruido de la imagen, los reflejos que pueda proyettzbjeto en caso de encontrarse sobre
una superficie especular, etc. A pesar de estos factores giificuiltan, en base a la propiedad de la
similitud se pueden utilizar técnicas de umbralizaciés claales destacan las zonas de la imagen que
cumplen una determinada propiedad (normalmente las quecserran dentro de un determinado
rango de brillo), descartando el resto. Un ejemplo de imagdéboralizada lo podemos encontrar en la
Figura[2.2, donde observamos que el proceso de binarizabi@nido en la imagen de la derecha no
es siempre suficiente para realizar una segmentacion d@itiimagen de la izquierda, sino que en
muchas ocasiones se hace necesario eliminar posteri@osntlementos conectados de la imagen
gue no sean de interés. Existen numerosas formas de dederehinmbral 6ptimo a aplicar a una
imagen o secuencia de imagenes en base a los objetos ds imsados, si bien un método muy
utilizado es el de Otsu (1979). Este algoritmo divide losfgg de la imagen en dos clases, de las
cuales una contendrd los objetos de interés y la otra el lesfjoie denominaremdsndoen el resto
de esta memoria). El objetivo es encontrar el umbral Optiara peparar estas dos clases, de manera
que la varianza dentro de cada clase sea minima, es decigjpi&eles dentro de cada clase sean
tan similares entre si como sea posible. Si bien el métodacdmente extensible hasta la obtencién
de tres 0 mas clases de regiones, a partir de una cantidadosupées el autor considera que las
expresiones para obtener los umbrales se vuelven demasiatfilejas, repercutiendo en la pérdida
de capacidad de distincién. Alternativamente, a la horasdeger umbrales se han planteado diversas
técnicas, tales como la de_Sun and Park (2001), que usaaéateiclégica difusa a la hora de esta-
blecer un umbral éptimo, combinando sus resultados condda deteccién de bordes mediante el
algoritmo de Canny (1986), que se explicara a continuacug hace uso de la siguiente propiedad.

Por su parte, laiscontinuidadse basa en buscar cambios de contraste en la imagen. Estas zon



12 CAPITULO 2. Deteccién de humanos en video

de contraste pueden corresponderse a los limites de Iae®lde interés, ayudando asi a poder de-
limitarlos y distinguirlos respecto del fondo. Existen rerosos algoritmos de deteccion de bordes
basados en discontinuidades que permiten trazar los oostole los objetos que forman la imagen.
En estos métodos un pixel suele ser considerado como boadd@presenta niveles de gris dife-
rentes a los de sus vecinos. Los algoritmos basados en egiadad suelen utilizarse para refinar
los resultados de métodos previamente aplicados, con et fileltmitar mejor los objetos de interés.
Uno de los principales algoritmos de deteccion de bordes$ @s|€anny (1986), que se basa en la
definicién de un conjunto de objetivos para computacién deplmtos pertenecientes a los bordes.
Estos objetivos consisten en una serie de criterios dealéteg localizacion de dichos puntos. Estos
criterios se basan en una buena deteccion (debe delimite@mno nimero de bordes posibles), una
buena localizacién (los bordes deben ser marcados lo mée pesible a la localizacién real de los
mMismos) y una unica respuesta para cada borde (un bordereadean s6lo debe marcarse una vez y
el ruido no debe influir, dando lugar a la deteccién de falsvdds).

A la hora de realizar una deteccién de bordes, la técnicatdeaién delgradientees una de las
mas utilizadas. Cuando se trabaja en una sola dimensiorgrde bBsta asociado a un maximo local
en la primera derivada. El gradiente es una medida de laaciamnies en los valores de una funcion,
pudiendo considerarse una imagen como un vector de mudsttam funcion de intensidad continua
(Jain_et al.| 1995). Analogamente, los cambios signifioatien los niveles de gris de una imagen
pueden detectarse usando una aproximacion discreta @mgpadjue es el equivalente bidimensional
de la primera derivada, definiéndose como el vector indiesda ecuacior (215).

of
= [2?] (2.5)

Para calcular el gradiente se suelen aplicar el operadoolue 8 el de Prewitt, los cuales realizan
aproximaciones al gradiente en una vecinda¢l 3. Las mascaras de convolucion de Sobel pueden
verse en las ecuacionés (2.6) y [(2.7), mientras que las détPse pueden observar en las ecuaciones
2.8) y (2.9) respectivamente.

G

Gl = |,

sz =|-2]0]2 (2.6)

sy=1 0| 0] O (2.7)

pr=|-1[0]1 (2.8)
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1] 1] 1
py=| 0] 0] 0 (2.9)
1] -1]-1

2.1.2. Fases en la segmentacion

Antes de explicar los diferentes algoritmos de segmemaciébemos delimitar claramente las
fases en las que se puede dividir este proceso. Son la éatrase caracteristicas, el filtrado de
objetos de interés y la clasificacion.

En unaextraccién de caracteristicasicial, se extraen los posibles puntos de interés o regione
de la imagen que pueden dar una primera vision aproximadzsddbjetos que la componen. Una vez
que tenemos esta vision preliminar es necesario refinag$odtados, para lo cual se realizafilimado
de objetos de interésn base a diversos criterios, como pueden ser su compqsstidgistribucion
interna, etc. Finamente, aquellos objetos que no han sglmdados por este proceso son sometidos
a un proceso delasificacion que se encarga de establecer a qué categoria perteneabptdade
interés, pudiendo descartarlos en caso de que no se cardespal tipo de objeto que se pretende
detectar en la aplicacién en la que se esté trabajando.

A continuacion, profundizaremos mas a fondo en cada unatde feses.

2.1.2.1. Extracciéon de caracteristicas

El primer paso en un algoritmo de segmentacion consisteexiriaccion inicial de caracteristicas
de la imagen. Por caracteristica podemos entender cualgsgp distintivo que nos permita realizar
una aproximacion a los puntos de interés. Segun Gonzale¥aaods {(2007), las principales carac-
teristicas que se pueden extraer de una imagen son, de merayoacomplejidad, puntos, lineas y
bordes, a los que podemos afiadir un nivel superior constarregiones.

Dependiendo de la metodologia utilizada para la segmémtgeddemos encuadrar la mayoria de
los diversos algoritmos de segmentacion en técnicas basad#eteccion de movimiento, propuestas
estadisticas y probabilisticas, y técnicas basadas em@ato de regiones y en grafos, si bien existen
otras aproximaciones a la segmentacién que se alejan ddasfaeacion o combinan varias técnicas
de las citadas.

Deteccién de movimiento

Lastécnicas basadas en deteccion de movimisattundamentan en la nocion de que las diferen-
cias entre imagenes consecutivas se deben normalmentdraierios llevados a cabo por objetos de
interés, lo que significa que, encontrando donde se ha pgoudekcmovimiento, se podra encontrar al
objeto que lo ha realizado. Entre otras formas, el movirnieetpuede caracterizar mediante el uso
del flujo 6ptico o de la diferencia de imagenes. Los primerakajos de deteccién de movimiento
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estaban basados en diferencia de fotogramas consecu@mnsnd Nagel, 19179), siendo el algoritmo
mas sencillo y directo la simple umbralizacion de la imagérehcia. El procedimiento estandar a
seguir pasa por restar individualmente los pixeles de cadgen y binarizar posteriormente el resul-
tado, representando como valor maximo en la imagen resuitgdellos que en la imagen obtenida
de la resta sobrepasan un determinado uniBradl y como se puede apreciar en la ecuadion {2.10)
para los pixeles de las imagengs;j consecutivas en el tiempo, dondey() son las coordenadas de
cada pixel yt; y t; los instantes actual y anterior respectivamente.

MAXsi |f(z,y,t;) — f(z,y,t5)] > T,
dij(x,y) = j (210)
MIN, en otro caso

La eleccién del umbrdl” necesario depende en gran medida de la secuencia, su ruidogvé
miento, no habiendo ninglin motivo para que este valor sesdame en toda la imagen, ya que objetos
y tipos de movimiento distintos suelen presentar valoresetites de intensidad. Se han desarrollado
muchos métodos para decidir si un pixel se ha movido o nogpddirealizarse la decisién de forma
independiente para cada pixel (Konrad, 2000) o bien panagies bloques de pixeles (Fablet et al.,
1999). Con detecciones de pixel independientes, los mapdetelccion resultantes estan normalmen-
te corruptosa causa de huecos en la mascara de objetos en movimientaciieedel conjunto de
pixeles que se han detectado como objetos en movimientdreadgen) y falsos positivos (que se de-
finen como detecciones de objetos de interés que realmesemcuentran en esas coordenadas de
la imagen) debidos al ruido. Estos errores pueden ser atesugando restricciones de regularizacion
e informacion adicional.

Los métodos basados en la diferencia de fotogramas coivescedtn muy sensibles al ruido y a
cambios de iluminacién (por ejemplo, (Ferndndez-Calmkeral. | 2001, 2003; Lopez etlal., 2006)),
por lo que la resta de fondo constituye una solucién aprap@éndo hay que procesar un gran
namero de fotogramas donde aparecen pocos cambios emtgeafoias consecutivos. Esta técnica,
ampliamente utilizada en la literatura, tal y como veremtis largo del presente capitulo, consiste
en elaborar un modelo del fondo de la escena, entendiendo fado la imagen captada por la
camara sin humanos presentes en dicha imagen. Una vez choddlfondo, se aplica la resta de
imagenes descrita entre el Gltimo fotograma capturado greld previamente modelado, de forma
que los objetos que no estuvieran originalmente presentés escena apareceran como objetos de
interés. Esto presenta un problema, y es que el fondo delsctsmlizado periédicamente, ya que
puede suceder que el fondo de la escena varie debido a atggtositados en la misma (los cuales no
interesa captar si se estan buscando humanos) o simplecaenitéos de iluminacién debido al paso
del tiempo. Los métodos de modelado de fondo se pueden cdasifisu vez como predictivos y no
predictivos. Los no predictivos construyen una funcién méabilidad de densidad para la intensidad
por cada pixel individual, pudiendo ser representada taluision estadistica de un pixel mediante
una distribucion gaussiana (Kanade et al., 1998; CavadlagddEbrahimi, 2001; Huwer and Niemann,
2000;/ Xiao et al., 2013). De esta forma se determinan lodgsae interés como aquellos para los
qgue el valor de intensidad se aleja de la media del modelo midofacon lo que un agrupado de
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pixeles permite la deteccion de objetos de interés. Porlatim, los métodos predictivos usan un
modelo dinamico para predecir la intensidad de un pixel tir pr las observaciones previas. Debido
a gue esta técnica requiere un escenario con caracteyistiggtas a pocas variaciones, normalmente
se usa en aplicaciones de vigilancia en las que la camaracserdra siempre en una posicion fija.
Incluso realizando las mejoras nombradas, los métodostiede fondo y umbralizacién son un paso
preliminar para la deteccion de objetos en movimiento Ingicige necesario un procesado posterior
para obtener de forma mas exacta las regiones donde se #anoudinhos objetos.

Otra alternativa muy utilizada en la literatura la congtitu los métodos basados en el flujo 6ptico.
Este consiste en obtener la distribucion de las velocidagasentes del movimiento de los patrones
de brillo entre dos imagenes (Gibson, 1950; Horn and Schiut®@&1; Lucas and Kanade, 1981;
Tomasi and Kanade, 1992). Su idea principal se basa en gudaeh observador se encuentra en
movimiento todos los objetos parecen aproximarse a €l arakede él desde su punto de vista. Por
tanto, para distinguir los objetos que se encuentran regéne® movimiento, bastard con discriminar
aguellos que presentan caracteristicas de movimieniotdisia las mayoritarias en la escena. Estas
técnicas son recomendables para la segmentacion desdeas&@mamovimiento, tal y como puede
suceder si se desea obtener los peatones presentes enamtgeadas desde un vehiculo en transito.
Por ello, en la literatura podemos encontrar algoritmosaeindel Talukder and Matthies (2004),
donde se usa esta metodologia para encontrar objetos emimoto desde un vehiculo en marcha, o
el de Klappstein et al. (2009), en el que se describe la détede objetos mediante flujo dptico tanto
en imagenes monoculares como estereoscoépicas.

Propuestas estadisticas y probabilisticas

Laspropuestas estadisticas y probabilistiG#aden a la segmentacion conceptos propios de mi-
neria de datos y de estadistica, incorporando una capa@ugee sirve para ir actualizando los
resultados. Para realizar este proceso, se basan en lachaemporal de las secuencias de image-
nes, recabando informacion estadistica. Estos algorittilizan en algunas ocasiones conceptos de
inteligencia artificial agregando una capa de aprendizagsts casos.

Entre los métodos estadisticos, basandose en las castictarte los datos de la imagen, podemaos
citar|Kass et &l. (1988), donde se propuso el conceptsedgiente que consiste en un modelo de
contorno activo. Este modelo se basa en una curva definidagrelse intenta minimizar la energia
asociada a ella. Esta energia se define como la suma de laasf@gatternas (las cuales son minimas
cuando la serpiente se encuentra en los limites de un ofgjety,0 enfoque mas comun consiste en
alcanzar valores minimos cuando el gradiente en torno atmbjcanza su valor mas alto) e internas
(que se basan en criterios tales como la longitud de la sgep@su curvatura). Esto significa que
las serpientes se van deformando progresivamente de a@lerohtorno mas cercano, localizandolo
de forma precisa, aunque el comportamiento de las serpidefgende de la definicion de la funcion
gue se escoja para definir tanto las fuerzas externas conmbdeasas. Estos métodos han tenido éxito
realizando tareas como la deteccién de bordes, la detedeiésquinas, el seguimiento de movimiento
y el matchingestéreo.
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Crecimiento de regiones

Las propuestas basadas en crecimiento de regiseebasan en la idea de que la segmentacion
se basa en dividir una imagen en un conjunto de regionestittyesndo una alternativa al uso de
umbrales. En base a ello surgen las técnicas de crecimientegibnes, donde de forma iterativa a
través de sucesivas pasadas los pixeles pertenecienteiama objeto se van uniendo en base a
caracteristicas comunes, especialmente en cuanto anaigdd de su nivel de gris.

Por ejemplo, en Beucher (1991) se utiliza la transformadansfaed (“cuencas de agua“) para la
segmentacion de la imagen. Esta transformada se constnpjenentando un proceso de inundacién
en una imagen en niveles de gris. Considerando dicha imagan cna superficie topografica y
definiendo las cuencas y las lineas divisorias de agua deslaanise imagina que se perfora cada
minimo de la superficie topogréafica y que se sumerge estafisigpen un lago con una velocidad
vertical constante, de forma que el agua que entra por Igeragununda la superficie. Durante esta
inundacion, dos o mas caudales viniendo de distintos megeopueden fusionar. Para evitar esta
fusion, se construye un dique en los puntos de la superficidedpuede ocurrir. Al final del proceso,
los digues sobresalen por encima del agua solamente. Egtesdlefinen las lineas de agua de la
imagen, separando las diversas cuencas, cada una de Bsau@iene un Unico minimo. Para aplicar
este algoritmo a la segmentacién de imagenes, se utilizadgen de gradiente, que se representa
topogréaficamente de forma similar a un volcan. En la nuevayémacada punto de la original se
transforma en un minimo dentro de una regién rodeado de ulemaaerrada de montafas, de forma
similar a una cuenca. La altitud variante de la cadena deafiastexpresa la variacién de contraste alo
largo del contorno del punto original. Se realiza una api@ajerarquica de este algoritmo en la que,
tras calcular las lineas de agua de la imagen del gradienigugtar cada cuenca con el valor minimo
de gris de la imagen original en esa region, se fijan los m#gyara extraer los objetos deseados de
la imagen. En la Figura 2.3 podemos observar cémo los lagwee@pondientes a los puntos de la
imagen de bajo contraste) se van inundando hasta alcandaquenque impedira que se fusionen. Si,
por ejemplo, eliminamos el dique 2, podemos ver como lossldgy 2 se fusionarian, lo que en una
imagen significaria que se agruparian en un Unico objetoteeéi Otra aplicacion de la técnica de
cuencas de agua la podemos encontrar en Navon et al| (2006 thmbién se divide la imagen en
regiones, siendo dichas regiones homogéneas en estamadstignidas mediante umbrales locales.

Por otra parte, en Kim and Kim (2003) se presenta un métodabaen una aplicacion multireso-
lucién de la transformada wavelet (“cordillera”), que deapone la imagen en diversas subimagenes
de diferentes niveles de detalle que explicaremos maseardsta tesis, y en el algoritmo watershed.
El proceso consiste en realizar, en primer lugar, una reptasion piramidal, creando imagenes de
diversas resoluciones mediante el uso de la transformadaletaA continuacion, se segmenta la
imagen de menor resolucién obtenida mediante el algoritatenshed, para a continuacién unificar
la regiébn segmentada en las diversas imagenes con mayhraiéso Finalmente, la imagen de baja
resolucién se proyecta en la imagen original utilizandedagformada inversa.
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Figura 2.3: Esquema del algoritmo watershed, extraido dgénMetrology!(2013)

Propuestas basadas en grafos

Laspropuestas basadas en grafesbasan en la teoria de grafos, utilizando técnicas deaafsoc
para interpretar la imagen como un grafo estableciendorsas g nodos en base a diversos criterios y
utilizando técnicas basadas en grafos tales como encehtyeafo de recubrimiento minimo. Muchas
de estas técnicas (Shiand Malik, 1997; Birchfield et al.,/2@ugeau and Pérez, 2008; Kohli et al.,
2008;/ Li and Yang, 2008) utilizan el concepto darte basado en que a la hora de dividir un grafo
en dos grafos disjuntos, se hace necesario eliminar ldasagse conectan ambos grafos. Se define
el corte como el peso de las aristas que han debido ser efiainaiendo el bi-particionamiento
6ptimo de un grafo aquél que minimiza el valor del corte. &€his ejemplos que hemos citado de este
enfoque podemos destacar el de Shi and Malik (1997), cuympsta se centra en resolver problemas
de percepcion de grupos. En vez de basarse en caracteristiaes y sus consistencias en los datos
de laimagen, se intenta extraer la impresién global de lgémaratando la segmentacion de la misma
como un problema de particionamiento de grafos. Una ap@amiiin reciente presenta como novedad
el uso de un algoritmo de seguimiento rapido de objetos cansegmentacién basada en corte de
grafos en un marco de trabajo jerarquico (Hu et al., 2013hblén encontramos un algoritmo basado
en corte aplicado en sucesivos frames (Collomosse and \2ahg).

Otras propuestas

Entre otras propuestaspodemos destacar el algoritmo SIFT (transformacién dacteristicas
invariante a la escala, en inglés Scale Invariant FeatunesTorm, SIFT), que fue propuesto por Lowe
(1999) y esta considerado como uno de los mejores algoriframs extraer puntos caracteristicos.
Estos puntos son muy distintivos, en el sentido de que uazcaghcteristica puede ser correspondida
muy probablemente con otra que esté dentro de una base dadgilia con caracteristicas de muchas
imagenes. Los principales pasos del algoritmo son losesites |(Xiong and Zhang, 2010):
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1. Deteccidn de extremos espaciales y de esdadaprimera etapa busca extremos en todas las
escalas y localizaciones de la imagen. Se implementa dafeficiente usando una funcién de
diferencia de gaussianos para identificar puntos potexscis interés que sean invariantes a la
escala y a la orientacion.

2. Localizacion de puntos clav&e ajusta un modelo detallado para determinar la locabizac
y escala de cada zona candidata. Los puntos clave se sakt@ao base a las medidas de su
estabilidad. Aquellos con bajo contraste o con grandesatliféas entre sus autovalores maximo
y minimo son eliminados.

3. Asignacion de la orientaciorA cada punto clave se le asigna una o mas orientaciones de acu
do a las direcciones del gradiente local de la imagen. Tedasderaciones futuras se llevaran a
cabo sobre los datos de la imagen transformados en basecaliadoion, escala y orientacion
asignados a cada caracteristica, proporcionando inzari@specto a estas transformaciones.

4. Descriptor de puntos clavd.os gradientes de imagen locales son medidos en la escala se
leccionada en la region en torno a cada punto clave. Estaeggon transformados a una
representacion que permite niveles significativos de wigio de forma local y cambios en
iluminacion.

Basada en SIFT, otra tendencia muy utilizada consiste escetla histogramas de gradientes
orientados (en inglés, Histograms of Oriented Gradien@GH). Su idea basica se fundamenta en
que la apariencia y la forma locales de un objeto puedentesizarse en la mayoria de los casos
mediante una distribucién de los gradientes de intensifzalds o las direcciones de los bordes (Da-
lal and Triggsl 2005), sin ser necesario un conocimientei@ide las posiciones de los mismos. En
la practica, esto se implementa dividiendo la ventana ded#gén en pequefias regiones espaciales
(“celdas”), de forma que cada celda acumule un histograma lanidimensional de las direccio-
nes del gradiente o las orientaciones de los bordes sobpXeles que pertenecen a la misma. La
combinacion de los diferentes histogramas es lo que acalramolo la representacion. Para lograr
una mayor invarianza a la iluminacién, sombras, etc., tmbe suele normalizar previamente las
respuestas locales antes de usarlas. Se puede lograr teddianumulacion de la energia local del
histograma sobre regiones espaciales mayores (“blogpasi)posteriormente usar los resultados ob-
tenidos para normalizar todas las celdas del bloque. A éstgsies descriptores normalizados es a
lo gue se denomina histograma de gradientes orientadoseggigele combinar con un clasificador a
nivel de ventana basado en una maquina de vector soportergomal, que explicaremos posterior-
mente en esta tesis. lgualmente parcialmente basado enSURIF (Speeded Up Robust Features)
es un detector local de caracteristicas, presentado poearivez por Bay et al. (2008). Muy recien-
temente se ha propuesto un marco de trabajo para la detesc@stenas basado en entropia y SURF
(Baber et al., 201.3).
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2.1.2.2. Filtrado de objetos de interés

Una vez que tenemos una representacion inicial de los raggosaracterizan a los objetos de
interés deseados, se hace necesario realizar un filtradizhutes cobjetos con el fin de obtener una
aproximacién mas fina de los objetos en la escena que puederns@erados de interés para el sis-
tema. En base a las caracteristicas de estos objetos, pedéstioguir una serie de representaciones,
gue clasificaremos utilizando una adaptacién de las qublestaYilmaz et al.[(2006).

En las representaciones que utilizandassidades de probabilidad de la apariencia del ohjeto
se utiliza una funcién de densidad de probabilidad (FDR) sgudefine como una funcién matematica
que caracteriza el comportamiento probable de un conjunt@dables. Esta funciofix) especifica
la posibilidad relativa de que una variable aleatoria cm@iX tome un valor cercano a, y se
define como la probabilidad de que la variable aleatoriaimoattome un valor dentro del intervalo
[, z+dz] siendodxz un numero infinitesimalmente pequefio. La mayoria de lasdnas de densidad
de probabilidad requieren uno o mas parametros para espéeifi totalmente. Las estimaciones de
densidad de probabilidad de la apariencia del objeto pusdeparamétricas, como, por ejemplo,
gaussianas (Zhu and Yuille, 1996), o no paramétricas (Higarat al.| 2002), entre las que podemos
citar los histogramas (Comaniciu et al., 2003). Las caristieas de las densidades de probabilidad
de la apariencia del objeto pueden ser calculadas a patsdegiones de la imagen especificadas
por los modelos de forma, pudiendo comprender una regiériontde una elipse o contorno.

Dentro de las paramétricas, una propuesta muy utilizadsisteren realizar unaezcla de gaus-
sianos(en inglés, Mixture of Gaussians, MoG). En Friedman and &8LEK97) se explica este prin-
cipio describiendo una de sus primeras aplicaciones. Ara i segmentar el trafico, se establecen
diversas categorias: vehiculo, sombra y carretera. Cadhggl modela para cada una de estas cate-
gorias usando una distribucién gaussiana, de forma querlpasicion de las tres puede dar una idea
de la probabilidad de que el pixel pertenezca a cada unaakeceegorias.

Otra aproximacion consiste en ugdantillas, las cuales se forman usando formas geométricas
simples o siluetas. Una ventaja de una plantilla es que teva informacién espacial como de apa-
riencia. Como inconveniente podemos citar que las plastilihicamente codifican la apariencia del
objeto generada a partir de una sola vista. Por tanto, sdassamente apropiadas para el segui-
miento de objetos cuyas poses no varian considerablemardaaté el transcurso del seguimiento.
Como ejemplo de estos métodos, podemos citar el algoritmoupsto en_ Nanda and Davis (2002),
que realiza un analisis basado en probabilidades. Paraelisan plantillas probabilisticas con el fin
de capturar las distintas variaciones que puede presemaaforma humana, siendo estas plantillas
especialmente Utiles en los casos en que el contraste seafa#ten partes del cuerpo.
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2.1.2.3. Clasificacion de objetos

Una vez que se han extraido las principales caracteristicksescena y se ha realizado un primer
filtrado de los objetos de interés presentes en la misma,diasificar los resultados obtenidos. Dicha
clasificacién, que constituye el Gltimo paso en un algoritasegmentacion, puede ser realizada de
multiples formas. Entre las diversas aproximaciones adsifadacion de objetos, destacaremos las
técnicas basadas en aprendizaje, en las que YU et all (28tbbjezen una division entre métodos
basados en aprendizaje supervisado y basados en apremdizajpervisado.

Si se puede especificar un pequefio conjunto de pixeles @mamiento con los contornos traza-
dos previamente de forma aproximada, la segmentaciondasaaprendizaje supervisado constituye
una buena eleccién, mientras que si el usuario desea padigarda segmentacion de imagenes au-
tomaticamente sin intervencion humana en ningin momestmas recomendable usar los métodos
de aprendizaje no supervisado, ya que estos Ultimos noerequiin entrenamiento inicial. A conti-
nuacion se describen con mayor profundidad ambas aproixinesc

Aprendizaje supervisado

Los algoritmos basados aprendizaje supervisadgeleccionan en primer lugar un pequefio con-
junto de pixeles en diferentes regiones para que sirvan conaximiento previo a la hora de entrenar
un clasificador. El resto de pixeles se considera como elintinde pruebas, siendo particionados en
varias regiones significativas una vez que el clasificadasidia entrenado. Como ejemplo de esta
metodologia podemos citar las maquinas de soporte vddtenianglés, Support Vector Machines,
SVM) (Cortes and Vapnik, 1995). El objetivo de las SVM es eniar un hiperplano que maximice el
margen geométrico y minimice el error de clasificacion damiproblema de dos clases linealmente
separables. El margen entre ellas se mide por las distagtiss los vectores de soporte y el hiper-
plano. Por ejemplo, en la FiguraR.4 se pueden ver variospgigp®s que establecen la clasificacion
entre dos clases (los puntos rojos y los verdes) pudiéngwseiar que el hiperplano éptimo es el (d),
gue se corresponde con la méaxima distancia posible a ladat®es@ las que divide.

EniCao et al. (2009) se propone una estrategia de reconotarde movimiento que representa
cada video como un conjunto de imagenes filtradas, cada uaa deales corresponde a un fotogra-
ma. Usando un clasificador de imagenes filtradas basado ersS3évtlasifica un video aplicando
votacion por mayoria sobre las etiquetas predichas de sugemes filtradas, identificando el tipo mas
probable de accién en cada momento. Ademas se define unanzardiaclasificacion y el umbral aso-
ciado en ambos casos, lo que permite identificar la existadecun tipo desconocido de movimiento
cuando aparece alguno no clasificado anteriormente. Jonttaestrategia de reconocimiento pro-
puesta, esto posibilita construir un sistema de reconeaitmique no solo puede hacer clasificaciones
en tiempo real, sino que ademas es capaz de aprender nymS€ddi movimiento y reconocerlos en
el futuro.
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Figura 2.4: Ejemplo de diversos hiperplanos cuya misionogieipclasificar categorias en una SVM.
El hiperplano (d) es el 6ptimo al proporcionar la mayor diista entre las dos clases. Imagen extraida
dellmproved Outcome Softwale (2013)

Otra tendencia muy utilizada es el usoAl#aptative BoostingAdaboost)(Freund and Schapire,
1995), consistente en hallar un clasificador muy precisdanéslla combinacion de muchos clasifica-
dores base, cada uno de los cuales puede ser solo moderéelaneeiso. En la fase de entrenamiento
del algoritmo Adaboost, el primer paso es construir unaibligtion inicial de pesos sobre el conjunto
de entrenamiento. Entonces el mecanismo de estimulogisslaan clasificador base que dé el mi-
nimo error, donde el error es proporcional a los pesos dealis anal clasificados. A continuacion, se
aumentan los pesos asociados con los datos mal clasificadelgasificador base seleccionado. Asi,
el algoritmo favorece la seleccién de otro clasificador dgogar mejor con los datos mal clasificados
en la siguiente iteracién. En el contexto de la detecciénbjiet@s, los clasificadores débiles pueden
ser operadores simples tales como un conjunto de umbral&Egdos a las caracteristicas del objeto
extraidas de la imagen. Esta técnica presenta numerosezscapies, como deteccion de caras (Kage
et al.,[20077; Vincenzo and Lisa, 2007) o la clasificacion detob en trafico (Zhang etlal., 2007).

Aprendizaje no supervisado

Por otra parte, los métodos basadosaprendizaje no supervisadestiman en primer lugar el
namero éptimo de regioned() en la imagen mediante un indice de validez de regién. Edieein
incluye indices internos (tales como el indice de Dunn (DidB@4), o el de Davies-Bouldin (Davies
and Bouldin| 1979)) y criterios basados en informacion, e@or ejemplo el criterio de informacion
de Akaike (en inglés, Akaike Information Criterion, AIC) KAike,| 1974), el cual compara modelos
estadisticos entre si a partir de un conjunto de datos, cfin @& establecer qué modelo se ajusta
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mejor a la informacién proporcionada. Por su parte, el rivitde longitud de descripcibn minima
(en inglés, Minimum Description Length, MDL) (Rissanen,7&P busca la descripcion minima de
un conjunto de datos que permita estimar en tiempo real tastoarametros estructurales como los
del sistema. Finalmente, podemaos citar el criterio de mémién bayesiana (en inglés, Bayesian In-
formation Criterion, BIC)|(Schwarz, 1978), que busca etr@sruna solucién bayesiana a la hora de
seleccionar un modelo de entre varios de distintas dimeesid\ continuacion, se aplican diferentes
algoritmos de clustering, como las k-medias (Llayd, 198®k intenta particionan observaciones
enk clusters, con cada observacion perteneciendo a la medi@zenga. Asi mismo, la maximi-
zacion de expectativas (en inglés, Expectation MaximonatEM) (Dempster et al., 1977), consiste
en encontrar estimaciones de maxima probabilidad de p&a@sen modelos estadisticos. Otra al-
ternativa para realizar el clustering se basa en la elaldorae mapas auto-organizativos (en inglés,
Self Organizing Map, SOM) (Kohonen et al., 2001), consiggen un tipo de red neuronal entrenada
para producir una representacion discretizada de las ragaft entrenamiento, con el fin de poder
particionar la imagen ehregiones. Los métodos de aprendizaje no supervisadosrspaisarealizar
blsquedas semanticas de imagenes, anotaciones autemy&egmentaciones multibanda. Podemos
encontrar una aplicacion de estos algoritmos en Caetan8auche (2001), donde se usa EM para
realizar un detector de piel usando una normalizacion g¢elcis de color RGB.

2.1.3. Deteccién de humanos

La presente tesis se centra en el campo particular de lacifirtele humanos a partir de la seg-
mentacion de imagenes. Concretamente la idea consistalearaina deteccion inicial de humanos
tanto en el espectro infrarrojo como en el color. Como apnaxion inicial a las principales ideas en
deteccion de humanos, podemos citar la clasificacién esidal por|(Moeslund et al., 2006) segun
la forma de la deteccion, la cual se puede realizar basadbreovaniento producido en la escena
(la cual ya hemos explicado antes), en la apariencia de lmsahos, en su forma o en los datos de
profundidad de la escena. A continuacion, se procederalaa&xpn qué consiste cada uno de estos
enfoques.

Segmentacién basada en la apariencia

La segmentacion basada eralgarienciadel humano se fundamenta en la idea de que las apa-
riencias de éste y el fondo son diferentes, al igual que ldesdmdividuos entre si. Estos métodos
se basan en construir un modelo de apariencia de cada humaantir de éste se pueden adoptar
dos alternativas. En la primera, se construyen modelos aléeapia de los objetos segmentados en
la imagen actual y se comparan con los modelos previameatterados. Otra metodologia consiste
en segmentar directamente los pixeles en la imagen actagbeptenezcan a alguno de los mode-
los previamente definidos. Algunos de estos métodos sopéndéntes en el contexto temporal, 1o
gue significa que se aplican al modelo de apariencia genenah ¢tumano permaneciendo este mo-
delo invariable, en oposicion a los métodos donde el modelapariencia del humano se actualiza
basandose en imagenes previas de la secuencia actual.
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Los métodos libres de contexto temporal se utilizan parecthathumanos en imagenes estaticas
(Mohan et al.l, 2001), donde se detectan individualmentdiVassas partes del cuerpo y el aprendizaje
se realiza a lo largo de diversas etapas, para detectattas@men una escena (Okuma et al., 2004), o
para indexar imagenes en bases de datos (Burak Ozer and2@@sl). En primer lugar se detectan las
regiones en movimiento, agrupando los vectores de movimamforma automatica mediante el uso
de las proporciones de las partes del cuerpo humano, otlizposteriormente modelos para saber si
cada region obtenida pertenece al mismo. Estas propuestastsan mayoritariamente en el empleo
de grandes cantidades de datos para el aprendizaje decaldsifts. Por ejemplo, én_ Okuma et al.
(2004) se utilizan 6000 imagenes para entrenar un clagiideamsado en Adaboost. Otros ejemplos
utilizan métodos basados en bloques, tal y como podemosigacen Utsumi and Tetsutani (2002),
donde la imagen se divide en una serie de bloques, calcdémdwa cada bloque la media y la matriz
de covarianza de las intensidades de sus pixeles. En bates areslidas estadisticas, se construye
una matriz de distancia donde cada entrada representadadiisgeneralizada de Mahalanobis entre
las medidas de dos bloques. Gracias a esto, la detecciosaehal hecho de que en las imagenes
gue no contienen humanos las distancias entre bloquesnosrdantro de la imagen son mayores
gue en aquellas que contienen humanos. Estos métodos érmamun que el humano es detectado
como una caja (normalmente la caja que lo rodea), con lo goadd contenido dentro del rectangulo
tendra un efecto en los resultados. Ademas, al represelitathamanos como una Unica entidad en
lugar de una serie de subentidades, las oclusiones tiengnannmpacto en estos métodos, a los
gque también afectan los cambios repentinos de iluminapides los modelos han sido elaborados de
forma general y no se adaptan a los cambios en la escena.

El contexto temporal hace referencia a aquellos métododedsa utiliza un modelo aprendido
gue se actualiza gracias a las imagenes anteriores padadgiéxeles de interés o para clasificar
pixeles de los humanos sobre los que se realiza un seguimigstos métodos pueden trabajar tanto
a nivel de pixel como a nivel de region. A nivel de pixel se walda probabilidad para cada pixel
perteneciente a un modelo de humano. El nivel de region sedsya cuando una region en la imagen,
como un rectangulo, se compara con el modelo de apariencfaugieno que se ha predicho en el
fotograma actual. Por ejemplo, la probabilidad de que ugi@meen una imagen se corresponda con
un modelo de humano en particular. Los modelos de aparibas@&dos en color se han popularizado
recientemente, permitiendo mejores algoritmos de seguimien exteriores con oclusiones parciales.
Esto ha llevado a la necesidad de modelos capaces de rapressndiferencias entre individuos
incluso ante oclusiones parciales. Entre los trabajos s@e €sta aproximacion citaremos el de Jepson
et al. (20083), donde se propone la actualizaciéon de cada g¢kenodelo de apariencia mediante
una combinaciéon ponderada de un modelo poco cambiante, dalonmuy cambiante y un modelo
ruidoso. Los pesos en la imagen actual se actualizan apog@mh los diferentes modelos.

Segmentacién basada en la forma

Laformade los humanos suele ser muy diferente de la forma de otretslije la escena. Por eso,
la deteccién de humanos basada en su forma puede generas basultados. En contraposicion con
los modelos basados en apariencia, las formas de los indivigon frecuentemente muy similares.
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Debido a este hecho, los métodos basados en forma se aficareplizar un seguimiento basado en
correspondencias sencillas. Estos métodos se dedicaretetaidn de humanos y a su seguimiento
en entornos no controlados. Recientemente, los avancestnde fondo permiten obtener mejores
siluetas que describen la forma de los humanos en la seaudmanagenes. Ademas, han aparecido
nuevos métodos para la representacién y segmentacion danbanen imagenes estaticas. Como
ocurria con los métodos basados en apariencia, se dividendtodos basados en forma en aquellos
que no utilizan un contexto temporal y aquellos que si |dzatil.

Entre los métodos libres de contexto temporal podemos aesth trabajo_Leibe et al. (2005),
donde se aprenden y almacenan en una serie de plantillazntesmos de humanos caminando. Cada
una de estas plantillas se compara con los bordes dete@adas imagenes de entrada combinando
los resultados con con la probabilidad de que una persoépestente, la cual se mide comparando
pequefias zonas de las apariciones de humanos con su diétride ocurrencia. En el caso de que el
contexto temporal sea tenido en cuenta, los métodos basadosna pueden aplicarse al seguimien-
to de individuos a lo largo del tiempo. Un ejemplo que podedessacar se encuentra en Mikolajczyk
et al. (2004), donde se usa un método estadistico paraatebechanos usando estructuras geomeétri-
cas comunes a las de los aspectos que presentan las figurmsadsientendiéndose un humano como
un conjunto flexible de varias partes mas simples y utilivashespués un clasificador Adaboost entre-
nado previamente. Finalmente, destacaremos la propue$tadersoli et al. (2011), donde se realiza
una deteccion de humanos basada en una cascada multilesaladOGs aplicadas sucesivamente.
Estos histogramas pueden reducir el coste computaciodallesqueda necesaria para la deteccion
sin afectar a la precision del algoritmo. El método des@@dasa en una cascada de detectores de
ventana deslizante, cada uno de los cuales es una maquieatde soporte lineal compuesta de ca-
racteristicas extraidas a partir de HOGs a distintas reisoleis, desde la menos detallada en el primer
nivel hasta la dltima con los detalles mas finos.

Por su parte, entre los métodos que usan contexto tempesthodremos las metodologias des-
critas en Fan et al. (2008) y Siddigi et al. (2011). En la prarse describe un mecanismo de deteccion
de humanos que usa SVM. En primer lugar, se utilizan un velgtauadricula y otro que parte del
centro de forma radial para representar las caractedslieabjetos en movimiento extraidos a partir
de una resta de fondo. Los datos de muestra se obtienen @mdbipor igual humanos y no huma-
nos, formando la entrada de entrenamiento a la SVM. Tami&idxigi et al. [(2011) se utiliza el
contexto temporal adaptando un modelo de contorno actifordea que sea robusto a los cambios
de iluminacién y ropa y utilizando flujo 6ptico para situacehtorno inicial en el fotograma actual.

2.1.3.1. Deteccion de humanos usando la informacién del mafrojo

Comparadas con las imagenes de luz visible, las imagemex#érinfrarrojas tienen caracteris-
ticas Unicas.(Li et all, 2010). Generalmente, la intensitiabs objetos se determina principalmente
por su temperatura y calor irradiado y es independientesdeoiadiciones de luz actual, de forma que
un sistema de deteccion en este espectro se puede apliabnémie tanto en dia como en noche. Por
tanto, la idea mas intuitiva para realizar la deteccion dednos en el espectro térmico-infrarrojo es
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partir de la base de que los humanos se aprecian mas catigetesresto de los objetos de la escena.

Sin embargo, esto no siempre es asi, tal y como se describewretet al. (2006), donde se
explica que, si bien esto se cumple especialmente en iviedurante la noche pudiéndose detectar
humanos mediante la aplicacién de un umbral; existe el noblde que, aunque se puede realizar
una segmentacion eficiente en verano usando resta de fand@sedificil realizar una clasificacion
basada en la forma o en las caracteristicas del cuerpo humBstioose debe a que las propiedades de
los objetos en la escena (emisividad, reflectividad y trasibitidad) y la longitud de onda afectan
a la intensidad de las imagenes infrarrojas. Los objetosungahos y los fondos, como animales,
coches, postes de la luz y edificios, producen areas beieen dichas imagenes, especialmente en
las tardes de verano. Esto hace imposible detectar humasasdonse Unicamente en su brillo. En
segundo término, debido a las limitaciones en las tecradodg las cAmaras, la mayoria de la image-
nes infrarrojas tienen una resolucién espacial baja y messibilidad que las imagenes visibles, lo
gue lleva a menudo a una baja calidad de la imagen, como deselof bajo contraste del objetivo
con el fondo, y una gran cantidad de ruido. Se puede decir gobas de las técnicas encontradas en
infrarrojo combinan propiedades de apariencia y forma,ugadgtectan los humanos inicialmente en
base a la primera (su apariencia suele ser mas brillanteaqied resto de objetos en la escena) y se
filtran y clasifican de acuerdo a la segunda.

Una tendencia muy utilizada en la literatura es el uso de Ho@sbinados con un clasificador
basado en una SVM convencional. Un ejemplo de aplicaciorstdetécnica lo podemos encontrar en
O’ Malley et al. (2010), donde se segmentan los humanos asaedimiento de regiones con semi-
llas de alta intensidad. A continuacion, se usan caratit@$sextraidas del histograma de gradientes
orientados de las regiones candidatas obtenidas, sietatoaasacteristicas utilizadas por un clasifi-
cador SVM. En Chang et al. (2011) también se usan HOGs copidsnzon algunas de las técnicas
gue se han explicado en esta seccion. En primer lugar, seare@a resta de fondo, sobre la que se
aplica el algoritmo de Otsu y una serie de operaciones ntgjiftds de apertura y cierre. En la segun-
da fase, se filtran las regiones sin humanos mediante mstrgs de tamafio y forma. El paso final
consiste en mejorar el reconocimiento usando caractagstixtraidas mediante HOG, tales como la
magnitud y la orientacién del gradiente, analizando laadésticas de cada region y comprobando que
se corresponden con humanos mediante el uso de un conjuntasifecadores Adaboost entrenado
previamente.

Como ejemplo de aproximacion de estas técnicas, podemiaxdesl trabajo de Davis and Shar-
ma (2004), donde se realiza en primer lugar una resta de fpadoidentificar objetos de interés
locales. Entonces se combina la informacién de los objetd$gndo para elaborar un mapa de con-
tornos representando para cada pixel la confianza de quengerh a los bordes de una persona.
Finalmente, se realiza una busqueda de caminos para camgdgimentos rotos. También podemos
destacar la propuesta de Fang etlal. (2004), donde se @resensegmentacion basada en histogra-
mas en la que se realizan ajustes tanto en horizontal comergoal en las regiones candidatas a
humanos, estableciéndose dos casos diferentes parare yeghinvierno. En el invierno se usan los
valores de niveles de gris para delimitar los humanos, maigige en el verano se buscan los cambios
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de intensidad en los limites de los humanos|_En Li et al. (PREOcandidatos a humanos se detec-
tan originalmente usando umbralizacion, gracias a la pdagl que enunciamos previamente sobre la
intensidad mayor de los humanos en una imagen infrarrojg.chndidatos obtenidos se descompo-
nen en diversas capas mediante wavelet, extrayéndoseraateciaticas a partir de las subbandas de
alta frecuencia. Finalmente, las regiones de humanos sificda de acuerdo a una SVM. También
se utilizan SVMs en_Xu et al. (2005), donde se detectan puwrilidos, se estima el tamafio de los
peatones, y tras separar esas regiones como candidatosaadsjree estima si son o no humanos
mediante una SVM. Mas recientemente, en Wang let al. (20&8ajpnstruye el fondo de la escena
utilizando una mezcla de gaussianos y realizando un ciertieal parcial sobre los candidatos a hu-
manos extraidos para corregir las distorsiones que apedetédas a la ropa en el espectro infrarrojo.
Para diferenciarlos de otros objetos, se realiza una paciderbasada en que la escala de los seres
humanos se encuentra siempre dentro de un intervalo detatmiUna vez que se han obtenido los
modelos de caracteristicas, se aplica un clasificador S\fMgasificar los candidatos en humanos y
no-humanos.

2.1.3.2. Deteccion de humanos usando la informacion del ool

El color aparente de un objeto se ve influenciado principatenpor dos factores fisicos como son
la distribucién de energia espectral de la fuente de luz priggiedades reflexivas de la superficie del
objeto (Yilmaz et al., 2006). Si bien el RGB (Red, Green, Bl espafiol, rojo, verde, azul) es el
espacio mas comunmente utilizado para la adquisicién dgan&s, no es un espacio perceptivamen-
te uniforme ya que las diferencias entre los colores en elogsmo se corresponden a las percibidas
por los humanos. Por contrd, u,vx Yy L, a,bx son espacios de color perceptivamente uniformes,
mientras que HSV (Hue, Saturation, Value, en espafiol, &ataracién y valor) es un espacio aproxi-
madamente uniforme (entendiéndose como espacio de calorrae aquel en el que las diferencias
entre los colores representados en la escala del espacmadese corresponden con la diferencia
visual entre los colores representados). No obstantes espacios son sensibles al ruido. Finalmente,
si bien no centrado especificamente en la deteccion de hgrsarmde objetos en general, podemos
citar métodos de segmentacion tales como el propuesto eticell@a de_ Carmona et al. (2008), en el
gue el fondo se adapta dinAmicamente mediante el filtradedesatos tales como sombras, reflejos,
etc., que aparecen normalmente en la resta de fondo.

Frecuentemente, la representacion de un humano completiamte un Gnico modelo de color
es demasiado restrictiva, incluso si el modelo contienerelites modos. Por eso, recientemente se
esta incluyendo informacién espacial. Por ejemplo, atildo un correlograma, que es una matriz de
co-ocurrencia que expresa la probabilidad de que pixeldegleolores diferentes se encuentren a una
cierta distancia uno de otro (Huang et al., 1999). Por ejemgil Capellades etlal. (2003) se utiliza
una combinacién de correlograma e histograma tras def@&aamente los humanos mediante una
resta de fondo.

En|Rodriguez and Shah (2007) se describe una propuesta @@ctadl y segmentar humanos
en secuencias con aglomeraciones. En primer lugar, dadonjunto de videos de entrenamiento,
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se realiza una resta de fondo y se extraen los contornos defa@mgirama mediante la deteccion
de bordes en las manchas (es decir, regiones conexas) s intgrespondientes a humanos en la
escena. Estos contornos se integran en vectores de forma seez se agrupan en clusters de
posturas usando el algoritmo de las k-medias. Estos carg@® muestrean usando el contexto de
sus formas, buscando instancias del descriptor de fornmaadigo, y realizando votaciones para las
localizaciones humanas y sus posturas respectivas ewgitdata. Otra propuesta se puede encontrar
en|Schwartz et all (2009), donde se afiade informacion deréextcolor a las caracteristicas mas
usadas extraidas mediante HOGs, produciendo un espadidimahsional enorme (mas de 170000
caracteristicas). Al ser este espacio inabarcable pafictaores tradicionales, se emplea un método
llamado analisis de minimos parciales (en inglés, Pargalst. Square analysis, PLS), que conserva
la informacién significativa que puede servir para distingos humanos del fondo, proyectando
los datos en un subespacio dimensional mucho mas pequefaini2dsiones). La idea basica de
PLS es construir nuevas variables a partir de combinaciimesles de las variables originales. La
informacion extraida es entonces utilizada por un clasificgenérico previamente entrenado, tal y
como pueden ser las SVMs.

Finalmente, entre las propuestas mas actuales que se mramtarirar en la literatura, destacamos
Muhammad Anwer et al. (2011), donde nuevamente se utiliz@G#lpara la deteccién inicial de
humanos y SVMs para su clasificacion. Sin embargo, la apéntanas interesante del articulo se
encuentra en la descripcion del espacio de colores opan@DRP, del inglés OPPonent colors) como
una alternativa biolégicamente inspirada para detecc&huinanos, utilizando HOG vy afirmando
que presenta mejores resultados que la segmentacion legteévan RGB. El espacio OPP se basa en
que los fotorreceptores de color de la retina (los conoskeanibles a las longitudes de onda largas
(conos L), media (conos M) y cortas (conos S). La teoria dglosesos oponentes postula que la
informacion de color amarillo-azul y rojo-verde se repreéaemediante dos canales paralelos en el
sistema visual que combinan las sefiales de los conos de thfenante. En la etapa inicial de los
colores rojo-verde se oponen sefales de los conos L y M, rageqtie el los colores amarillo-azul las
sefiales de los conos S se oponen a una sefial combinada dedss.goM. Se puede concluir que L,
My S pertenecen a una primera capa de la retina mientras dumilzancia y los colores oponentes
pertenecen a una segunda capa de la misma, formando la Hasntlada cromatica al cortex visual
primario. Por tanto, se puede establecer un espacio deaglartir del espacio RGB consistente en
rojo-verde, amarillo-azul y luminancia.

2.1.4. Resumeny conclusiones

Durante la presente seccién se han estudiado las prireipedpuestas encontradas en el cam-
po de la segmentacion de imagenes. Se ha comenzado con dio gsgliminar de los principales
conceptos basicos que entran en juego a la hora de elaboasgaritmo de segmentacién para pos-
teriormente incidir en las fases que suele presentar umitatgode este tipo, presentando dentro de
cada fase las principales tendencias que se pueden ema@mntaditeratura. Finalmente, se ha incidi-
do especialmente en el tema de la deteccion de humanodpptioampo de estudio de esta tesis. En
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la tabld 2.1 se pueden apreciar los principales algoritrstsl@dos.

En general, se aprecia que una de las aproximaciones ada@ir de caracteristicas mas utiliza-
das es laresta de fondo, ya que constituye un método faciglementar y no muy caro computacio-
nalmente. Sin embargo, también se ha explicado que esteo@tede ser problematico en entornos
muy complejos y con numerosos cambios. Aun asi, su facilidadso y poca complejidad hace que
muchos algoritmos partan de esta base, para centrarse taasarente en el uso de clasificadores y
considerando la primera etapa como algo casi trivial. T@émbe ha podido comprobar el auge en los
ultimos afios de los histogramas de gradientes orientamspbles tampoco son dificiles de imple-
mentar y arrojan buenos resultados en imagenes estaticasc@sidad de recurrir a la informacién
gue proporciona el movimiento.

En cuanto al filtrado de objetos de interés, se ha observaglongghos algoritmos omiten este
paso, centrandose en la primera y en la Ultima fase des@itaesmbargo, este paso es muy necesario
si No se quiere proporcionar una gran cantidad de datos adadfaclasificacion, ya que afectaria al
coste computacional del sistema, aparte de que puedeargaualblematico en el caso de clasificadores
con aprendizaje no supervisado.

Finalmente, en la fase de clasificacion se ha comprobad@eldrilas maquinas de soporte vec-
torial, las cuales son muchas veces utilizadas en conjuiecid histogramas de gradientes orientados,
demostrando muchos autores que constituye una buenaaéitara la hora de enfrentarse a la seg-
mentacion de humanos. Asi, por ejempla_en Dalal and Trigd@%Pse alcanzan tasas de deteccion
del 89 %, y una tasa de falsos positivos de$ % en Schwartz et al. (2009). Sin embargo, también se
ha observado que el uso de clasificadores Adaboost puedaresa alternativa a estimar a la hora
de obtener buenos resultados.

2.1.4.1. Deteccion de humanos

La presente tesis se ha enfocado en la deteccién de humaposegifo se ha prestado especial
atencion a los algoritmos dedicados a esta tarea. Losmigsriestudiados se muestran en la tabla 2.2,
donde se han dividido las diversas técnicas de deteccidnrdarios basadas en apariencia y basadas
en forma.

Se ha observado que, debido a las caracteristicas que tareses humanos, muchos de estos
métodos utilizan la informacién del movimiento, principante la resta de fondo, si bien también
hay bastantes aproximaciones que utilizan la informac@rilajo Gptico para detectar humanos, ya
sea por estar enfocados desde vehiculos en marcha (Talkddviatthies, 2004) o desde robots
(Nakada et all, 2008). De forma similar a como se ha apuntadio garte de segmentacion, también
los histogramas de gradientes orientados comienzan a turgaren estas aplicaciones, nuevamente
utilizados con SVMs.

En la deteccién de humanos en infrarrojo, se ha confirmadagaeproximacién muy comudn
consiste en utilizar la propiedad de que los humanos emiéaradiacion que el resto de objetos en la
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Tabla 2.1: Resumen de los algoritmos de segmentacion adagi

Fase Método Algoritmo Ejemplos
Extraccion de caracte; Deteccion de movi-| Resta de fondo (Kanade et al., 1998). (Huwer and Niemann, 2000),
risticas miento (Cavallaro_and Ebrahimi. 2001), (Capellades et al.,
2003), (Davis_and Sharina, 2004), (Rodriguez and
Shah,| 2007)| (Carmona_et|al.. 2008), (Wang et al.,
2012a),(Xiao et all, 2013)
Diferencia de image-| (Jain_and Nadel, 19F9).(Fablet et al.. 1999), (Kon-
nes rad/2000),/(Fernandez-Caballero et al., 2003), (L6pez
et al., 2006)
Flujo 6ptico (Talukder and Matthies, 2004). (Nakada etlal.. 2008),
(Klappstein et &ll, 2009)
Otros (Burak Ozer and Walf, 2002)
Propuestas estadisti- Geometria (Mikolajczyk et al.| 2004)
cas y probabilisticas
Contornos activos (Siddigi et al.| 2011)
Crecimiento de regio-| Watershed (Kim_and Kim,2008),/(Navon et al.. 2005)
nes
Grafos Corte (Shi_and Malik, 1997), (Birchfield et al.. 2007), (Bu-
geau and Pérez, 2008), (Kohli_ef al.. 2008), (Li and
Yang, 12008), |(Hu et al.l 2013), (Collomosse and
Wang/2012)
Otras propuestas Histogramas de graj (Dalal and Trigds! 2005), (Schwartz et al.. 2009),
dientes orientados (O’ Malley et al., 2010),|(Muhammad Anwer et|al.,
2011), (Chang et al., 2011), (Pedersoli etial., 2011)
Otros (Lowe,[1999),/(Mohan et al., 2001), (Utsumi and Tet-
sutani/ 2002), (Xu et al., 2005), (Li et/al., 2010), (Ba-
ber et al.| 2013)
Filtrado de objetos dg Densidades de proba- Paramétricos (Zhu_and Yuille| 1996)/ (Wang et al.. 2012a)
interés bilidad
No paramétricos (Elgammal et gl!, 2002). (Comaniciu ef al.. 2003),
Plantillas Probabilisticas (Nanda and Davii$. 2002), (Leibe e al., 2005)
Clasificacion Aprendizaje supervi-| SVM (Xu et al./ 2005),/(Fan et al.. 2008), (Cao €tlal., 2009),
sado (Li_et all,[2010), (O’ Mallev et &l.. 2010), (Muham-
mad Anwer et all, 2011), (Wang et al., 2012a)
Adaboost (Kage et _al.,| 2007),l (Vincenzo and_Lisa, 2007),
(Chang et &l!, 2011)
Otros (Utsumi and Tetsutdni, 2002), (Schwartz etial., 2009),
Aprendizaje no super{ EM (Caetano and Barone, 2001)
visado
K-Medias (Rodriguez and Shah, 2007)
Otros (Mohan et al.. 2001)

escena, si bien esta informacioén tiene que ser refinada adpogediante clasificadores o algoritmos

de resta de fondo con el fin de reducir el nimero de falsasdietes. Una tendencia especialmente

interesante consiste en utilizar el contraste que la ragianencionada produce con el resto de la

escena para realizar una resta de fondo inicial, si biemeasovuelven a aparecer los problemas que
hemos mencionado con respecto a la resta de fondo.

Se ha podido apreciar en la literatura que es dificil enao@aigoritmos centrados en deteccién de
humanos que utilicen la informacion del color (ver (Herreém¥ela et al., 2012) como contraejem-
plo), ya que muchos se centran en deteccién de objetos erajengasan directamente a un nivel
superior de seguimiento retroalimentando a la segmemntacéiiante dicho nivel. Creemos que utili-
zar de forma més exhaustiva la informacion de la forma y laepea de los humanos puede resultar
especialmente Util y es un campo poco explorado, ya queal petmite combinar informacion de la
forma y apariencia de los humanos por igual.
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Tabla 2.2: Técnicas de segmentacion para deteccién de lsman

Espectro Técnica Ejemplos
Niveles de gris Apariencia (Utsumi and Tetsutani, 2002), (Jepson
et al., 2003)
Forma (Mikolaiczvk et al., | 2004), (Leibe

et al.,| 2005), [(Pedersoli etlal., 2011),
(Siddigi et al.; 2011)

Infrarrojo Apariencia (Fang et al., 2004)) (Xu_ et al., 2005),
(Lietall,[2010),
Forma (Davis_and Sharme, 2004), (O’ Ma-

lley et al./2010), (Fernandez-Caballero
et al.,|2011a), (Chang et |al., 2011),
(Wang et al., 2012b)| (Sokolova et al.,

2013)
Color Apariencia (Capellades et _all,_2003), (Schwartz
et al.,12009), (Hernandez-Vela et al.,

2012)
Forma (Rodriguez and Shah, 2007), (Muham-

mad Anwer et all, 2011)

2.2. Fusion de imagenes

El principal campo de estudio de esta tesis es la fusion dganmes de video, que tiene como
objetivo mejorar los resultados obtenidos de la anteriee {aegmentacion). Este campo se enmarca
dentro del &mbito de la fusion multisensorial, la cual corae@mos definiendo y explicando breve-
mente para posteriormente estudiar las fases necesarafigvar a cabo una fusién de imagenes,
incidiendo ademas en las diversas aproximaciones a esfgaseque se pueden encontrar en la lite-
ratura. Finalmente, se llevara a cabo un breve resumen geitagpales conclusiones extraidas del
estudio de los diversos algoritmos de fusién explicados.

2.2.1. Definiciéon de fusion

Se puede definir la fusion de datos como la teoria, las técyitas herramientas utilizadas para
combinar datos de sensores o derivados de ellos en un fodaaépresentacion comuin. De acuerdo
alMitchell (2007) el concepto general de fusion es analogofarima en la que los humanos y los
animales utilizan sus sentidos, experiencias y capacidadainar para aumentar sus posibilidades de
supervivencia. Asi, la fusion multisensorial intenta deiear el mejor procedimiento para combinar
todas las entradas de informacién. El uso de modelos pitiadois en fusion aporta la ventaja de
manejar la incertidumbre subyacente a las relaciones setisores y fuentes de informaciéon. Como
ejemplo se puede citar la metodologia bayesiana que pdonitelar los problemas de fusion como
problemas matematicos manejando la incertidumbre delgrzb
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Con el empleo de mas de un sensor realizando fusion multisehse consigue aumentar la
calidad de la informacién obtenida de varios modos, pudiesahsiderarse que la fusién de datos
mejora las prestaciones de un sistema en las siguientesal/iagomo se explica en Bellot etlal.
(2002):

Representacion: La informacién posee un nivel de abs@maccuna granularidad mayor que la
suma de los datos de entrada.

= Certeza: La probabilidad de que la informacién sea correatala fusion sensorial es mayor
gue la probabilidad a priori de los datos antes de la misma.

= Precisién: La desviacion estandar de los datos tras larfesidnenor que la obtenida directa-
mente de las fuentes. Silos datos de entrada son ruidosodnees, la fusion intenta reducir o
eliminar su efecto.

= Completitud: Al afiadir nueva informacién al conocimient@ge posee de un entorno se genera
una vista mas completa del mismo.

Por tanto, se puede concluir que la principal motivaciénheta de realizar fusion multisensorial
es el conseguir una mejora sustancial en la calidad de lamaftidén proveniente de los sensores.

Dentro de la fusién multisensorial, nos centramos a pagtiattbra en el campo de la fusion de
imagenes. El objetivo de este campo en particular es int@gfimmacion complementaria de datos
multisensoriales de forma que las nuevas imagenes obseseédam mas adecuadas para la percepciéon
visual humana, asi como para las tareas de vision artifalied tomo la segmentacion, la extracciéon
de caracteristicas y el reconocimiento de objetos (Lilel8B5).

2.2.2. Fases en la fusion de imagenes

Para realizar una fusion adecuada de los datos de variasd$udm adquisicién es necesario con-
vertir sus lecturas a un formato comun, lo que permite coilipzar la informacion de las mismas
facilitando la fusién. Asi, se puede decir que a la hora dizeraina fusion de imagenes es necesario
que se enmarquen dentro de un sistema comun de coordenk@ac{@n espacial), correspondan
a un mismo eje temporal (alineacién temporal) y se sitlerael®e una escala de valores comun,
encontrandose las imagenes normalizadas dentro de dichla é@sormalizacion de valores). A con-
tinuacion, describiremos en mayor profundidad estas ojras, divididas en dos grandes etapas:
alineacion y normalizacion de valores.

En la alineacion de las imagenes, éstas se convierten alomémgo temporal y espacial, con el
fin de poder inscribir las imagenes que se desea fusionaodigtun mismo eje de coordenadas y de
un mismo instante de tiempo. Por tanto, este primer pasceparddividido en alineacién espacial y
temporal. En la alineacion espacial, se transforman lasipoes espacialesz, y), a un sistema de
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coordenadas comun, mientras que la temporal implica lafoemacién del tiempo locat, en un eje
de tiempo coman.

El segundo gran paso consiste en la normalizacién de losegatie las fuentes de adquisicion.
Para realizar esta Ultima operacion, tanto los valoreddsade las fuentes como su incertidumbre
deben normalizarse en una escala comun. Este proceso s ngadidar atendiendo Gnicamente a
la informacién de cada imagen a nivel de pixel, en base a ¢fpsnes obtenidas de cada imagen o
utilizando la informacion de los descriptores obteniddwasalichas regiones a nivel simbdlico.

2.2.2.1. Alineacioén de las imagenes

Tal y como hemos dicho, el primer paso a la hora de realizafusi@n de imagenes es buscar un
marco comun para las mismas, tanto a nivel espacial comotamgste paso es fundamental para
gue se pueda realizar correctamente la fusién de imagenesfalo en el mismo sera critico en el
proceso, ya que, si las imagenes no se alinean debidamenfertaacién obtenida posteriormente
sera errénea.

Alineacion espacial

Como ya se ha indicado, la alineacion espacial consistecamieersion de las posiciones espacia-
les locales en un sistema de coordenadas comun. Esto sagmiaéra etapa para la formacion de un
sistema comUn de representacién. En esta seccién noséimita a sensores de imagenes bidimen-
sionales(z, y), siendo denominado en este caso el proceso de alineammrdoi& comaegistro
de la imagenDenotemos dos imagenes de entrada en escala de grised cemio Estas imagenes
seran, respectivamente, la imagerreferenciay la imagen deest El registro de la imagen consiste
en encontrar una transformaci@hque mapee coordenadas Heen I,. Asi, dado un pixelx, y)
de Iy, la posicién correspondiente ép sera(z’,y') = T'(x,y). En la literatura podemos encontrar
diferentes enfoques para realizar el registro de la imdgebase a la forma de adquisicion podemos
clasificar dichos enfoques en analisis multivista, muldalpmultitemporal y registros de modelo a
escena (Zitova and Flusser, 2003).

Andlisis multivista

En el andlisis multivistase toman imagenes de la misma escena desde distintos pemnestad
con el objetivo de conseguir una representacion tridinesasio bidimensional mas exacta de la es-
cena. Para ello sera necesario obtener multiples funcmmegansformen cada imagen de entrada al
espacio de la imagen. Dentro de este campo toma especiattémpia el concepto de disparidad, el
cual se define como la diferencia entre las imagenes del nodjeto proyectado sobre distintas ca-
maras. El grado de disparidad entre dos o mas imagenes @egelréhgulo de convergencia formado
por las cdmaras, es decir, el angulo formado por las lenteadabe camara que convergen en un ob-
jeto, estando dicho angulo relacionado con la distancia emt objeto y las lentes. En Jain and Ross
(2002) podemos encontrar una aplicacion de este andlisiglcobjetivo de realizar un sistema de
verificacién de huellas dactilares donde se construye uekalmosaico a partir de huellas parciales,
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mientras que mas recientemente, el algoritmo propuestdagokSand Hilton(2008) usa parametri-
zacion local de formas para permitir reconstruir posicsode los vértices de los humanos con el fin
de ajustar su superficie en multiples niveles de detallerdeiet un modelo jerarquico. Basandose en
dicho modelo se usa el conocimiento previo que se posee dedaapara poder establecer el campo
de vision comun entre las diferentes vistas y regularizegdanstruccion de las formas de los objetos
cuando los datos originales son ambiguos o presentan mtiizando en el proceso informacion de
la silueta, de la vista estéreo y restricciones definidagarente por el usuario. EEn Devarajan et al.
(2008) se describe un método descentralizado para obtegraf@de vision para una red de camaras
distribuidas, donde cada arista une dos camaras que cuhagparte lo suficientemente amplia del
mismo entorno. En base a esto se presenta un algoritmddidtien el que cada cdmara realiza
una optimizacioén local sobre sus parametros y los puntoa dedena cubiertos por sus vecinos en el
grafo para obtener una estimacion inicial de la calibrad#nual se refinara a partir de la estimacién
de las diversas camaras mediante un algoritmo de inferdistiibuido de propagacion de creencias
basado en redes bayesianas. También en Thompson and Yeeihef@005) podemos encontrar una
aplicacion al campo de la robotica de este tipo de andlisita que las vistas de diversos robots se
fusionan usando EM para ajustarse a un modelo de mundo comun.

Andlisis multitemporal

En elandlisis multitemporake adquieren imagenes de la misma escena en momentosodistint
normalmente a intervalos regulares y muchas veces bajéodmmeks distintas. El objetivo es encontrar
y evaluar los cambios aparecidos en la escena entre captmascutivas. Entre sus aplicaciones
podemos incluir seguimiento de movimiento y deteccién radética de cambios producidos en el
entorno (como puede ser un objeto abandonado en un aexpp@rd aplicaciones de seguridad. En
Petrovic and Xvdeas (2004) podemos encontrar una aplicat@éeste analisis donde se combinan
imagenes tomadas por satélite en diversas fechas con elgodée observar los cambios producidos
en una zona a través del tiempo.

Andlisis multimodal

La presente tesis hara hincapié eamdlisis multimodalen el que imagenes de la misma escena
son capturadas por sensores distintos, siendo el objategrar la informacion obtenida de diferentes
fuentes para lograr una representacion mas compleja yatktaEntre otros campos, estas técnicas se
usan en aplicaciones de imagenes médicas y en fusion dmad@m de camaras con caracteristicas
distintas, donde las imagenes de color e infrarrojo se auanigpara mejorar la resolucién espectral e
independizarse de las condiciones luminicas de la escaaafotina muy sencilla de realizar esta ali-
neacion es el uso de un tablero de ajedrez iluminado por faldgenos de intensidad alta (Krotosky
and Trivedi/ 2006), de manera que, al absorber las casiigsaa toda la radiacion éstas apareceran
mas brillantes en el espectro infrarrojo. Una vez que se tinablero de ajedrez enfocado en am-
bos espectros, la solucién consiste en encontrar los bgrdédices de la cuadricula y estimar las
transformaciones oportunas. Como ejemplo de estas t&¢iodemos citar Leykin and Hammoud
(2010), donde se realiza una resta de fondo probabilistifartha que se combinan caracteristicas de
los dos espectros, pudiéndose eliminar las sombras gmtaasombinacion de informacion del color
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y el infrarrojo.

Una corriente muy utilizada a la hora de hacer el registraimatial consiste en el uso de in-
formacién mutua, la cual es una medida de la dependencidisista entre dos conjuntos de datos.
La informacion mutua entre dos variables aleatoas Y se define como podemos ver en la ecua-
cion (2.11), donde (X) = — > X € xlog(P(X)) representa la entropia de la variable aleatoria
X, x el conjunto de valores que puede tomar dicha variali_¥ ) su distribucion de probabilidad.
Este concepto fue propuestolen Cover et al. (1991) vy deksatogbara visién artificial en Collignon
et al. (1995); Maes et al. (1997); Viola and Wells 111 (1993iendo el objetivo de muchos algoritmos
maximizar esta medida, tal y como se muestria en Krotosky ewedl (2006) o en Chen et al. (2003).

MI(X,Y)=H(Y)—H(Y|X)=H(X)+HY)+ HX,Y) (2.11)

Registro de escena a modelo

Finalmente, podemos citar las aplicaciones que realizaegistro de escena a modelel cual
puede ser una representacion sintética o escaneada dera.esecmo por ejemplo mapas o modelos
digitales de elevacion en SIG (Sistema de Informacion Giiogy). El objetivo es localizar la imagen
capturada en el modelo y/o comparar la imagen con el misne [d&sceso también es relativamente
frecuente en el campo de la medicina, donde podemos encejgraplos comao_Chouteau et| al.
(2007), donde se intenta determinar la variacion en la citiemde rodillas a las que se ha realizado
una artroplastia a partir de radiografias antiguas dorsipdoametros de la proyeccion de rayos X
son desconocidos, pero se sabe que se encuentran dentrmsddeterminados intervalos.

Debido a la gran diversidad de imagenes que pueden seraegisty a los diversos tipos de de-
gradaciones que pueden aparecer, es imposible disefartadaniversal que pueda resolver todas
las tareas necesarias para un registro. Cada método dehedanrouenta no solo el tipo de deforma-
cion asumido entre las imagenes, sino que ademas intemviac®res tales como las deformaciones
radiométricas, el ruido, la precisién minima deseada fdaegestro y las caracteristicas de los datos
que puede manejar la aplicacion. Sin embargo, tal y comowecenen Zitova and Flusser (2003),
la mayoria de los métodos de registro realizandgtaccion de caracteristicasicial en ambas ima-
genes, realizando posteriormente wméficacionde las mismas. En base a esta unificacion se lleva
a cabo unastimacion del modelo de transformacigue hay que aplicar para poder mapear dichas
imagenes sobre un sistema de coordenadas comun, para fitalleear a cabo dicha transformacién
mediante umemuestreo y transformacién de la imagdmtest sobre la de referencia. A continuacién,
explicaremos con mayor detalle estos cuatro pasos.

Durante ladeteccion de caracteristica® detectan los puntos o zonas distintivas (regiones cerra-
das, bordes, contornos, esquinas, etc.) manual o autamétite. De cara a un nivel superior, estas
caracteristicas se pueden representar mediante los pyeoas definen (tales como el centro de
gravedad), los cuales son conocidos como puntos de conttallgeratura. Sin embargo, este paso
puede presentar diversos problemas. En primer lugar, haydecidir qué tipo de caracteristicas es
apropiado para el objetivo deseado. Dichas caracteddtiehen ser faciles de detectar de forma efi-
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ciente tanto en la imagen de test como en la de referenciamétsdos de deteccion deben ademas
ser precisos y no ser sensibles a la degradacién de la imagen.

El siguiente paso consiste eruaificacion de caracteristicaslurante la que se realiza una corres-
pondencia entre las caracteristicas detectadas en lanmdagest y en la de referencia. Con este fin,
se pueden usar diversos descriptores de caracteristicadigian de similaridad, junto con relaciones
espaciales. En esta etapa pueden surgir problemas dehidasdeteccion errdnea de caracteristicas.
Otro punto problematico importante consiste en que losriieses deben ser invariantes ante de-
gradaciones de la imagen, asi como tener el suficiente p@&tgintinativo para distinguir entre las
distintas caracteristicas elegidas y ser lo bastantelestatmo para no verse influidos por pequefias
variaciones inesperadas y ruido.

A continuacién, se realiza urestimacion del modelo de transformaci@m la que se estiman el
tipo y parametros de las funciones de mapeado, las cuatesalia imagen de test con la de refe-
rencia. Los parametros de estas funciones se calcularaatiio la correspondencia de caracteristicas
realizada en el paso anterior. EI modelo elegido debe serskabte flexible como para poder afrontar
todas las posibles degradaciones que pueden aparecen snbién importante elegir el error de
aproximacion maximo que se considerara como aceptablendsiese debe escoger qué diferencias
de las imagenes pueden obviarse y cuales no, siendo éstellerpa de especial dificultad. El mapeo
que se debe realizar debe ser planificado cuidadosameetgpproblema abarca desde la elimina-
cion de la distorsion éptica producida por las lentes o lageativa, hasta incluso la alineacién de dos
imagenes. Asi, debe alcanzarse un compromiso entre eldidenprocesado y la exactitud de la trans-
formacioén. En algunos casos, las imagenes experimentamusfiones locales, por lo que no sera
posible describir la transformacion de dos imagenes aititip una transformacién sencilla. En estas
situaciones se utilizan transformaciones “no-rigidasfnpuestas por la suma de una transformacion
global a bajo nivel y otra local en la que los parametros cambh cada pixel. Se puede encontrar
otro ejemplo en Perperidis et al. (2005), donde se utilizeatzsformacion de imagenes de resonancia
magnética tomadas en diferentes momentos del ciclo cargi@@ el diagndstico de enfermedades
cardiovasculares.

Finalmente, se realiza uemuestreo y transformacion de la imagem el que las coordenadas
de la imagen de test se transforman al ambito de la imagenfelemeia usando las funciones de
mapeo obtenidas en el paso anterior. En la mayoria de los eassuficiente buscar el vecino mas
cercano o interpolacion bilineal. En este punto es adenu@&gtel encontrar una técnica que defina el
nivel de gris para los pixeles de la imagen de referenciaumseyez transformados, no se encuentran
en la imagen de test. Para la interpolacion de la imagen,eegsprreconstruir una imagen continua
bidimensionall(z,y) a partir de valores de pixeles discretos. Por eso, la ardpliéuuna posicion
(z,y) se estima mediante los valores de los vecinos.

En la Figurd 26 podemos apreciar un ejemplo de las fasespargistro que hemos nombrado,
en este caso aplicadas en un caso de analisis multimodat espectros de color e infrarrojo. En
(a) podemos ver la deteccion de caracteristicas (en esieesgainas) en ambos espectros. A conti-
nuacion, en (b) se puede apreciar la correspondencia deerdsticas, donde se ha asignado a cada
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esquina un identificador numérico. En (c) se puede ver lmaston del modelo de transformacion
a realizar, pudiéndose apreciar el cambio de escala y dotagie se debe realizar sobre la imagen
infrarroja. Finalmente, en (d) podemos ver la transfordmaeiplicada de forma que ambas imagenes
se enmarcan dentro del mismo eje de coordenadas.

Alineacion temporal

El objetivo del alineamiento temporal es definir una tramefion7'(t) que mapea el tiempo
local ¢ del fotograma capturado de una camara en un eje de tiemponctniBakoe and Chiba,
1978). Asi, el alineamiento temporal es uno de los procedsisds a la hora de crear un formato de
representacion comun y juega un papel critico en aplicasiale fusion, especialmente si se opera
en tiempo real. Si denotamdsz, y,t) como el fotograma capturado por una determinada camara,
entonces hablaremos de que la transformagi@r es una funcion de la posicidm, y) y el tiempo
t. La deformacion dinamica del tiempo (Dynamic Time WarpingT™/V) , segun Rabiner and Juang
(1993);. Ratanamahatana (2005), es una técnica generalgadiar el alineamiento temporal entre
dos secuencias de tiempB,y Q. DTW intenta encontrar el alineamiento 6ptimo entre doeseate
datosP y () de tal manera que se minimice la suma de las distancias $at{alg ) entre los pares de
observaciones alineadé®;, ;). Esta distancial(:, j) se define cominmente como el cuadrado de
la distancia Euclidea (ver 2]12), aunque se pueden usarfoétraulas para calcular la distancia local.
Este procedimiento deforma los ejes de tiempa’ de modo que las observaciones de los sensores
se correspondan en un mismo eje de tiempo. En general, lbs\ejé se alinean de modo no lineal.

El esquema de esta técnica lo podemos ver en la Higdra 2.@plinacion de esta técnica puede ser
el reconocimiento de personas a partir de su forma de cancimaio se ve en Kale etlal. (2003). La
propuesta del articulo consiste en usar modelos, y al n&@semendable el hacer correspondencias
fotograma a fotograma entre la captura actual y el modelggauna misma persona puede cambiar
su velocidad y estilo de andar dentro de una misma secugsei@ecide permitir una region de
blUsqueda para cada instante de tiempo durante la evaluacién

d(i,§) = (P, — Q;)? (2.12)

2.2.2.2. Normalizacién de los valores

Existen numerosos enfoques a la hora de abordar este pdspfirse puede decir que constituye
el ndcleo la fusién de imagenes. Una vez realizado el regsvio de las imagenes que queremos
fusionar, podemos tomar diversas alternativas, que sespuedlizar a nivel de pixel, de region o sim-
bolico (Luo and Kay, 1992). Es importante aclarar que cuaslestablecen estos niveles de fusion
también se suele incluir la fusion a nivel de sefial, definaacla combinacion de un grupo de sen-
sores con el objetivo de producir una sefial Unica de mayidlacky fiabilidad (Li et al., 1995). Como
anotacion, podemos destacar que en la literatura muchdisguitnes estan centradas Unicamente
en este paso, obviando la alineacion previa y dando por lpahge ha realizado previamente, sien-
do denominado este paso muchas veces doisionpropiamente dicha, denominacion que también
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(c) (d)

Figura 2.5: Ejemplo del registro por andlisis multimodattipale dos imagenes. La fila superior (a)

muestra las caracteristicas detectadas (en este casnayqin la fila intermedia (b) se aprecia la
correspondencia calculada de las caracteristicas. Femédmen (c) se ve la transformacion estimada,
mientras que (d) muestra la transformacién aplicada.
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Figura 2.6: Resultado del algoritmo DTW sobre dos seriesedgpo P y Q segun_Mitchell|(2007).

emplearemos ya que es la mas comunmente utilizada en &itar
Algoritmos a nivel de pixel

Los algoritmos a nivel de pixel trabajan en el dominio esplazien el de las diversas transfor-
madas que explicaremos a continuacion. Aunque la fusioned dé pixel es una operacion local,
los algoritmos del dominio de las transformadas (las cumtgsicaremos a continuacion en mayor
profundidad) crean la imagen fusionada a nivel global. Gantm un solo coeficiente en la imagen
fusionada todos los valores del dominio espacial cambi@ahmenos una vecindad completa). Co-
mo resultado, se pueden crear artefactos indeseados easi@eas de la imagen durante el proceso
de acentuar las propiedades en otras zonas.

Podemos descomponer los objetivos de las técnicas de fasidrel de pixel dentro de los si-

guientes requisitos (Rockinger, 1996):

= (1) No se debe descartar ninguna informacion relevantesthdada de las imagenes de entrada.

= (2) No se deben introducir artefactos ni inconsistencias gpedan distraer o confundir a un
observador humano o a un sistema de procesado de imagen.

= (3) El sistema debe ser fiable, robusto y con tolerancia dbryia pequefios problemas de
registro de la imagen.

La aproximacion mas simple a este tipo de técnicas consiskaeer el promedio pixel a pixel
de las imagenes que se desea fusionar. Sin embargo, edtevaaibctos colaterales negativos tales
como una reduccién del contraste (Li and Yang, 2008).

Técnicas de descomposicion

Una aproximacion muy comun en estos algoritmos consisteesnothponer las imagenes de
entrada en subimagenes o subbandas de frecuencia. A @midingpasaremos a describir brevemente
las principales técnicas utilizadas para la descompasicio

Lastécnicas de analisis multiresolucion (MRdgscomponen la imagen de entrddan una se-
cuencia de imégends, ...I1,l € {1,2,..., L}, capturando cada una la informacioniden una escala
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I (M2"x N/2b

l, (M/2 x N/2)
l,(M x N)

Figura 2.7: Representacion piramidal del MRA. La base dedaide es laimagen de entrafig . v .
Segun se asciende en la piramide, las imagenes derivadi@eneonuna mayor resolucién espacial.
En el nivel |-ésimo, la imagen tendra las dimensiohg®” x N/2% Mitchell (2010).

y orientacion distinta. Graficamente, tal y como muestraidaria2.7, las. imagenes pueden verse
como una piramide, al fondo de la cual encontramos la imdgeadéntica a la imagen de entradla
Los niveles superiores de dicha piramide se construyersisaogente mediante la aplicacién de fil-
tros paso bajo (como suavizados gaussianos) y sub-mueda@magen;_;. Eligiendo los filtros de
paso de baja frecuencia apropiados es posible selecciorembio de resolucion entre las imagenes
Il.

La idea béasica es realizar una descomposicion en multirgiéal en cada imagen fuente, inte-
grando posteriormente todas estas descomposicionesgararfuna representacion compuesta, y
finalmente reconstruir la imagen fusionada realizando tar@stormada inversa de multiresolucion
(Liand Yang/ 2008). Como ejemplo de estos algoritmos, paderitar Petrovic and Xydeas (2004),
donde la fusion se realiza en un mapa de gradientes multicd®&o. En cada resolucién, las image-
nes de entrada se representan como mapas de gradientedautobe para producir nuevos mapas
de gradiente fusionados. Las sefiales de estos mapas sesgutas, usando filtros de gradiente para
producir una representacion piramidal multiresoluciéa.imnagen fusionada de salida se obtiene al
aplicar en dicha piramide un proceso de reconstrucciérogoal de la transformada wavelet tradi-
cional.

Un caso especial de MRA esd@scomposicion por transformada wavelet discreta (D{MBar,
1910), donde los filtros se disefian para que las sucesivas dafda piramide solo incluyan detalles
gue no se encuentran en los niveles precedentes. Se usiliza@s filtros paso-bajo y paso-alto en
cascada combinados con una operacion de sub-muestremsBleramos la descomposicion de una
sefal unidimensionat, el proceso para aplicar DWTaapuede verse como una serie de filtros donde
en cada nivel de descomposicion la sefiae divide en una componente de alta frecuengiay otra
de baja frecuencia; ;. Esta componente de baja frecuencia es sucesivamentergjrgesia hasta
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Figura 2.8: Transformacion DWT bidimensional. La imaggf\/, N) se descompone en tres
iméagenes detallel ;7 (M/2,N/2), Igp(M/2,N/2) y Igg(M/2,N/2) y una de aproxima-
cion Iz (M/2,N/2). Esta se descompone a su vez en tres imagenes détalig\//4, N/4),
Iy (M/4,N/4)y I}, (M/4,N/4) y una de aproximacion; , (M /4, N/4). Mitchell (2010).

alcanzar la resolucion deseada. Este proceso es facilragrgkable a imagenes bidimensionales,
sustituyendo la sefial por una imagen y dividiendo la imagediversas subimagenes, tal y como se
puede ver en la Figufa 2.8. Un articulo reciente presenta@indn basado en wavelet para la fusion
de imagenes mutifocales registradas espacialmente (SawkHaez, 2013).

Otro algoritmo de descomposicion, también utilizado festamente en la literatura, es la trans-
formada NSCT (en inglés, Nonsubsampled Contourlet Tramsfvansformada de contornos no sub-
muestreados) (da Cunha et al., 2006), que consiste en umntorge filtros que divide el plano de
frecuencias bidimensional en diversas subbandas, de fgu@aor un lado una serie de filtros de
frecuencia paso-baja posibilitan que la transformadagdaddirse en una pirdmide que mantiene la
multiescalabilidad del algoritmo y, por otro, una estruatde filtros direccionales proporciona direc-
cionalidad. Recientemente,len Wang et al. (2013) se harpeekeun algoritmo de fusion de imagenes
basado en FRFT (en inglés, Fractional Fourier Transform).

Como ejemplo general de algoritmo de fusién a nivel de piademos citar a Jang and/Ra (2008),
donde se utiliza el espacio HLS para realizar fusion entémanes en el espectro infrarrojo e image-
nes en niveles de gris. En primer lugar, se fusionan los eslde intensidad, usando una estructura
wavelet basada en el gradiente mediante un mapa y filtrosadiéegte. Posteriormente, se asigna la
componente de tono representando la imagen del espeditnte isn colores entre el amarillo y el
cian, mientras que la imagen del espectro infrarrojo seesgmta utilizando colores entre el rojo y
el azul en componente de tonalidad. Esto permite que en etespisible los objetos brillantes se
representen en amarillo y los oscuros en cian, mientras e ienagen en infrarrojo los objetos
célidos se representan en rojo y los frios en azul. Finaenéatomponente de saturacién se calcula
en base a la tonalidad asignando un color méas puro (un malgrdeala componente de saturacion)
a la informacién mas facil de percibir, mientras que la matestacable se representara con un menor
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valor de esta componente. Para ello, se asume que la imageinagrojo representa la informacion
caracteristica de la imagen, mientras que la imagen en pgpoesenta la informacion general. El
problema es que en el calculo de esta componente se utilimsarie de constantes determinadas
Unicamente de forma experimental. Otra propuesta se pusmmtear en Pszczolkowski and Soto
(2007), donde se pretende detectar humanos en entornadederinsando un robot. Tras usar un sis-
tema de vision en estéreo que obtiene una imagen de digphaselaegmentan a partir de la misma los
objetos de interés usando un algoritmo de crecimiento derreg, Finalmente, un clasificador proba-
bilistico basado en mezcla de gaussianos proporcionanafién para decidir si una region de piel
determinada corresponde a un humano. Sin embargo, estdars&@ncuentra limitado a encontrar
Unicamente gente de pie y mirando de cara al robot.

Sin embargo, las técnicas de descomposicion presentaretieas problemas (Gemma and Pie-
lla,2003). Por ejemplo, el realizar un muestreo causa Lerided en la calidad de la imagen fusionada
al introducir efectos de bloque mayores que los que se mabiienido sin el muestreo. También, mu-
chas veces se quiere gue haya invarianza respecto a desiglatzay rotacion, ya que el resultado de
la fusion no debe depender de la localizacién ni la orieatade los objetos en las imagenes de entra-
da. Por ello, estas técnicas se usan muy a menudo en algeodtmivel de regiones o caracteristicas,
con el fin de analizar la forma y tamafio de los objetos de isiteré

Aunque las técnicas de fusion a nivel de pixel son las magadids en la literatura ver, por
ejemplo, (Petrovic and Xydeas, 2004; Mevtlis and Sirov&fl)7; Correa et al., 2008; Li etlal., 2013)),
es facil ver que estas metodologias presentan un problegi@adémportancia, el cual reside en que
son algoritmos que no son facilmente aplicables a sistem&sstbn multimodal, lo que en el campo
de fusién de imagenes significa sistemas con camaras derdésmresoluciones y caracteristicas. Ya
gue estas técnicas trabajan a nivel de pixel, requieremaprente que las camaras estén calibradas y
gue dicha calibracion sea de gran exactitud, ya que en cas@io presentaran diversos problemas
al no utilizar informacién de las imagenes de entrada queddagobtener a niveles superiores. Otro
problema importante es que, al realizarse a nivel tan bajosensibles al ruido, ya que valores de
pixeles distorsionados dentro de una de las fuentes segan@pea la imagen completa (Li and Yang,
2008).

Algoritmos a nivel de region

Los algoritmos a nivel de caracteristicas 0 regiones se@mdas imagenes en regiones para
posteriormente fusionar dichas regiones usando diversagedades. Como principal inconveniente
de estos algoritmos, podemos citar que asumen que laspamEncias entre caracteristicas de las
imagenes a fusionar se conocen previamente (Ardeshir &ishand Nikolav, 2007). Las principales
ventajas de estos algoritmos consisten en que son mendsieea$ruido a nivel de sefial y, ademas,
pueden usar reglas de fusion semantica mas complejas bamadas caracteristicas totales de la
imagen en vez de en pixeles individuales o en grupos aiibirde los mismos. En Lewis et/al. (2007)
podemos encontrar una descripcidn mas extensa de esta@setdl y como veremos a continuacion:
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Reglas inteligentes de fusidbas reglas de fusion estan basadas en combinar los grupos de
pixeles que forman las regiones de una imagen. Por tantajeskep implementar una mayor
cantidad de pruebas para elegir las regiones que cordtituita imagen fusionada, en base a
diversas propiedades de las regiones que la componen.

= Capacidad de resaltar las caracteristicas de inteléss regiones con ciertas propiedades pue-

den ser acentuadas o atenuadas en la imagen fusionadantesd# acuerdo a las caracteristicas
de dichas regiones.

= Sensibilidad reducida al ruiddel proceso de regiones semanticas en lugar de pixelesdodiv

les o regiones arbitrarias puede ayudar a evitar algunasgedblemas que sufren los métodos
de fusion a nivel de pixel tales como sensibilidad al ruidtiafde nitidez o pequefios fallos de
registro.

= Capacidad de ayudar al registro y fusion de videa informacion de caracteristicas extraida

de las imagenes de entrada puede usarse para ayudar abrdgitds imagenes. Los métodos
de fusion de video basados en caracteristicas pueden westinteacion de movimiento para
realizar un seguimiento de las caracteristicas fusiongoamitiendo que la mayoria de los
fotogramas puedan ser predichos rapidamente a partir deadotogramas ya fusionados.

Llegados a este punto, es también importante destacar gagrizentacion cobra especial impor-

tancia debido a que se realiza como paso previo a la fusidrel®peste primer paso debe cumplir
las siguientes propiedades:

= Todas las caracteristicas de interés buscadas deben segga@&mmo regiones apropiadamente

separadas. Si una caracteristica se pierde, puede nanettiata en la imagen fusionada. Siuna
caracteristica se parte en mas de una region, cada unasgadatpor separado, introduciendo
ruido en la imagen fusionada.

= El nimero de regiones obtenidas debe ser tan pequefio conpmsibie, ya que el tiempo
requerido para calcular la imagen fusionada aumenta armentar el nimero de regiones, al
procesarse éstas por separado.

En|Davis and Sharma (2007) se describe un esquema estandaratiporitmo de fusion de in-

formacién en color y en infrarrojo a nivel de caracteristjaaostrado en la Figufa 2.9. Podemos ver
cémo la segmentacion inicial se realiza individualmentambos espectros, fusionando la informa-
cion una vez que las regiones han sido obtenidas. En estimlgoel registro inicial de laimagen se
realiza mediante andlisis multimodal, seleccionando @lamente una serie de puntos de interés en
cada imagen y calculando a partir de ellos una matriz de haafiagTras realizar una segmentacion
inicial en la que se extraen los contornos de cada especti@nte resta de fondo, se elabora para
cada uno de estos espectros un mapa de los contornos destpaaal posteriormente fusionar ambos
mapas. Esta fusion se realiza de acuerdo al gradiente dentsricos obtenidos, de forma que los
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Figura 2.9: Esquema de fusién a nivel de caracteristicasmondiente al algoritmo citado en Davis
and Sharme (2007).

contornos excesivamente gruesos se descartan, mienganqaso de que se obtengan contornos
eqguivalentes en ambos espectros dentro de la misma regléanmagen se utilizara el que tenga ma-
yor gradiente. Esto arroja como resultado aquellos coosomas destacados tanto en sus dominios
individuales como en los dos simultdneamente.

Muchos de estos métodos utilizan las técnicas de descorijposjue hemos visto en los algo-
ritmos gue trabajan a nivel de pixel, tales como MRA o espeeiate DWT [(Li et al.| 1995; Lewis
et al.,[2007] Nikolov et al!, 2000). En estos métodos, lagganas sin registrar se transforman en
primer lugar usando un método de analisis multiresolucidnontinuacion, las regiones que repre-
sentan caracteristicas de interés de la imagen se extraetiralp los coeficientes de la transformada
escogida mediante un método de segmentacion, fusionarsderipomente las regiones de acuerdo
a sus caracteristicas. El problema de estos métodos rswidembargo, en que las imagenes que se
han fusionado de esta forma pueden perder informacionmieese las imagenes originales debido
a la implementacion de la transformada inversa (Li and Ya0@8). Por ejemplo, de forma reciente
podemos destacar Wang and Li (2011), donde, tras una seagitentnicial en los espectros infra-
rrojo y color utilizando el fotograma actual y los tres aites, se realiza una descomposicién de las
regiones de interés obtenidas mediante el algoritmo NS&Bdo en pirdmides de descomposicion.
Las subbandas de menor frecuencia de cada espectro obtepida fusionadas obteniendo la me-
dia entre la subbanda correspondiente infrarroja y la dar,colientras que en las de alta frecuencia
se tendra también en cuenta el contraste, dividiendo dmliaisandas en regiones y eligiendo para
cada regioén el valor de la region del espectro con mayor astetrcorrespondiente. Al final de este
proceso, tendremos una nueva composicion de subbandaderfcia correspondientes a la imagen
fusionada, la cual se puede reconstruir aplicando a lasawdralgoritmo NSCT.

Dentro del campo especifico de la deteccidon de humanose existnfoque basado en los datos
de profundidad. Estas metodologias se fundamentan endalalgue los humanos destacan dentro
de un entorno tridimensional y pueden basarse directaneeniss datos tridimensionales estimados
para la escena (Hayashi et al., 2004; Haritaoglu et al.,|;Z2¥88g et al., 2004) o indirectamente,
para lo que se realiza una combinacion de diferentes vigtsiguds de que se hayan extraido las
caracteristicas principales para cada una (lwase and 3a04; Mittal and Davis, 2003; Yang et/ al.,
2003). Estos métodos surgen debido al problema previantementado de que la resta de fondo
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puede ser demasiado sensible a cambios de iluminacién. &k @doptar un enfoque basado en
profundidad, modelando el fondo como un modelo de profiadligdcomparando dicho modelo con
los datos de profundidad de cada fotograma, con el fin de eblienobjetos de interés presentes en el
mismo. Sin embargo, los algoritmos de este tipo no sueleridnar en tiempo real ya que funcionan
en estéreo, por lo que se suele utilizar hardware especiatl Eabajo expuesto en_Ivanov el al.
(2000) se intenta afrontar este problema, evitando el usmaeapa de profundidad. En su lugar, se
aprende el mapeado entre los pixeles entre las dos camage bermite una comparacion entre
los pixeles asociados mediante dicho mapeo entre las dagasnha deteccion se realiza entonces
basandose en la asuncion de que el color y la intensidad milarsis entre dos pixeles GUnicamente
si representan el fondo. En Zhao and Thorpe (2000) se utdizaformacion de profundidad para
extraer las siluetas de los individuos en las imagenes.i&rat entrenamiento de una red neuronal
para reconocer humanos de pie, es posible verificar si lastad extraidas pertenecen a humanos
0 no. Para mejorar la robustez del método, se utilizan lodignges del contorno de la silueta para
representar la forma de los humanos. En otra propuesta dislaktaal.; 2008) se utiliza flujo 6ptico
para_detectar peatones desde un robot mévil equipado coaraéstéreo. Por su parte, en Suard
et al. (2005) se presenta un método de deteccién de peatssmadouvision estéreo y comparacion de
grafos. Las imagenes se segmentan aplicando el métodotdedptimo de grafo en una sola imagen
y computando la disparidad a partir de una pareja de imageoegparando los grafos obtenidos. La
fase de reconocimiento final se realiza aplicando una maglérsoporte vectorial.

Como ejemplo complementario de estos algoritmos, podeiitersacLi et al. (2013), donde la
idea principal reside en que cuando se tienen imagenes d&d@sas, cada una esta enfocada sobre
unos objetos distintos. Obteniendo la informacién de ardade cada imagen mediante informacion
de altas frecuencias, se escoge posteriormente la regiéaddeimagen que mejor esta enfocada.
Otro ejemplo de estos esquemas de fusién lo podemos encent@ribi (2010), aunque en esta
ocasion utiliza la técnica estadistica de bootstrap (Fi®@79), en la que se intenta obtener una
idea de la distribucién global de la imagen a partir de unastnaealeatoria de la misma. Dicha
distribucién se obtiene reemplazando los valores des@wscon los de la distribucion observada
dentro de los valores de muestra. Tras remuestrear las fesigan base a esta técnica, se realiza
una segmentacion inicial mediante un algoritmo de EM nomémco basado en bootstrap, para
posteriormente fusionar las regiones obtenidas de acuardbién a dicho algoritmo. Un trabajo
reciente basado en bootstrap es el de Hsiao and LLeou (2013).

Otra técnical(lwata et al., 2008) propone una red hibridaadeacas. El sistema contiene una ca-
mara panoramica y camaras Pan-Tilt-Zoom (PTZ) para tomagémes de rango amplio e imagenes
de rostros a una resolucién lo suficientemente alta paragtake identificacion. Los métodos de de-
teccion robusta de humanos utilizados incluyen un métobosto de resta de fondo, segmentacion
del color de piel y un método de seguimiento de cAmaras. Ryjraksistema detecta personas a partir
de una imagen panoramica, y entonces las imagenes desatladaras se obtienen con las camaras
PTZ. Las camaras PTZ pueden seguir las caras usando las cagdcteristicas dimensionales, las
cuales corresponden al resultado de aplicar el operadaredétfen horizontal, vertical y las dos dia-
gonales obteniendo los gradientes de intensidad en cadbew@sdas direcciones, y la correspondencia
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de relajacion, consistente en identificar la posicién deata optimizando las relaciones espaciales
de los puntos que la componen. De forma similar,_en Cielnmakuckeit [(2004) los humanos son
detectados inicialmente en el espectro infrarrojo usandofermaciéon de localizacion obtenida para
segmentar entonces la region correspondiente en la imagewsia. En primer lugar, los individuos
se detectan basandose en su informacién térmica, esttilese un intervalo de temperaturas en las
que se sitdan los humanos. Entonces, cada region de intgeégtiene a una persona se divide a
Su vez en tres subregiones (cabeza, torso y piernas) cusgmderésticas térmicas y de color sirven
como entrada a un sistema de reconocimiento de patronesc®da sub-region, se almacenan su
media y su desviacion tipica asi como su tono, saturaciotensidad (los componentes del espacio
de color HSV) conformando un total de 24 caracteristicasotEnpropuesta (Han and Bhanu, 2007)
se realiza una resta de fondo tanto en el espectro infrazoojm en el visible, extrayendo las siluetas
de cada uno de ellos. A continuacion, se emplea un algorignétigo con el fin de encontrar corres-
pondencias entre las siluetas preliminares del color yrdedrrojo. Finalmente, se usan estrategias
probabilisticas para obtener mejores resultados a la leoeatdaer la silueta del cuerpo.

EniSharma and Davis (2009) se realiza una fusion entre iiofoay color en la que, dependiendo
de la situacion, una camara de estos espectros se usara €psoo grimario y otra como secunda-
rio. Para realizar la fusién, se define en primer lugar uneesgmtacion de caracteristicas basada en
fragmentos de contornos que captura implicitamente ladatenlos distintos objetos. Tras proponer
un método que genera una distribucion de probabilidad & paruna Unica pareja de imagenes, se
computa la distribucién de probabilidad condicional desada a la afinidad de contornos detectados
en ambos espectros basandose en la probabilidad de qugdtmsdbngan formas regulares y limites
continuos. En ese momento, se computa la informacién mutina ks caracteristicas extraidas de
ambos sensores, para finalmente obtener un subconjuntoadtecisticas del sensor secundario que
tienen su informacion mutua mas alta con los contornos detadbproporcionados por el primario.
El resultado final se obtiene al solapar los contornos seleados de ambos dominios, siendo estos
contornos completados y rellenados para crear siluetas.

Por ejemplo, podemos citar el trabajo expuesto_en Bertdzaii €2007), donde se realiza una
fusion entre diversas técnicas de deteccion de humanodrarrajp, utilizando, ademas, técnicas
de estéreo. Asi, en primer lugar, se realiza una deteccidasdeonas calidas en la imagen. Pos-
teriormente, se obtiene una imagen de disparidad entreraradizquierda y la derecha con el fin
de identificar los obstaculos, utilizandose, ademas, lsbemmién de ambas caAmaras con el fin de
obtener las distancias entre los humanos delimitados yasuafios, asi como para poder delimitar
mejor sus posiciones. De forma similar, también_en Suard €2G06) se combinan HOGs con una
SVM para distinguir humanos en imagenes estereoscopicadranojo, utilizando la informacion
estereoscipica para establecer la posicion del humano.

Finalmente, se hara especial hincapié en el algoritmoaag en Kumar et al. (2006) con el fin
de ilustrar el uso de técnicas heuristicas a la hora de aediizion de imagenes. En dicho articulo,
se combinan logica difusa y filtros de Kalman para modelaralimiento de los objetos detectados
en cada espectro. Para supervisar cada sensor se utililamasde inferencia difuso para controlar
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cada canal y asignar pesos adecuados a la estimacion filieagiada sensor. El sistema de inferencia
se basa en la fiabilidad de los sensores, la cual se estimanmtedios parametros de entrada: el
Ratio de AparienciaRA), y la Confianza ). El parametroRA permite apreciar la fuerza de la
segmentacion realizada por cada sensor en la instanci,acientras que el valor de@ muestra la
consistencia temporal del sensor a la hora de mantener ena beteccién de un objeto en particular,
siendo la confianza para un objeto detectado en una sola mmarajor que la asignada si el objeto se
detecta en partes fragmentadas. Basandose en los valafeyg @4, el motor asigna un peso en el
intervalo[0, 1] a cada una de las salidas de los filtros de Kalman. Este vdélejarta fiabilidad de la
medida del sensor y actiia como un peso que le indica al défazior (el sistema que transformara
los datos de logica difusa en cuantitativos) que unificaidsegatos el valor de confianza con el que
debe tomar la salida de cada filtro de Kalman. Esta confianz&é&eara realizar finalmente una
estimacion apropiada del movimiento del objeto a monitoriz

Para calculaiz A, se denominara comb la imagen resultado obtenida de la diferencia en valor
absoluto entre el fotograma actual y un fotograma de redeagn: como el umbral usado para bina-
rizar D. También se tomara coni®; la manchgj extraida del sensor, con lo que tenemos la ecuacion
(2.13), dondg B,| es el numero de pixeles de la mandha El valor deRA es proporcional a la
fuerza de las manchas segmentadas por cada sensor, sievaorumajo deR A el indicador que la
intensidad del pixel en la regién de la mancha apenas haaglgel umbral, por lo que el valor de
AR se puede comparar para determinar qué sensor aporta gaatmtad de informacion.

Zz7yeB]- D(.CC, y)

RA(B)) = 1B;| x T

(2.13)

Para poder calcular la confianza, debemos primero determnigaserie de propiedades, especifi-
camente el solape entre dos manchas y su parecido. El solspales manchasy b se define como
muestran las ecuacionés (2.14) y (2.15), correspondiahtggape maxim@maz y minimo Omin
respectivamente, dondé(i) es el area de la caja que contiene a la mancbd A(a, b) es el area de
interseccién entre las dos areas de las cajas que recubneratechas.

IA(a,b)

Omax(a,b) = maxA(a,b)/A(a), TAG) (2.14)
Omin(a,b) = min(IA(a,b)/A(a), % (2.15)

El parecido entre las dos manchas se denomina cBfaob) y se calcula como el grado de
correspondencia entre dos manchas usando el solape nimmoy un factor de similaridad, tal y
como muestra la ecuacidn (21 16).

[|A(a) — A(D)]]
max(A(a), A(b))

R(a,b) = Omin(a,b) x [1 — ] (2.16)
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Por tanto, podemos calcular la confianZade una mancha como indica la ecuacion_(Z.117),
dondea es la nueva manché,es la mancha anterior, %y el nUmero de manchas anteriores que se
correspondian con la actual. Tal y como se puede ver en |&iéayda confianza en la correspon-
dencia entr¢ — 1 y t aumenta si la mancha se ha seguido durante un largo periotient® v el
parecido entre sus instancias anteriores es grande, siexidalor minimo, correspondiente a cuando
la mancha aparece por primera vez en la escena.

C(a) = (Zn: R(a,b) x C(b)) +1 (2.17)
b=0

Las reglas para combinar los sensores se basan en dos cacisides heuristicas. En primer
lugar, siC'y RA son grandes para un objeto extraido de un sensor, estodnapiecel sensor es muy
fiable, mientras que si esos valores se acercan al minimajida 8o debe ser tenida en cuenta. Por
tanto, usando la regla compuesta de inferencia suma - gmdelanotor calcula el peso, lo que le
indicara finalmente al defuzzificador con qué nivel de comfiashebe tomar la salida de cada sensor.
En base a estos pesos para cada sensor, finalmente el defdzzifiealiza una estimacion final del
movimiento que ha llevado a cabo el objeto.

Algoritmos a nivel simbdélico

Los algoritmos a nivel simbélico combinan descripcionedadienagen, por ejemplo, en forma
de grafos relacionales. Esta fusién suele combinar désrpde datos extraidos de diversos senso-
res, y requiere un alto conocimiento del dominio. En laditera existen pocos articulos sobre fusion
de imagenes realizada a este nivel, si bien podemos, popleienitar la metodologia descrita en
Brunn et al. |(1996), donde se propone una fusién a alto nomlet objetivo de realizar reconstruc-
cion tridimensional de edificios a partir de imagenes aétemglea basica consiste en encontrar una
descripcion simbdlicao del objeto a partir déV segmentaciones; de la imagen = 1,2,..., N.

Los autores aducen como principal razén para trabajar emetlsimbélico el poder incluir todos los
tipos de conocimiento de dominio especifico en todos lodeswdel andlisis. El proceso consiste en
realizar, en primer lugar, una extraccién de caracteaistjpuntos, lineas y regiones), y agrupar dichas
caracteristicas en un grafo. De dicho grafo se derivanatstas locales, que se denominan vértices,
alas y celdas (correspondientes a puntos, lineas y regimssectivamente), siendo los primeros y
los Ultimos los mas apropiados para establecer correspoiade La reconstrucciéon consistird en que
un vértice contenga un punto tridimensional, dos o tresdsovdcinos y las caras entre dichos bordes,
usando el conocimiento especifico del dominio (lo que caraet este método como fusion a alto
nivel), imponiendo que los vértices deban unir tres celBamlmente, se realiza una reconstruccién
de celdas para unir la informacion encontrada hasta el momeralizando hipotesis sobre las re-
giones superficiales contenidas en los diversos planosndada retroproyeccién de las imagenes
sobre las superficies precisas y la informacién radiongtieclas imagenes para encontrar elementos
consistentes de superficie sobre los planos predichos.

Es importante destacar que estos niveles de fusion puedebir@rse de forma que un nivel
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fusione los datos de los niveles anteriores con sensore®s)u@l y como podemos apreciar en la
Figura[2.10. En esta figura se muestra un sistema estandaildecia cuyo objetivo es la deteccion
de humanos. En el nivel mas bajo, el sistema reconoce quansietectado objetos mediante ondas
de dos radares. Los datos de posicion arrojados por las sedasionan componiendo una imagen
inicial que muestra de forma aproximada las posicionessieldfetos detectados. Esa imagen es com-
parada con la arrojada por una camara en color, realizaradusion a nivel de pixel con el fin de
poder contrastar las posiciones de los objetos detectadolas que detecta la camara. Una vez que
se ha realizado esta fusion, se extraen las principalestedsdicas de los objetos detectados, y se
comparan con las caracteristicas de los humanos detectmttiante segmentacion de las imagenes
adquiridas por una camara en infrarrojo. En base a estafasidvel de caracteristicas, se extrae una
probabilidad de que en la posicion comprobada efectivaenigsya un humand(8). Esta probabi-
lidad se compara con los datos de un micr6fono omnidireatiqne detecta ruido en la escena, y
gue mediante un algoritmo de deteccién de humanos a nivaldie ealcula la probabilidad de que
si hay ruido en la escena, ese ruido se deba a presencia huanajando una probabilidad de2
sobrel. Estas probabilidades se unifican en una fusion a nivel dicahéa cual arroja la probabilidad
definitiva de que en la escena haya un humano en la posiciditipaegpor el radar y ampliada por los
diversos mecanismos de adquisicion de datos.

2.2.3. Resumeny conclusiones

En esta seccion se ha deseado dar una vision general del detadte actual en fusién de image-
nes, comenzando con una perspectiva general de las citacdsrde un sistema de fusion multisen-
sorial. Posteriormente, se ha particularizado en las fase<onstituyen una metodologia de fusién
de imagenes, comenzando con una fase inicial en la que smaraalalineado espacial y temporal
de las mismas. Esta primera fase es critica, ya que un er@oecago en esta fase se propagara por
todo el sistema, afectando a todo el funcionamiento del mi&n cuanto a la alineacion espacial, se
ha visto que es un campo de estudio muy amplio con una graidadme aproximaciones posibles,
debido a la gran cantidad de tipos de camaras, entornos tvobjeon los que se puede realizar la
fusion. Pueden encontrarse incluso estudios centradost@ffiase como Zitova and Flusser (2003),
pudiéndose comprobar que los pasos para la alineacion tehtleaimagenes descritos en dicho estu-
dio son aplicables a todos los algoritmos de alineaciordestas. También se ha realizado una breve
descripcion de las principales tendencias a la hora deasalha alineacion temporal de las imagenes
a fusionar, si bien el uso de estas técnicas no es el prircapapo de estudio de esta tesis.

Una vez que las imagenes se encuentran en la misma escateegeieial y temporal, se procede
a normalizar los datos de las mismas, ya sea a nivel de péxetgibbn o simbdlico. Esta segunda fase
es el nucleo de la mayoria de algoritmos de fusion de imagaremtrados, los cuales muchas veces
dan por supuesto que la alineacién se ha realizado antesckpr a la metodologia descrita.

La fusion de imagenes a nivel de pixel es la mas encontradaligeratura, existiendo maultiples
aproximaciones. Si bien la mas simple de ellas consisteatmordr un promedio de las imagenes a
fusionar, las mas extendidas abogan por realizar una dessicion a nivel de frecuencias o resolu-
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cion de cada imagen en diversas capas, componiéndose lariffusjpnada en cada nivel con la capa
mas adecuada de una de las imagenes descompuestas, dedferehaegultado es una combinacion
de diferentes capas de las diversas imagenes descompuestas

En la fusién a nivel de regiones, que utiliza datos a mas alel de las diversas imagenes a
fusionar, se ha visto que una de las tendencias mas utéizadsbién consiste en realizar una des-
composicién de las imagenes a fusionar para posteriormecoenponer también por capas, si bien
en este caso muchas veces no se descompone toda la imagemisamente las regiones de interés
obtenidas por una segmentacion realizada previamente.

También se ha observado que este nivel de segmentaciérizadotien muchas ocasiones para
fusion de imagenes multimodales (encontrandose muchos desfusién de imagenes multiespec-
trales a este nivel), debido a que sus requisitos para aeddizalineacion de imagenes son menos
exigentes y se puede utilizar la informacion de caracieaste las regiones que nos proporciona ca-
da espectro. Asi mismo, se ha podido encontrar poca litaratbre fusion de imagenes a alto nivel.
Esto es debido a que este nivel requiere un alto uso de lariafidn a nivel del dominio en el que se
desea realizar la fusién, mientras que la mayoria de lositigs estudiados buscan el poder aplicar
las técnicas de fusion dentro del mayor nimero de escenpsisle.

Finalmente, en la tabl@a 2.3 se puede ver un resumen de lostalge de fusién estudiados en
cada paso descrito de la fusion de imagenes.

2.3. Seguimiento de humanos en video

La fase final del sistema que se propondra en la presentetesisstira en un algoritmo de segui-
miento de humanos basado en los resultados obtenidos déda fle imagenes previa. En la presente
seccion se realiza inicialmente una breve definicion y mana@roximacion a las problematicas que
se pueden encontrar en este campo, para posteriormerti ercios diversos enfoques que se pue-
den utilizar para el seguimiento, tanto a nivel de represéih como de correspondencia entre los
humanos encontrados en el fotograma actual y aquellostaldtscpreviamente en la secuencia. Fi-
nalmente, se llevara a cabo un resumen final con el fin de exaatendencias mas importantes que
se pueden encontrar en la literatura referidas a este campo.

2.3.1. Definicién de seguimiento

En su forma mas simple, el seguimiento se puede definir copmklema de realizar la estima-
cion de la trayectoria seguida por un objeto en el plano dm#gén conforme se mueve sobre una
escena (Yilmaz et al., 2006). En otras palabras, un sistersagliimiento asigna etiquetas consisten-
tes a los objetos rastreados en diferentes fotogramas deem ¥En Moeslund et al. (2006) podemos
encontrar otra definicion de la funcionalidad de estosmigte explicAndose que su objetivo es, dado
el estado deV personas en los fotogramas previos, hallar el estado deisasas personas en el fo-
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Tabla 2.3: Resumen de los algoritmos de fusion estudiadascpaa etapa de la misma

Etapa Nivel Tipo Articulos
Alineacion Espacial Multitemporal (Petrovic and Xvdeas, 2004), (Perperi-
dis et al.| 2005)
Multivista (Jain and Ross, 2002), (Thompson and
Wettergreen, 2005), (Starck and Hilton,
2008)
Multimodal (Chen et al.l, 2003), (Krotosky and Tri-
vedi,[2006), (Sharma and Davis, 2009),
(Levkin and Hammoud, 2010),
Registro de escena(Chouteau et al., 2007)
a modelo
Mixto (Harmouche et al., 2010)
Temporal DTW (Rabiner and Juang, 1993), (Kale et al.,
2003), (Ratanamahatana, 2005)
Normalizacion Nivel de pixel Descomposicion | (Petrovic and Xvdeas, 2004), (Meytlis

and Sirovich,| 2007),[(Correa et |al.,
2008), (Lietal.l 2013)

Otras

(Pszczélkowski and Soto, 2007), (Jang
and Ral,_2008)

Nivel de region

Descomposicion

(Li_et all, 11995), [(Nikolov et al.,
2000),(Lewis et &l 2007), (Wang and
Li, 2011), (Wana et al., 2013), (Saeedi

and Faez, 2013)

Profundidad

(Ivanov et al.! 2000), (Zhao and Thor-
pe, 12000), [(Haritaoglu et al., 2002),
(Mittal and Davis/ 2003), (Yang et al.,
2003), (Havashi_et all, 2004), (lwase
and Saito/ 2004), (Yang et lal., 2004),
(Suard et al., 2005), (Nakada et al.,
2008)

Otras

(Cielniak and Duckett, 2004), (Kumar
et al., 2006),/(Suard et al., 2006), (Ber-
tozzi et al., 2007), (Davis and Shaima,
2007), (Han_and Bhahu, 2007), (lwa-
ta et al., 2008),[(Sharma _and Dauvis,
2009), (Zribi, 2010),|(Li et &l., 2013),

(Hsiao and Leau, 2013)

Nivel simbdlico

Grafo

(Brunn et al., 1996)

tograma actual. En este caso, normalmente el estado edd@pan la imagen de una persona, pero
puede contener otros atributos, tales como el color (Hule2@04), la forma (Kriiger et al., 2005),
etc. El autor establece dos pasos a la hora de realizar Segtonde humanos:

1. Segmentacion de figuras: En este &mbito se puede definirelggmoceso de separar los objetos
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de interés (humanos) del resto de la imagen (fondo). Losduétde segmentacion de figuras
se aplican a menudo como primer paso en muchos sistemdsamedsuwin proceso crucial.

2. Correspondencia temporal: Proceso de asociar los hunttectados en el fotograma actual
con aquellos de los fotogramas previos, proporcionangedtarias en el espacio a través del
tiempo, esto es, dado el estado de N personas en los fotagmaos y los actuales fotogra-
mas de entrada, establecer los estados de las mismas geesdpa fotogramas actuales.

El seguimiento de objetos o personas puede ser complejdaedritre otros factores, a la pérdida
de informaciéon causada por proyeccion del mundo tridinogradia una imagen bidimensional, los
movimientos complejos de los objetos (problema especigkracentuado en el caso de los humanos,
cuyos comportamientos no tiene por qué seguir un patrérstatdlecido) y la naturaleza no rigida o
articulada de los objetos. También encontramos probleasgdos de la propia escena, tales como
las oclusiones parciales y completas que se pueden praxurcios elementos presentes en la escena
0 entre los propios objetos y los cambios de iluminacion quedp haber en la escena, junto con
el ruido que puede haber en la secuencia de imagenes qué sagstrando. A todo esto se suma
el agravante de que una aplicacion de vigilancia debe sezadfuncionar en tiempo real, lo que
obliga a buscar técnicas computacionalmente eficientasrealizar el seguimiento de los objetos.

En la literatura se pueden encontrar numerosas propuesta®ipseguimiento de objetos. Estas
difieren primariamente unas de otras basandose en las femtase afrontan las siguientes cuestio-
nes:

= ¢ Qué representacion del objeto es adecuada para el segoitnie
= ¢ Qué caracteristicas de la imagen deben usarse?

= ¢ Como deberian modelarse el movimiento, apariencia y fdemas objetos?

Las respuestas a estas preguntas dependen del contextonoestt que el seguimiento se realiza
y el uso final para el que se busca la informacion del segutmiénla hora de realizar el presente
estudio, nos centraremos en los diversos mecanismosdtkztanto a la hora de realizardgpresen-
tacion de los objetos como de establecectarespondencia tempora&ntre sus estados predichos y
los hallados en el Ultimo fotograma procesado.

2.3.1.1. Representacion

Antes de comenzar el proceso de seguimiento, se debe doastroodelo de cada individuo, cen-
trandose muchos métodos en hacer este proceso de formaatiagoman un escenario de seguimiento,
un objeto puede definirse como cualquier elemento que sedaitésd para un analisis posterior. Entre
las representaciones de la forma de los objetos mas comtmuotdizadas podemos destacar:
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= Puntos En este enfoque, el objeto se representa mediante un gigntdp el mas cominmente
elegido el centroide (en la Figura 2111 (a))(Veenman eRfD1). Otras alternativas usan un
conjunto de puntos (en la Figdra 2.11 (b)), como por ejemgleekos correspondientes a bor-
des de objetos presentes en la imagen (Serby et all, 2004)eremal, esta representacion es
adecuada para el seguimiento de objetos que ocupan peqagitases en una imagen. Como
ejemplo, podemos citar Weng et al. (2006), donde el usualézsiona en primer lugar un ob-
jeto en movimiento, extrayéndose su color dominante y izdadlose el conjunto de puntos que
pertenecen inicialmente al objeto mediante una resta dgrinnas en un radio de 50 pixeles
respecto al punto delimitado por el usuario.

= Formas geométricas primitivasa forma del objeto es representada mediante un rectgngulo

elipse (enla Figula2.11 (c), (d) (Comaniciu et al., 2008)), El movimiento del objeto para esa
representacion es normalmente modelado por traslaciémsftrmacion homografica. Aunque
las formas geométricas primitivas son mas apropiadas ppragentar objetos simples rigidos,
también se usan para representar objetos no rigidos. Ruaplejeen Zhou et al.| (2009) se
explica un algoritmo para seguimiento de objetos en esaamaplejas, consistente en adaptar
de forma Optima la elipse que resalta los objetos de int@éicamente, se pretende reducir
los residuos entre la distribucion de probabilidad estamadh esperada, lo que repercute en
gue forma de la elipse se puede adaptar en la etapa de sagtoinfler otra parte, en Atsushi
et al. (2002) se modela la pose de los humanos en el fotognaterdos por medio de una elipse,
mientras que en el fotograma actual se predicen nueve psgibkes del humano.

= Silueta y contorno del objetd.a representacion del contorno define los limites de unt@bje
(como en la FiguraZ.11 (g), (h)). La regién dentro del camtoes conocida como la silueta
del objeto (ver Figur& 2.11 (i)). Las representaciones dduata y el contorno son adecuadas
para el seqguimiento de formas complejas no rigidas (Yilnia#! £2004). Por ejemplo, en Li
et al. (20009) se propone un método para deteccién y seguomi@pido de humanos basado en
las caracteristicas de la forma de la cabeza y los hombr@sdetsonas, ya gue este conjunto
presenta una forma similar a la letra griega oméga En/Haritaoglu et al. (2000); Hu et/al.
(2006);L Yang et al.l (2004) se buscan los candidatos a cabezg@iante el analisis de los limi-
tes de la silueta vy la proyeccién vertical del histogramaadgllueta. Asimismo, en Zhao and
Nevatia [(2003) encontramos una propuesta similar con éaaditia de que se aplican métodos
basados en bordes para encontrar el conjunto cabeza-hoddntyo de las siluetas.

= Modelos articulados de formé&os objetos articulados se componen de partes del cuegsequ
mantienen juntas mediante conexiones (ver Figura 2.11Ge)ho ejemplo de estas técnicas,
podemos citar Benezeth et al. (2008) , donde el seguimienteadiza buscando intersecciones
de las componentes conexas entre el fotograma actual yegiant

= Modelos de esquelet@ste modelo se usa normalmente como representacién da fuama
reconocer objetos (Ali and Aggarwal, 2001), pudiendo sadagpara modelar tanto objetos
articulados como rigidos (ver Figura2.11 (f)).
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(8)

Figura 2.11: Representaciones de objetos, extraida delivhdest al. (2006). (a) Centroide (b) Multi-
ples puntos (c) Contorno rectangular (d) Contorno elip@d-ormas basadas en mdltiples partes (f)
Esqueleto del objeto (g)Puntos de control en el contornolojeto (h) Contorno completo del objeto
(DSilueta del objeto.

Al igual que en otras clasificaciones que hemos visto, esfaesentaciones no son rigidas, sino
gue se pueden combinar entre si con el fin de obtener mejaneisaos. Por ejemplo, en Gouet-
Brunet and Lameyre (2008) se presenta una aproximacionsggraentacion y reconocimiento de
objetos en escenas muy recargadas, basado en caraetenissigales heterogéneas. Se propone el
uso conjunto de caracteristicas complementarias de fetasadiferentes. Por una parte, un conjunto
de descriptores locales basados en puntos de interés, rppmuuntdescriptor global basado en una
serpiente, proporcionando una descripcién a alto nivehderima del objeto.

2.3.1.2. Correspondencia temporal

Una vez que ha comenzado el seguimiento y tenemos una nefaieiéa, el problema reside en
encontrar las correspondencias temporales entre loosgteetlichos y los medidas (Moeslund et al.,
2006). Entre las diversas aproximaciones a la hora de enesteproceso, podemos citar de forma
general el uso de matrices de correspondencia, las cuafeten un eje los objetos predichos y
aquellos medidos en el otro. Para cada elemento de la matcalcula la distancia entre la posicion
obtenida del objeto y su posicion predicha. A partir del isigabe las columnas y filas se pueden
predecir situaciones tales como la aparicién de un nuewsi@b pérdida de uno existente, la corres-
pondencia entre dos objetos y situaciones de disoluciéanide de grupos, siendo estos dos Ultimos
casos especialmente complejos. Este enfoque puede gstarasdiversas optimizaciones.

A continuacion, estudiaremos de forma especifica los difesemétodos de establecer correspon-
dencias temporales en base a la representacion de lossoblegida.
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Figura 2.12: Ejemplo de seguimiento basado en puntos,idxxtc@l mn

Correspondencia basada en puntos

El seguimiento se puede formular como la correspondentia fetogramas de objetos detectados
representados mediante puntos. La correspondencia ptwspes un problema complicado (Yilmaz
et aI.,I_ZQ_QkS), especialmente cuando se producen oclusifai&ss positivos y entradas y salidas de
objetos. En general, los métodos de correspondencia anitegpse pueden dividir en dos categorias:
métodos estadisticos y deterministas. Dentro de la clasific de esquemas de representacion que se
ha hecho en la anterior seccidn, estos métodos usan laseataeiones basadas en puntos (ver figuras
[Z211a y2.1Mb). En la Figufa2]12 podemos ver un ejemplo déganitso de seguimiento mediante
correspondencia basada en puntos, en este caso tomandpaotnearacteristico el centroide de un
avion.

Los métodos deterministas definen un coste para asociaobga en el fotograma—1 a un Uni-
co objeto en el fotogramausando un conjunto de restricciones de movimiento. La nikgiodn del
coste de correspondencia se formula como un problema duipation combinatoria, definiéndose
normalmente el coste de la correspondencia entre fotogramediante una combinacion de criterios
de proximidad entre las localizaciones del objeto, la vdbat del mismo, su tipo de movimiento,
etc. Entre estos métodos, podemos d:lla.r_Eu&nIes_and_ﬂedaQtﬁ) donde se caracteriza al objeto
mediante su centroide y se utiliza la matriz de corresparidezxplicada previamente para poder es-
tablecer situaciones de entrada de humanos en la esceéda, sadacion de grupos, etc. Por su parte,
enl_S_haquue_and_SﬂaJh_(ZbOS) se pretende utilizar la cohartgmaiporal de la velocidad y posicion
de los humanos, formulando la correspondencia como ungirzbtle teoria de grafos, representando
cada deteccion del objeto en un fotograma como un nodo deafim ¢gon el objetivo de encontrar el
mejor camino unico.
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Por su parte, los métodos estadisticos intentan mitiggrrtlddemas del ruido producido por los
sensores de video o los cambios subitos que pueden exptrtosmmovimientos de los objetos. Para
ello, estos métodos tienen en cuenta las medidas e ingatirdudel modelo durante la estimacion
del estado del objeto, usando el enfoque del espacio deosgtada modelar las propiedades de los
objetos tales como posicion, velocidad y aceleracion.sgstapiedades normalmente consisten en la
posicion del objeto en la imagen, la cual se obtiene mediamtmecanismo de deteccion. Entre los
métodos estadisticos para la estimacion del estado de cm dinjeto podemos destacar los filtros de
Kalman, los filtros de particulas y los métodos de Montecarlo

Los métodos de Montecarl@Metropolis and Ulam, 1949) describen las distribucionegpbba-
bilidad como conjuntos de muestras ponderadas en el espa@stados. Estas muestras se utilizan
para simular inferencia probabilistica a través de la rdglBayes, la cual se aplica cuando se desea
calcular la probabilidad condicional de un evento anteziobase a otro que ocurrié posteriormente.
Los métodos de Montecarlo aproximan las distribucionesalegbilidad de las secuencias utilizando
grandes conjuntos de muestras, llamados particulas, éescse propagan en el tiempo utilizando
mecanismos de muestreo por importancia y de remuestraxs mg&todos son adecuados para proble-
mas donde los modelos de transiciones y de observacion teomesite no lineales, debido a que los
métodos basados en muestreo pueden representar densidgaebabilidad muy generales. En par-
ticular, las funciones de densidad multimodales o de nmiéftipipétesis se ajustan bien a las técnicas
de Montecarlo, cubriendo ademas estos métodos el espa@danmeétodos de fusion de datos para-
métricos y los basados en rejillas. Sin embargo, los métdeddontecarlo no se ajustan a problemas
donde el espacio de los estados es altamente dimensional.

Otra aproximacion probabilistica son lo®delos ocultos de Markden inglés Hidden Markov
Models, HMM), capaces de modelar la evolucion temporal,lioéndolos con otros modelos pro-
babilisticos como las redes bayesianas (en inglés, Baybigivorks, BN). Su estructura representa
un grafo dirigido que se extiende para adaptarse a la edoldemporal de las trayectorias. Asi, cada
HMM llevara asociada una estructura de grafo donde unablaniapresentara el estado oculto, y otra
representara la observacioén (vista en un instante de tiefBptos instantes de tiempo (nodos) repre-
sentan la evolucién del objeto descrito por el modelo a lgdatel tiempo. En cada instante existen
arcos internos que indican la dependencia de la variabknedma.

Los filtros de Kalman(Kalman, 1960) se basan en un estimador lineal recursivacgigela su-
cesivamente una estimacion para un estado continuo en lmsseR/aciones periddicas del estado
actual. Esta metodologia emplea un modelo estadisticécémpmjue modela la evolucién del parame-
tro de interés a través del tiempo, mientras que otro modetmsarga de la relacion del parametro
con las observaciones. Un filtro de Kalman se ejecuta reeumginte en dos etapas: prediccion y
actualizacion. La etapa de prediccion estima el estad@laetubase al anterior, siendo este estado
predicho conocido como estimacién a priori al no incluir dimformacion de la observacién ac-
tual. En la fase de actualizacién, la prediccion a priorigalzina con la informacion observada para
refinar la estimacion del estado, conociéndose el resuttatimido estimacion a posteriori.
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Una limitacién de los filtros de Kalman es que asumen que laablas de estado se ajustan a
una distribucion normal (gaussiana). Por tanto, estosdilbfreceran estimaciones defectuosas a la
hora de abordar variables que no siguen una distribuciéssgma. Esta limitacion puede superarse
mediante el uso dfiitros de particulag/Gordon et al., 1993). En los filtros de particulas la derkida
condicional de estadgs X; | Z;) en un instante se representa mediante un conjunto de muestras
{s§“> :n =1,..., N} (particulas) con pesdﬁﬁ”) (probabilidad de muestreado). Estos pesos definen
la importancia de una muestra, es decir, su frecuencia devalzson |(Isard and Blake, 1998). Para
reducir la complejidad computacional, por cada tupl@), (")) se almacena un peso acumulado
™, dondeC'™) = 1. Las nuevas muestras en el instarse extraen dé;_; = {(s\"}, 11"}, ")) :

n = 1,..., N} en el instante previo— 1 de acuerdo a los diferentes esquemas de muestreo (MacKay,
1998). Sin embargo, estas aproximaciones asumen una sdidanes cada instante de tiempo, esto
es, Unicamente se estima el estado de un solo objeto. Ehsegtd de mdultiples objetos requiere
una solucién conjunta de asociacién de datos y problemastideaeion de datos. De forma reciente,
en Fu and Han (2012) se propone un método que utiliza unaseséimponderada del centroide de
un objeto de acuerdo a la probabilidad de que los pixeles deglédn que lo delimita pertenezcan
realmente al objeto, utilizando posteriormente filtros @énikan para predecir la proxima posicion del
objeto y resta de fondo para detectar los objetos en movim@nla imagen.

Cuando se realiza un seguimiento de mdltiples objetos oditrds de Kalman o de particulas, es
necesario asociar de forma determinista la medida masigeopara un objeto en particular al estado
de este objeto, es decir, el problema de correspondenciebseresolver antes de poder aplicar estos
filtros. EI método mas simple consiste en usar el vecino nt@ae, aunque siempre puede darse una
correspondencia incorrecta si los objetos estan proximtoes si.

Una alternativa la constituye el filtro de probabilidad com@ de asociacion de datos (en inglés
Joint Probability Density Association Filter, JPDAF), ptzsto en Fortmann etlal. (1983), que asocia
a cada objeto todas las posibles medidas obtenidas en lzagstgendo en cuenta la distribucion es-
tadistica de los errores obtenidos hasta el momento y asdmigie una medida puede estar asociada
a mas de un objeto. Por su parte, el seguimiento de multigéselsis (en inglés, Multiple Hypot-
hesis Tracking, MHT), ideado por Reid (1979), considera spi@ueden mejorar los resultados del
seguimiento si la decisién de la correspondencia no se ta@ista jue no se hayan examinado varios
fotogramas. El algoritmo MHT mantiene varias hipétesisateaspondencia para cada objeto en cada
fotograma. La trayectoria final del objeto sera el conjur@airespondencias mas probables durante
el periodo de tiempo de la observacion. El algoritmo tienkdkilidad de crear nuevas trayectorias
para objetos que entran al campo de visién y finalizarlas Iparabjetos que salen del mismo, pu-
diendo ademas encargarse de oclusiones, esto es, prolasgayectorias incluso si falta alguna de
las medidas de un objeto.

Se puede decir que los algoritmos de seguimiento basadasnérspson apropiados para seguir
a objetos muy pequefios que pueden ser representados pdo yustm, necesitandose mas puntos
para seguir a objetos de mayor tamafo. En el contexto der seghjetos usando mdaltiples puntos, el
agrupado automatico de puntos que pertenecen al mismo @gemn problema importante, debido a
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la necesidad de distinguir entre multiples objetos, asiccentre los mismos y el fondo. En Benezeth
et al. (2010) se soluciona este problema construyendo pdearnancha obtenida en la segmentacion
una serie de puntos de interés y forzando que cada puntoetésmiertenezca a un pixel pertene-
ciente a un objeto de interés obtenido en la segmentaciéoniemdo ademas que tenga una distancia
minima con otros puntos pertenecientes al mismo objetoekcfimde tener una distribucién espacial
homogénea de los mismos. Posteriormente, se elabora una detorrespondencias similar a los
enfoques vistos previamente.

Correspondencia basada en semillas

El seguimiento mediante semillas se realiza normalmemnte gacular el movimiento de un ob-
jeto de un fotograma al siguiente, siendo el objeto reptadermediante una regién primitiva. Con
la representacion basada en semillas, el movimiento ealoullefine implicitamente la region del
objeto asi como su orientacion en el siguiente fotogramajugapara cada punto del objeto en el
fotograma actual se puede determinar su localizacion eigdksate fotograma de acuerdo al mo-
delo de movimiento estimado. Dependiendo del contexto ersguisen estos métodos, solo una de
estas propiedades puede ser especialmente importantejeRmio, en caso de analizar el compor-
tamiento de un objeto basandose en su trayectoria, soloéimento es adecuado. Sin embargo,
para identificarlo, también es importante la regién en gtéee @mtenido. Los algoritmos de este tipo
se diferencian entre si en la representacion de la apaiesada, el nUmero de objetos a seguir y
el método usado para estimar el movimiento del objeto, pddige dividir en modelos basados en
apariencia y plantillas, y en modelos de apariencia matavfYilmaz et al., 2006). Dentro de los es-
guemas de representacién que hemos descrito anteriofrestie métodos usan las representaciones
basadas en regiones geométricas primitivas (ver fiqurdes 2[2.11d).

Para seguir a un solo objeto, el enfoque mas comuin consisteresspondencia de plantillas, el
cual es un método de fuerza bruta que busca en la imagen uéa sagilar a la plantilla del objeto
definida en el fotograma anterior, calculando la posiciétag#antilla en la imagen actual mediante
una medida de similaridad. Normalmente, para formar lastifis, se usan desde caracteristicas
de la intensidad de la imagen o el color hasta los gradiergea dmagen. Una limitacion de la
correspondencia mediante plantillas es el alto coste ctamijomal debido a la basqueda mediante
fuerza bruta. Para limitar el coste computacional, norreabm se limita la blisqueda del objeto a la
vecindad de su posicién previa.

En lugar de plantillas se pueden usar representacionenait@s como histogramas de color o
modelos mixtos, calculados mediante el uso de la aparielecisxeles en el interior de las regiones
rectangulares o elipsoidales. Un problema de estas apaoidmes es que requieren que alguna parte
del objeto se encuentre dentro de la forma elegida, cuydidzacen esté definida por la posicién
anterior del objeto. Para eliminar este requisito, se puedar filtros de Kalman (como se hace en
O’ Malley et al. (2010) o en Xu and Puig (2005)) o particulasnfo ocurre en Frintrop et al. (2010))
para predecir la posicién del objeto en el siguiente fotograDado el estado del objeto definido en
términos de velocidad y aceleracion del centroide del obgstos filtros estiman la posicién del cen-
troide del objeto de forma que aumente la probabilidad derghsparte del objeto dentro de la region.
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Una de las limitaciones del uso de formas primitivas gedn#tpara la representacion de los objetos
es que algunas partes pueden quedarse fuera de la formanpeené definida mientras que partes del
fondo se encuentren dentro. Estos fendmenos pueden apectdato en objetos rigidos (al cambiar
la pose del objeto) como no rigidos (cuando el movimientallda lugar a cambios en la apariencia
del objeto). En estos casos, el movimiento del objeto esliinahmaximizar la similaridad del objeto
puede no ser correcto. Para evitar estos problemas, se fanedeque la regiéon se encuentre dentro
del objeto en vez de encapsular su forma completa, siendalrnativa modelar la apariencia del
objeto mediante funciones de probabilidad conjunta der @olextura y asignando pesos a los pixeles
dentro de la forma primitiva de acuerdo a la probabilidadda@manal del color/textura observado. Un
ejemplo del uso de estas caracteristicas lo podemos eacentBchiele (2006), donde se lleva a cabo
un seguimiento combinando caracteristicas de forma, mertmy color, usando una variacién del
algoritmo de Viterbi (el cual busca encontrar la secuenei@stados ocultos mas probable a partir
de una secuencia de observaciones) para predecir quéagglerla imagen actual corresponden a
los objetos ya observados. Por su parte, en Zhou and Hoaf§)(86 usan el histograma de color,
la direccion, la velocidad y el nUmero de pixeles y tamafionttedelo humano para describir a los
humanos, asumiéndose que cada humano siempre se mueve direaci@n y velocidad similares.
Si la persona no se mueve durante un periodo de tiempo, sewebapsi la deteccién era correcta,
aprendiéndose en caso negativo las circunstancias dedaalalrma y ajustando el fondo.

EniKelly et al. (2009) podemos encontrar una propuesta basadjrafos bipartitos ponderados
donde se utilizan caracteristicas del histograma paraae# correspondencia. Como uso innovador
de estos métodos, podemos destacar Wang et al. (2012bg derafiaden caracteristicas de forma
(normalmente usadas en el siguiente enfoque que veremeesspondencia basada en siluetas) a este
tipo de algoritmos. Para ello, se muestrean una serie depdatforma uniforme alo largo de la elipse
que recubre al objeto. De esta forma, se obtiene un vectaditesrcon las distancias entre cada punto
y el centroide del objeto. Una vez que tenemos este vect@uege utilizar como caracteristica la
similaridad entre la forma aprendida para el modelo actleblgl objeto detectado. En la Figlra 2.13
se puede ver un ejemplo de seguimiento basado en planfiliaado a seguimiento de caras, donde,
una vez establecida la plantilla (en la esquina inferiouigla de cada fotograma), se buscan zonas
en la imagen similares a ésta.

En el seguimiento mediante modelos de apariencia multidisbe tenerse en cuenta que las vistas
de un objeto pueden cambiar durante el proceso de seguimpmtio que el modelo de apariencia
de un objeto puede dejar de ser valido y perderse su trajgecRara solucionar este problema, se
pueden aprender varias vistas de un mismo objeto offlinejassaara el seguimiento. Por ejemplo,
en(Fleuret et all (2008) se propone un algoritmo para seguiilples personas en multiples vistas
de camara, usando un mapa probabilistico de las localizeside los diferentes individuos, unido a
un algoritmo de programacion dinamica que sigue a cadameesoforma aislada, usandose tanto un
modelo de apariencia como uno de movimiento para desabbbjetos que se estan siguiendo.
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Figura 2.13: Ejemplo de seguimiento basado en plantillasielo de Cabido et al. (2012). La plantilla
utilizada se puede ver en la esquina inferior izquierda.

Correspondencia basada en siluetas

Los objetos pueden poseer formas complejas, como puedéasseanos, la cabeza y los hom-
bros, que no pueden ser bien descritas mediante formas gemséimples. Los métodos basados
en siluetas proporcionan una descripcion de la forma ds e$fetos. El objetivo de un algoritmo de
seguimiento de objetos basado en siluetas consiste enteardarregion del objeto en cada fotogra-
ma por medio del objeto generado usando los fotogramadaeterEste modelo puede ser en forma
de un histograma de color, los bordes del objetos o su cantbas siluetas se pueden representar
mediante diversas formas, si bien la mas comun consistesefuncion indicadora binaria, que marca
la regién del objeto mediante unos y las regiones que norpsxe® al objeto como ceros. Se pueden
dividir los algoritmos de seguimiento basados en siluatagos categorias, de acuerdo a si se basan
en correspondencias de formas o de contornos. Los métodaddsaen correspondencia de formas
buscan la silueta del objeto en el fotograma actual, migmua los basados en contorno parten de un
contorno inicial para hallar su nueva posicion en el fotogractual, usando los modelos de espacio
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de estados o realizando una minimizacién directa de algumadhn de energia. Dentro de las repre-
sentaciones que hemos establecido previamente, podecuadesr estos méetodos dentro de los que
utilizan la silueta y contorno del objeto, los basados em#oy los que utilizan modelos de esqueleto

(ver figurag 2.11¢, 2.11f, 211Q, 21111, y 2.11i).

Las representaciones elegidas por los métodos de segtondienbjetos basados en siluetas pue-
den usar modelos de movimiento (similares a los algoritnasadios en puntos), modelos de apa-
riencia (similares a los métodos a nivel de semilla), maglel® formas o una combinaciéon de los
anteriores. La apariencia de los objetos se modela norm&nmeediante funciones de densidad pa-
ramétricas 0 no paramétricas tales como mezclas de gansgiahistogramas. Las formas de los
objetos se pueden modelar en forma de subespacios de amgenerados en base a un conjunto
de posibles contornos de objetos obtenidos a partir desdisgroses de los mismos (Blake and Isard,
1998). Ademas, la forma de un objeto se puede modelar ingtiente mediante una funcién de con-
juntos de niveles en la que las posiciones de las rejillasigaen a la distancia generada a partir de
diversas funciones de conjuntos de niveles correspomdienposturas diferentes del objeto (Yilmaz
et al., 2004).

La correspondencia de formas puede llevarse a cabo de nsaméer al seguimiento basado en
plantillas, donde se buscaba en el fotograma actual lasitled objeto de acuerdo a su modelo aso-
ciado. La busqueda se realiza mediante el calculo de laasidald del objeto con el modelo generado
a partir de la silueta del objeto predicha de acuerdo al fatog anterior. En este enfoque, se asume
que la silueta Unicamente se traslada de un fotograma akstgupor lo que no se puede llevar a ca-
bo seguimiento de objetos no rigidos. El modelo del objaie,prmalmente se encuentra en forma
de un mapa de bordes, se puede reiniciar para poder mangjhiosade apariencia dentro de cada
fotograma en el que se encuentra el objeto. Esta actudlizas necesaria para afrontar problemas
de seguimiento relacionados con el punto de vista y camigidasdcondiciones de iluminacion, asi
como movimiento de objetos no rigidos.

Un enfoque para hacer correspondencia de siluetas es erciaminas que se correspondan de-
tectadas en dos fotogramas consecutivos. La forma de estaldsta correspondencia es similar a la
que se utilizaba en la correspondencia de puntos explicqagamente, si bien la principal diferencia
en ambas consiste en la representacion de los objetos ymodEdos de objetos usados. La deteccion
inicial de siluetas normalmente se realiza mediante restamto, realizandose la correspondencia
una vez que se han extraido las siluetas de los objetos nedioulo de la distancia entre los mo-
delos de los objetos asociados a cada silueta. Estos mauglosimente consisten en funciones de
densidad (usando histogramas de color o bordes), limitefudg#as (las cuales pueden consistir en
contornos abiertos o cerrados de objetos), los bordes dibjes o una combinacion de los ante-
riores. Por ejemplo, en Haritaoglu et al. (2000) se realirmaorrelacion binaria de bordes entre los
bordes de las siluetas en el tltimo fotograma y los bordesndadiis en la imagen actual. Por su parte,
enDavis et al.[(2000) se utiliza un modelo de distribuciérpdetos (del inglés Point Distribution
Model o PDM) para representar la silueta de los humanos. afsgaraciones mas probables para
los bordes en el fotograma anterior son utilizadas paraepreth posicién en el fotograma actual
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A 4

Figura 2.14: Ejemplo de seguimiento basado en contorntrsiéa de|(Panin et al., 2006).

utilizando un filtro de particulas. Una propuesta similaggeiencontrarse en Koschan etlal. (2003)
donde se aplica un modelo de forma activa para encontracideincias en el fotograma actual. Tam-
bién en_Li et al.|(2010); Yeh et al. (2010); Wang et al. (201gb)lemos encontrar algoritmos de
seguimiento en infrarrojo basado en siluetas utilizandeftamacion de los bordes y de la intensidad
para aplicarla a un filtro de particulas. [En Kriger et al. £08 silueta extraida se correlaciona con
una jerarquia de siluetas de personas caminando aprengidaiala traslacion, escalado y tipo de
las siluetas se estiman en paralelo mediante un framewmskglémiento bayesiano en tiempo real.

Por otro lado, los métodos de seguimienta@detornos a diferencia de los métodos de correspon-
dencia de formas, parten de un contorno inicial en el fotogranterior para hallar la nueva posicion
del objeto en el fotograma actual. En los métodos basadosrgornos, la silueta se puede represen-
tar explicita o implicitamente. La representacion exgalidiefine los limites de la silueta mediante un
conjunto de puntos de control, tal y como podemos ver en WiNawdtia (2005), donde se detectan
cuatro partes del cuerpo diferentes: cuerpo completozeap&ombros, torso, y piernas. Para cada
parte se entrena un detector que utiliza un clasificador deting junto con “edgelets” (pequefias
cadenas de pixeles conectados del borde) los cuales sdicaargn diferentes orientaciones. El pro-
blema de estos métodos es que, al igual que los basados easiahbién requieren que alguna parte
del objeto en el fotograma actual se solape con la region autieae al objeto en el fotograma ante-
rior. Este seguimiento se puede realizar usando modelospadeie de estados para modelar la forma
del contorno y su movimiento, o bien minimizando la energlecdntorno mediante técnicas directas
de minimizacién tales como descenso de gradiente. En ladfiyli4 podemos ver un ejemplo de este
tipo de seguimiento.

En los modelos de espacio de estados, se define el estadqadel@bbase a la forma y los para-
metros de movimiento del contorno. El estado se actualizaéa instante de tiempo de forma que se
maximice la probabilidad del contorno a posteriori, dejeme del estado anterior y la probabilidad
actual, definida normalmente mediante la distancia enttergbrno y los bordes observados. Por su
parte, en los métodos de minimizacién de energia del cantdioha energia se define en base a la
informacion temporal ya sea usando el gradiente tempotgd @ptico) o estadisticas de apariencia
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generadas a partir del propio objeto, las cuales requiangicializacién del contorno en el fotograma
actual a partir de su posicion anterior.

2.3.2. Propuestas de seguimiento de objetos y humanos

Dentro de la vision artificial, se pueden distinguir dos apnaciones principales para el segui-
miento de personas: aquellas basadas en modelos y aqueléatab en caracteristicas.

Aproximaciones basadas en modelos

En las aproximaciondsasadas en modelpgn modelo del objeto se aprende por adelantado, nor-
malmente a partir de un conjunto amplio de imagenes de embiento que muestran el objeto desde
diferentes puntos de vista y en distintas poses (Rohr| 1984)ue aprender un modelo de humano es
dificil a causa de la dimensionalidad del cuerpo humano g dariabilidad del movimiento humano,
normalmente estos métodos no operan en tiempo real y se @asando estatico e uniforme. Usan-
do conjuntos de caracteristicas especificas de los objeitsdosamente elegidas, se pueden lograr
detecciones muy fiables aplicables directamente como@senes en un algoritmo de seguimien-
to. Por ejemplo, en Atsushi etlal. (2002) se modela la posesiaumanos en el fotograma anterior
por medio de una elipse, mientras que en el fotograma aaualeslicen nueve posibles poses del
humano. En situaciones de oclusion parcial, los métodasdbasen formas descritos anteriormente
suelen fallar dada la falta de informacion global de las BsnA\un asi, existen mejoras que incluyen
deteccion de humanos basada Unicamente en algunas pal#esildeta. Cuando los humanos apa-
recen agrupados, el problema de las oclusiones se ve awlognta Gnica informacion fiable de la
forma es la obtenida a partir de la cabeza o el conjunto calmndros. Por ejemplo, el seguimiento
del popularKinectse encuentra basado en modelos, con una base de entreageiguinientos mil
fotogramas|(Shotton et lal., 2013). Aunque la mayoria der&dmjos se limitan a vistas frontales o
traseras, encontramos algunas extensiones capacesadeists laterales (Wu and Nevatia, 2006).

Por otra parte, en_ Song et al. (2000) se presenta un métoaa@@ctar y etiquetar movimientos
humanos en secuencias de imagenes. El método usa comaéatpadicion y velocidad de las carac-
teristicas mas destacadas de la imagen, computadas pgoiinab de seguimiento de caracteristicas
mostrado en_Tomasi and Kanade (1991), sin requerirse segoiten previa. El método se basa en
el modelado del movimiento humano con una aproximacién defsidad de probabilidad conjun-
ta de la posicion y el movimiento de las caracteristicasiadas al cuerpo humano, realizandose la
deteccion mediante la suma de las probabilidades de todaditpetados posibles. A continuacion,
la localizacion se realiza hallando el subconjunto de laaoteristicas detectadas que es mas pro-
bable que esté asociado a un cuerpo humano. El entrenardigintaodelo a asociar se realiza con
un conjunto de entrenamiento etiquetado a mano. Tambiérhaerfinia et al. (2010) se realiza un
modelado del movimiento humano a partir de la funcion deidadsde probabilidad de aceleracién
y velocidad del humano a seguir.
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Aproximaciones basadas en caracteristicas

Por su parte, en los métodbasados en caracteristicasw se aprende un modelo, sino que se
sigue a un objeto basandose en caracteristicas simplescawatuteristicas de color 0 esquinas.

En muchos sistemas de seguimiento, el color de un humanpreseata mediante un histograma
de color (Hu et al.l, 2004; McKenna et al., 2000; Okuma et @#042/ Xu and Puig, 2005), o bien
mediante una mezcla de gaussianos (Kangl et al.; 2005; Kiob&taan, 2000; Roth et al., 2005; Yang
et al.,[2005). Por ejemplo, en Pérez etlal. (2002) se pres@at@ropuesta probabilistica basada en
la busqueda determinista de una ventana cuya ventana deseagste con un modelo de referencia
de histograma de color. Esto se realiza en un entorno picdiidoi, en el que se utiliza una técnica
de seguimiento de Montecarlo. El uso de un filtro de particplrmite aplicar el algoritmo en las
situaciones en que los colores se acumulan en el fondo, s [Eooclusion completa de las enti-
dades seguidas durante unos pocos fotogramas. El probleestalpropuesta es que la forma de la
regién a seguir debe ser fijada a priori, si bien dicha formaentimita Gnicamente a elipses o pla-
nos. Dentro de estas técnicas destacaremos Frintrop 20&0)( donde se presenta un método cuyo
nucleo consiste en un descriptor basado en componentespjugacla estructura y apariencia de un
objetivo de forma flexible. También podemos citar el algooitde seguimiento en infrarrojo expuesto
enlLi and Gongl(2010), en el cual se usan las caracteristectasdegiones que contienen al cuerpo
de los humanos. El método construye la representacion stegnama de las ROIs en un modelo de
proyeccién espacial de intensidad y distancia, con el finteleuar el problema que presenta tener
informacion insuficiente cuando Unicamente se considergdasidad. Basandose en la idea de que
los cuerpos de los peatones presentan formas similaresagsta caracteristica para mejor el rendi-
miento del seguimiento. Tras elaborar un histograma dardi&s (entre cada objeto y el centro de la
imagen) y otro de intensidades, ambos se fusionan. Finédnsenutiliza un filtro de particulas para
predecir el siguiente estado de cada objeto actualizanskenmrmente las medidas estimadas. Mas
recientemente tenemos una propuesta basada en filtrostbeijparpara el seguimiento de humanos
(Jharna and Kiran, 2013).

Las representaciones basadas en mezcla de gaussianospsgaromormalmente utilizando la
distancia de Mahalanobis, la cual puede evaluarse utilizam gaussiano_(Kang et|al., 2005) y asu-
miendo la independencia entre los canales de color (Cuechiaal., 2004). Otra alternativa es la
utilizacion de la medie (Yang etlal., 2005). Otro ejemplodal@mos encontrar en Kelly etlal. (2009),
donde se pretende realizar deteccidn y seguimiento de lagr@anescenas con aglomeraciones de
gente. La deteccién de peatones se realiza mediante ursprde@grupamiento en 3D en un entorno
de crecimiento de regiones, usando para caracterizaflmsnacion de sus trayectorias previas y de
sus caracteristicas de color.
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2.3.3. Resumen y conclusiones

En la presente seccidon se ha realizado un estudio generas détimas tendencias en el campo
del seguimiento de objetos. En primer lugar, se ha realizadobreve introduccion aportando una
vision general de la problematica que surge a la hora deraiabo algoritmo de seguimiento. Pos-
teriormente, se han descrito los principales esquemaseqogesien encontrar en la literatura para la
representacion de objetos. También se ha hecho espedapléren las diversas alternativas a la hora
de establecer correspondencias entre los objetos daisaadt| fotograma actual y los ya detectados
previamente por el sistema, siguiendo la clasificaciorbéstala por Yilmaz et al! (2006). Finalmen-
te, se ha aportado una visién general del problema partidelsseguimiento de humanos, con el fin
de completar una perspectiva general del problema delm@gub aplicado al principal campo de
estudio de la tesis.

En cuanto a los sistemas de representacion de objetosel@amnarlos con los sistemas de co-
rrespondencia temporal, se ha visto que existen tres gagrdpos: puntos, semillas y siluetas. Si
bien la forma mas simple es elaborar una matriz de corresporab entre los diversos objetos, se
ha podido apreciar que la forma de representacion mas coeniamtilizada en la literatura es la
basada en semillas, particularmente en plantillas. Esttebe a que proporcionan una representa-
cion mas compleja de los objetos que los basados en punt®sngchas veces proporcionan una
vision insuficiente. Ademas, esta representacion, aunepie@mputacionalmente compleja, es muy
flexible pudiendo utilizar regiones de mayor o menor conigidej segun el objetivo requerido. Otra
tendencia muy utilizada es la correspondencia basadawsias| ya que la segmentacién inicial es
relativamente simple de obtener (muchas veces basta caestaade fondo) y no es computacional-
mente cara, amén de que los métodos basados en formas pezandeterizar mucho mejor a objetos
complejos compuestos de formas simples, como pueden semnsEn la tabla 2.4 podemos ver la
clasificacion de los algoritmos descritos en base a la quneiencia temporal que utilizan.

2.3.3.1. Seguimiento de humanos

Se ha realizado una particularizacion final en el seguimidathumanos, el cual se ha visto que
se puede basar en modelos y en caracteristicas. Si bien peeséa tendencias tan marcadas como
en el caso general de los objetos, es cierto que se puedéapee los métodos basandose en carac-
teristicas son mas utilizados que los basados en modeligdod® que no requieren un aprendizaje
previo a diferencia de las primeras. Dentro de las técniaaadas en caracteristicas, se ha apreciado
una gran variedad de técnicas muy diferentes entre si, cedbasada en diversas caracteristicas de
las formas de los humanos. En la tdbld 2.5 se puede apreclasificacion descrita de los algoritmos
de seguimiento de humanos estudiados.



66 CAPITULO 2. Deteccién de humanos en video

Tabla 2.4: Clasificacién de los algoritmos de seguimientodisdos segin el método de correspon-
dencia temporal utilizado

Representacion| Metodologia Ejemplos

Puntos Deterministas | (Shafigue and Shah, 2005), (Fuentes and Velastin, 2006)
Probabilisticos | (Veenman et all, 2001), (Serby ef al., 2004), (Weng et al.,
2006), (Benezeth et al., 2010), (Fu and Han, 2012)
Semillas Plantillas (McKenna et al., 2000), (Song et al., 2000), (Atsushi et al.,
2002) , (Pérez et all, 2002), (Comaniciu et al., 2003),
(Cucchiara et al., 2004). (Okuma et al., 2004), (Xu and
Puig, 2005), (Roth et al., 2005), (Yana et al., 2005), (Zhou
and Hoang, 2005), (Fuentes and Velastin, 2006), (Schiele,
2006), (Kelly et al., 2009), (Zhou et lal., 2009), (Frintrop
et al., 2010) [(Ghaeminia et al., 2010), (O’ Malley et al.,
2010), (Wang et al., 2012b), (Jharna and Kiran, 2013)

Multivista (Khan and Shah, 2000), (Kang et al., 2005), (Fleuretlet al.,
2008)
Siluetas Formas (Blake and Isard, 1998) (Ali and Aaaarwal, 2001), (Kos-

chan et al., 2003), (Hu et lal., 2004), (Yilmaz et al., 2004)
(Kruger et al.. 2005)/ (Wu and Nevatja, 2006), (Benezeth
et al.,|2008), (Li et &l.. 2009)| (Li et al.. 2010), (Li and
Gong,2010)l(Yeh et al., 2010), (Wang et al., 2012b)
Contornos (Davis et al.| 2000), (Haritaogalu etlal., 2000), (Zhao and
Nevatia,| 2003), L(Yang et _al.,, 2004), (Wu and Nevatia,
2005), (Hu et al., 2006),(Shotton et al., 2013)

2.4. Resumeny conclusiones generales

En el presente capitulo se ha realizado un estudio genelas fieses que compondran el sistema
gue se realizara durante la presente tesis, es decir, ietete humanos, fusién de las regiones de
interés que contienen humanos detectadas en diversasrgagioees y seguimiento de las regiones
obtenidas.

En primer lugar, se ha realizado una aproximacion inicia segmentacion. Posteriormente, se
han estudiado las diversas fases que componen un algo@seghentacion, aportando ejemplos de
cada una y clasificando los diversos algoritmos segun sxiamproion a estas fases. A continuacion,
se haincidido especialmente en la detecciéon de humanodsary @m infrarrojo con el fin de tener una
perspectiva general de como llevan a cabo este proceswvtrsal autores que podemos encontrar en
la literatura. Finalmente, se ha llevado a cabo una clasifinade los diversos algoritmos estudiados,
observandose que si bien la resta de fondo es un procedinaenliamente utilizado, ésta requiere
normalmente el uso de clasificadores que fortalezcan dtadsylo cual repercute en el rendimiento
de los algoritmos. En cuanto a la deteccién de humanos, dedaald a la conclusion de que resulta
especialmente interesante utilizar las caracterist@rasi¢as de los humanos en el espectro infrarrojo,
mientras que en el color se ha observado que existen poan#tralgs que utilicen esta informacién
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Tabla 2.5: Clasificacién de los algoritmos de seguimientbudeanos estudiados
Representacion| Metodologia Ejemplos
Modelos Entrenamiento

Atsushi et al. (2002), Hu et al. (2004), Wu and Nevatia
(2006), Shotton et al. (2013)

Probabilidad :
Haritaoglu et al.[(2000), Song etl/al. (2000), Fleuret et al.

(2008), Ghaeminia et al. (2010),

Caracteristicas | Histogramas
McKenna et al.[(2000), Yang etlal. (2004), Hu €tlal. (2006),

Pérez et all (2002), Hu etlal. (2004), Okuma etlal. (2004),
Yang et al. (2004), Xu and Puig (2005), Zhou and Hoang
(2005), Hu et al..(2006), Li and Gang (2010)

Mezcla de gaus

sianos Khan and Shahl (2000), Cucchiara et al. (2004), (Kang
et al., 2005), Roth et al. (2005), Yana et al. (2005), Kelly
et al. (2009)

Otros

Davis et al.|(2000), Zhao and Nevatia (2003), Krliger &t al.
(2005),Shafigue _and Shah (2005), Fuentes and Velastin
(2006), L Schiele[(2006), Li et all (2009) Frintrop et al.
(2010), O’ Malley et al.|(2010)

a la hora de caracterizar a los diversos humanos.

Analogamente, se ha llevado a cabo un proceso similar carsianf de imagenes, nicleo prin-
cipal de la presente tesis. Tras caracterizar este procplsmar su utilidad, se han explicado las
fases necesarias para llevarlo a cabo, realizandose sificaleion de los diversos algoritmos estu-
diados en base a su aproximacién a estas fases. Finalmerita,llgvado a cabo un resumen final
de los diversos métodos estudiados, obteniéndose conaipaliconclusion que la fusion a nivel de
regiones es especialmente interesante, ya que proporoiayar independencia de las caracteristicas
de las diversas camaras y presenta mayor invariabilidadefi@ problemas puntuales de ruido. En
cuanto a las aplicaciones de estas técnicas, se ha podigivabgue su uso puede ser especialmente
recomendable en el campo de la vigilancia debido a que prigmam informacién para reforzar las
detecciones realizadas por diversas camaras.

Finalmente, se ha realizado un estudio de las diversascé&cde seguimiento que se pueden
encontrar en la literatura. Tras describir las principgleblematicas que surgen a la hora de realizar
un algoritmo de seguimiento, se han estudiado las dive¥saxhs que existen a la hora de representar
los objetos y realizar la correspondencia de los mismog dotogramas, incidiéndose nuevamente
de forma especial en el seguimiento de humanos. Nuevameiiz concluido este estudio con una
clasificacion de los algoritmos estudiados, obteniéndoseocconclusion que para el seguimiento
de humanos las técnicas basadas en semillas son espetéaimteresantes, ya que los humanos
son objetos no rigidos que presentan mayor variabilidadayjtequerida por las técnicas basadas en
puntos. En cuanto al seguimiento especifico de humanos, senchuido que los métodos basados
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en caracteristicas pueden ser especialmente apropiadosopabjetivos de la tesis al no requerir
entrenamiento previo, lo que les proporciona mayor véickzdi.



Capitulo 3

Descripcion del sistema de deteccion de
humanos

El presente capitulo aborda la descripcion general de ksspseguidos a la hora de disefiar, im-
plementar, probar y validar la propuesta de un sistema tolues deteccion de humanos mediante
fusion de video en color e infrarrojo. En primer lugar, secdbs el marco de trabajo INTHorus,
una arquitectura multisensorial inteligente para el delarsencillo de tareas de monitorizacion e
interpretacion de actividades. A continuacion, se sitimdauesta dentro de este marco general y nos
adentramos en los niveles seleccionados del entorno pardaaifel problema especifico de deteccion
de humanos mediante vision artificial. Para ello, partieddan nivel de adquisicién de imagenes
con camaras en color e infrarrojo, se ha procedido a la elalior e implementacién de diversos al-
goritmos en de segmentacién de humanos en ambos espeotrad, fn de elegir el mas apropiado
para nuestros objetivos. Una vez que se ha completado ébesegmentacion, el siguiente objetivo
consiste en combinar los resultados obtenidos en un nivilgi@n. Este paso constituye una parte
significativa de la tesis, y es sin duda el mas complejo, yaemgiere investigar formas de combinar
los resultados de ambos espectros, basandose en las ristiaate de cada uno de ellos, buscando
fortalecer las segmentaciones iniciales obtenidas. fmate, se procede a la identificacion y segui-
miento de humanos, utilizando la informacion obtenida dedan, con el fin de poder identificar a
los individuos presentes en la escena y obtener informatadsus trayectorias, amén de poder pre-
decir hacia donde se dirige cada humano detectado y previaritentificado. Se descubre que este
ultimo paso es mas efectivo si contribuye, a su vez, al poodesfusion, por lo que se realiza una
realimentacion del nivel de seguimiento hacia el nivel ddin

69
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Output 1 Output 2 Output M
(I I ]
Leveli Module 1 Module 2 A Module P
Input 1 Input 2 Input N

Figure 3.1: Example of level with inputs, outputs and operainodules. Despite inputs are common
for the whole level, it is not mandatory for each level to ngathem. The same happens with outputs;
they reflect the format of the level outputs, which variesat@ing on the implemented modules.

3.1. Description of the Underlying Framework

INT3-Horus is a multisensor framework to carry out monitoringl activity interpretation (e.g.
(Fernandez-Caballero etial., 2013; Castillo et al., 201B}je framework establishes a set of levels
with some clearly defined input/output interfaces to prevéchierarchy to the processing. The levels
consist of a set of modules that incorporate the algorithedicdted to processing at each level. If
thinking of several sensors that provide input informatianthe lowest level (the acquisition level)
several modules, each one responsible for the acquisifiantype of sensor, are located. For each
level, the framework provides a set of inputs and outputsetanet by the modules (see Figlrel3.1).
The inputs and outputs are independent from each other amdtfre number of modules. Thus, a
module is not required to implement all inputs and outputsterevel, but it may implement the
subset that best fits its needs. A higher level task is in ehafgelecting those modules at different
levels that are compatible with each other to create a mamitgystem based on the framework.

Thus, INT*-Horus allows the coexistence of modules that are in chafgefarmation of differ-
ent nature within a single level, although they concepyuaibrk at the same processing level. For
instance, at the level of acquisition there are some modhbgscapture information from cameras,
while others are prepared to capture data from wirelesosaesworks. Although both sources of in-
formation seem incompatible a priori, upper levels hougerithms to merge and operate with them,
regardless of the data capture algorithms. Following ttemme described in Figute 3.1, the levels
of the framework establish a hierarchy from the level of semgformation acquisition to the level of
activity analysis, by connecting the inputs of the immesliatipper level through the outputs of the
lower level (see Figurie 3.2).
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Activity Detection (11)
Event Fusion (10)
Event Detection (9)
Object Tracking (8)
Object Classification (7)
Object Identification (6)

Blob Detection (5)
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Pixel-level Segmentation Fusion (4)
Pixel-level Segmentation (3)
Data Fusion (2)

Data Acquisition (1)
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Figure 3.2: Framework levels.

The INT3-Horus framework uses OpenCV libraries and Qt programmingr@nment with their
own libraries. The Qt environment is a programming envirentrsimilar to Microsoft Visual Studio
that allows cross-platform programming, i.e. applicagidhat can run simultaneously on Windows,
Mac and UNIX are programmed. Currently, even extensiong limen developed that enable the
deployment of applications for Androﬁi Qt was originally produced by the development division
for Nokia environments, while the license was subsequestlg to Digia, the current developer. In
this thesis we used the QtCreafot.1 version andt.7.4 version of the libraries.

For its part, the OpenCV libraries are a computer visioralites created under BSD license (i.e.
open source). These libraries are developed to maximizpdiver of Intel processors. Apart from
providing more than 500 vision functions, their greatestaatiage is that there is a large Internet
development community, resulting in an increasing powereuolution of the library functionalities.
An example of added functionality can be found in the CVBLGIE libraries (also used to implement
this thesis) which allow the extraction and filtering of @ 6§blobs from a binary image. In this thesis

http://qt-project.org/wiki/Qt5ForAndroid
2http://opencv.willowgarage.com/wiki/cvBlobsLib
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we used OpenC\2.4.0 version.

Next, the most significant features of IRFFHorus framework are described.

3.1.1. INT*-Horus Is Multisensory

The framework is designed to work with different sourcesnébimation. The sources are mainly
based on vision sensors as they are the most widely used foitaring tasks. Nevertheless, other
sensor technologies are introduced to provide the framewnfogreater power and flexibility. These
technologies are mostly sensors used in commercial slaved, that is, volumetric sensors, presence
detection sensors, contact sensors for doors and windadws, Tdhe framework also includes the
ability to access information from wireless sensor netwdSNs), which allows rapid deployment
of sensors in the area to be monitored, regardless of itactaaistics (indoor, outdoor, and so on).

3.1.2. INT3-Horus Includes Information Fusion

As the framework operates with different data sources,HN®rus includes information fusion
algorithms in its design. For this reason, the JDL data fusimdel has been used as basis, adapting
some of its levels from military to civilian. The JDL model svdeveloped by thdoint Directors of
Laboratories Data Fusion Groyp committee of the United States Department of Defense JDoD
The architecture proposed by the JDL model is consideredi¢hiacto standard for implementing
a surveillance system. The proposed model illustrates thie fanctions, relevant information and
databases, as well as the interconnection required torpedata fusion. The JDL fusion model also
provides a definition of the concept of data fusion ([DoD, )38&t was later refined as a “multilevel,
multifaceted process dealing with the automatic detectimsociation, correlation, estimation, and
combination of data and information from single and mudtipburces” (Dol, 1994).

After studying the different fusion levels proposed by thH2lJmodel, Figure[3R2 shows a
schematic view of our proposal for the union of traditionalv&illance processing levels with the JDL
fusion levels. Following this approach, processing statrthe level of acquisition (1), where several
sources provide different types of information (e.g. calameras, thermal cameras and volumetric
sensors). After that, the proposal establishes an initgibh level (2) in charge of the refinement of
the sources of information, using the characteristics nfesmformation sources to reduce the defects
of others (JDL level 0). Once the input information is entethby means of fusion, there is a level
of segmentation of the objects (3). This level is designelbdate the blobs that contain objects of
interest in the scene. When working with multi-sensory esyst, multiple segmentation algorithms
may run in parallel, each one extracting the blobs of therm&dion provided by a different sensor
type, or by the fusion of different types of sensors. Themfonce the segmentation level has in-
creased the abstraction of information, a new level of fuséoproposed (4), which unites the blobs
detected by the different segmentation algorithms. Thislleoincides with level 1 proposed by the
JDL standard. Again, the robustness of the information igex\ by the previous level is improved
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and an enhanced blob detection (5) can be performed.

Now, processing continues with object identification (6hene the information coming from the
blobs of the previous levels is transformed into objectlévformation (that endures over time). Term
object refers to real world objects detected by the framkwlefined by a series of attributes such as
real world position, trajectory, or class, among others.e Sbhbsequent levels complete the object
definition by adding some required parameters. Continuiilly the object information processing,
classification (7) and trajectory analysis (8) are alsoquaréd that also allows trajectory prediction.
The information generated by this tracking level (8) is pdsen to the next level, that is, events
detection (9). Here the object level information is trangfed into semantic information about the
behavior of the objects in the scene. After the events aectist, there is a new level of fusion (10)
that matches level 2 of the JDL model, where the actions iiiethfor the objects are fused to search
for more complex behaviors involving multiple objects. &y, the activity interpretation (11) is
performed to find more complex behaviors involving sevebj¢cts and sensors in the scenario. After
all this, other aspects such as user interfaces (12), egaadntrol and information management (13)
are also considered.

3.1.3. INT®-Horus Is Based on the MVC Paradigm

This proposal extends the traditional model-view—colgro(MVC) architecture |(Reenskaug,
1979) in order to provide a greater flexibility when incorgiimg the functionalities of monitoring
systems and to allow existing algorithms to be incorporatéad the framework without involving
a major change in design. To do this, the business logic esctetl from the model, generating a
new execution block and allowing the controller to invokefitnctionality. This new block is called
“algorithm”. Its functionality is given by the algorithmd each level of a monitoring system and
other features necessary to implement a system that wothsr@mote processing nodes. Thus, the
block “algorithm” includes features starting from tradital processing algorithms and business logic
to communications between remote modules or databasesngdisrough the acquisition of sensor
data, essential in monitoring systems. It may seem a phatithis new block handles all the pro-
cessing. Nevertheless, instead of a single block therebeith set of them, each linked to a module
composing the levels of the framework. In addition, in thigeasion to MVC, the functionality of the
local model is to store the application data and to provid@ifives to manage them (see Figlre]3.3).
Each component in IN*FHorus possesses this internal structure, being the loodehin charge of
storing and managing local data. Global data is stored amégesl by th&Common Model

All system elements are included in one of three modules @hadew and controller) in the
traditional MVC paradigm. In our extension, the componeatgpicted in Figuré_3I3 are considered
as a single execution module. Each module is one of the lefdlse INT>-Horus framework and
is responsible for providing the functionality by perfongithe associated processing, instantiating
the required parameters inGommon Modeblnd showing the result of the execution as well as the
parameters to allow adjusting its settings in its interface
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Figure 3.3: Extension to the traditional MVC.

3.1.4. INT?-Horus Is a Hybrid Framework

It is necessary to describe the execution model before ibasgithe levels that make up INT
Horus in detail. It is defined as a hybrid distributed syst@rhere a number of remote nodes are
responsible for a part of the processing (the lower leveis) @ central node is responsible for col-
lecting information from those nodes to merge and make tbegssing at higher levels. The central
node also houses the central controller of the completednark, as well as the common view that
encompasses the views of each of the framework levels (geeef3.4).

Figure[3.5 shows a representation of the different hardwbreks that make up such a system.
All remote nodes have the extended MVC structure, but thdy parform a part of the complete
framework processing. In the central node the major compusnaf the extended MVC and their re-
lationships are distinguished, although the remote noldeshave &Common Modelvhose functions
are detailed next.

3.1.5. INT3-Horus Provides aCommon Model

Within the INT3-Horus monitoring and activity interpretation framewottere is a fundamental
part, namely th&Common Model The Common Modehas two distinct functionalities: to host and
manage both the data model and the controller of the execofidghe different framework levels.
These features correspond to the model and the controltbedfaditional MVC paradigm and con-
vert theCommon Modeln the core of the framework. Levels and modules can vary &by, fout
the data model and the controller have to ensure the datastamsy and proper implementation of
the components that form the framework, as well as to copwekible errors in the levels and try to
correct or minimize them as far as possible.

The Common Modehouses the data structures that support the exchange ohation between
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Figure 3.4: Definition of th&€ommon Model

levels of the framework. In this sense, primitives are piledi for information management. On the
one hand, there are primitives that add information toGeenmon Modefrom the levels (outputs).
Similarly, in the data model there exist functions to retei¢he information from the levels that re-
quire it (inputs). On the other hand, t@®mmon Modeprovides functions for managing the data
model, allowing to update the information contained andéetion (if no longer needed) within the
framework execution flow. The process occurs through twbvpays: the direct elimination of the
information with the consequent release of memory, or theage of information in hardware, freeing
it from main memory. All these operations require a high degyf consistency within the data model.
For this reason, thEommon Modeperforms the necessary checks to ensure that the infonmiatio
serted into the data model is correct and does not causesistamcies or errors when the modules
require it for execution.

Furthermore, th€ommon Modehas been designed as the “orchestra conductor” it 4Ndrus.
It is responsible for launching the execution of the moduestained in the framework levels and
for receiving signals indicating the execution completidmus, different execution models, such as
sequential or pipeline, allowing the execution of severels in parallel, each handling relative infor-
mation in different times, are permitted. In addition, @@nmon Modek responsible for monitoring
the correct performance of the modules, taking action ie césnalfunction (for example by restart-
ing the modules). There is a signaling mechanism to warn theuhes of the restart of one of them,
so they can perform the actions necessary for not alterigig dperation.

3.1.6. The INT3-Horus Processing Levels

The present subsection describes the functionality ofetes of the INP-Horus framework. Of
course, the proposed levels are just a guideline to creatamework, but it is possible to include
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Figure 3.5: Hybrid execution model. Levels per node.

new levels according to the application requirements.

Data Acquisition: This level directly interacts with the digital analog dess¢ measuring from the
physical world and adapting these measures to be usablelsydtem. The measures are data from
the sensors as well as data from other information sourdsk, (database, and so on). The data
acquisition level also performs information preprocegsin

Sensor Fusion: This level is in charge of fusing the sensor data to improegnformation quality
(more complete and accurate). Fusion algorithms may alecatg with different spectrum images
and are capable of introducing knowledge on the domain.

Pixel-level Segmentation The third framework level is dedicated to isolate the olgjeaftinterest
contained in the input images. This level may hold a wide eaofymethods, from the simplest
one (a binarization applied to infrared (IR) images (Fede@mCaballero et al., 2011a), (Fernandez-
Caballero et al., 2010)) to other more complex approachelsligg better results (Moreno-Garcia
et al./2010). On the other hand, this level also filters tlodssporresponding to the objects of interest
with the aim of eliminating possible noise.

Pixel-level Segmentation Fusion: This level fuses images obtained in localization and fitigri
stage as there might be several localization and filteripgagzhes running in the framework (e.g.
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one devoted to color images and another to IR images). Thisslevel seeks for the most benefic
features from the input images.

Blob Detection: The blob detection level filters isolated spots misdeteatetthe previous levels.
Besides, the blob detection level is in charge of extradtifigymation associated to the spots to allow
a more efficient analysis of the objects. This informatioapplication-dependent.

Object Identification:  This level operates with objects instead of blobs. This eoba the infor-
mation abstraction, mapping object coordinates into théwerld instead of simply operating with
image coordinates.

Object Classification: This level is specially important to perform a good actiatyalysis because
it provides knowledge about “what” the object is. Also, ajelassification may provide information
about the objects’ orientation.

Object Tracking: This level calculates the trajectories followed by the mgvobjects within the
scenario, independently of the particular sensor thatctiddethem. It also makes predictions about
future positions of the objects on the basis of the previodsitected trajectories. This level uses
the information from the common model referring to the méap, densors situation and its coverage
range.

Event Detection: The event detection level generates semantic informaétated to the behavior
of the objects in the scenario. These events happen in apteod of time and involve few objects
(usually one). Some examples are events such as runninging/alr falling, which can be detected
with just one or at most a few input images. This is the lastllef’the framework held within remote
nodes (see Figufe 3.5). The next levels are implementea icethtral node together with the common
model and the central controller and view.

Event Fusion: Inamultisensor monitoring and interpretation system,n@iseveral sensors monitor
a common scenario, the events generated from differenteswsually do not match. This is why
the event fusion level is necessary to unify the informatoriving from the different sensory data
generated in the previous level.

Activity Detection:  This final level of the architecture is in charge of the analpsd interpretation

of activities already associated to temporal featureserAdvent fusion, the current level has a better
knowledge of what is happening in the scenario accordingaaléetected events. Hence, the activities
detected at this level can be translated into actions aloegdenario, providing a higher abstraction
level.
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3.1.7. The INT3-Horus Formal Ontology Model

If defining an ontologyO in terms of an algebraic system (Gruber, 1995), we have tlening
three attributes:

O = (C,R,Q) (3.1)

whereC'is a set of conceptd? a set of relations between the concepts, @msla set of rules. Equation
(3.1) proposes the ontology for a domain of interest to berieed by offering proper meanings to
C, R andQ2. As|Protégél(2013) is used as the ontology editing softvihesfollowing specialization
is obtained:

DO =< Individuals, Classes, Properties, Values, Restrictions, AxiomaticRules >

Individuals are entities representing the instances of the framewodes well as their asso-
ciated input and output parametefSlassesare interpreted as “sets containing individuals”, and are
organized in a taxonomy in accordance with the hierarclicperclass-subclass relatioRsoperties
are binary relations on individuals, which enables assgiffacts about classes and individuals. They
are functional, inverse functional, symmetric or transitiThe properties are used in restrictions and
in axioms. Valuescontains the values that can be assigned to individiRéstrictionsstate the per-
mitted and extreme ranges. Generally speakiRggtrictionsimpose constraints on the properties of
the classesAxiomaticRulesise restrictions, boolean algebra and some other conaegtsas general
classes to create properties and class axioms.

The components of the algebraic system (see equatibn & Bsaollows. Let us take a look at
the classes with respect to our domain of interest. In ageeemith formuld 3.1, componeidt for
the intelligent monitoring and activity interpretationrdain can be rewritten as:

C = (Level, DataType) (3.2)

Here, the first clasd,evel, is a set of processing levels, L; > (i = 0,1,...,n, nis a number
of levels or layers), each one in charge of a specific set éstaghe second clasf)ataT ype,
<Djk>({=0,1,...,m,k=0,1,...,k, wherem is a number of possible data types of the first
level, andk is the possible number of their correspondent subclassgslsents data type structures
that constitute inputs and outputs at each level and areaissath processing level L; >.

The second component of equation] 321 ,stands for relations between the classes defingd in



3.1. Description of the Underlying Framework 79

ComponentR is determined as:

R = (InputData, Output Data) (3.3)

Finally, the componenf) represents a set of rules, which determine the system &unadiiy for
a given domain. In other words, compondntis a set of goals and corresponding actions for an
application. The componefit is determined as:

Q = (Goal,Class, DataType) (3.4)

whereGoal is a set of tree-based godls ;,i = 0,1,...,n,j = 0,1,...,m, beingj the number of
levels in the goals tree arnidhe number of goals within a leveDataType takes valuefiasinputor
hasOutput

3.1.7.1. Description of the Level Class

The ontology for the levels hierarchy, as created in Protégéepresented in Figute_8.6. The
functionality of each level is described, although no alhon is associated to keep the framework as
generic as possible. Of course, the proposed levels ara ggtleline to create the framework, but it
is possible to include new levels according to the applicatequirements.

3.1.7.2. Description of the DataType Class

In a similar manner, the DataType class is represented uwréi@.7. The class has a hierarchical
structure as it includes data type structures, correspgndi the needs of many current monitoring
and activity interpretation approaches. Finally, we halentified eight data structures on the first
level; and two of these classes have been subdivided intdasges. The detailed description of these
classes is provided next, ordered by the abstraction irdtbom level.

Sensor Data: Raw data coming from the different sensor technologies fisidered in the specifi-
cation of the modules. In this sense, despite this parardets not correspond to a real data structure
by itself, it must be taken into account as it correspondiiéageneral input to the framework.

Image: Images managed by INTHorus correspond to a data structure provided_by OpenCV
(2013), namelyplimage This data structure is common to the first levels of the fraork, starting
from data acquisition, which transform the raw data comiognf cameras to this image format. As
Iplimageis a standard format, it is able to hold different kinds of gedechnologies, such as color,
infrared and thermal images.
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Figure 3.6: Representation of the Level Class in Protégé.

Matrix:  Another way of representing sensor data is through matriféss parameter is used to
manage data coming from range sensors, such as time-afdhgheras. These sensors provide three-
dimensional information of the scene, which makes a matiba dtructure suitable for storage. On
the other hand, wireless sensor networks (WSNs) are alsmged in the framework as information
sources. Thus, arrays of information coming from diffenendes are stored in matrixes.

Array:  This parameter holds information about classic survaiasensors. This is, boolean sen-
sors such as volumetric or movement sensors which only geaviggered events that hold no asso-
ciated value.

Blob: Image processing extracts information regarding somessmotegions. These regions and
some parameters calculated (or even inferred) are stomatanstructures named blobs.

Object: Growing in abstraction and temporal dependency, blobsicegifrom different sources are
related to each other to form objects. Objects possessésatin distinguish them from other entities
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Figure 3.7: Representation of the DataType Class (inctuilob and Object subclasses) in Protégé.

in the scene, tracking them along time and remaining in mgr{e@ren after leaving the scenario).
This is a very powerful feature that improves the event dete@rocess.

Event: Events are included to manage simple behaviors that ocaushort period of time (even
instantly) and involves just a few objects. The events aeel @s primitives for higher-level behavior
interpretation.

Activity:  Global behaviors involving several objects (and sensaes)stored as activities. Both,
event and activity, are implemented in a manner close toralafwman language. This implies the
use of text strings to manage the information and XML-likenfats to encapsulate it.
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Additionally, we have come to conclusion that the most caxplasses: Blobs and Objects,
have to be extended in subclasses. In the current versioNTof-Horus, these data types contain
a great amount of attributes whose number is still growingabse the framework is continuously
evolving. Therefore, formalization through ontology eleata flexible and well-structured knowledge
representation, allowing for expansion as new featuremaogporated into the framework.

3.1.7.2.1. Description of the Blob subclassesThe attributes that define a blob are based on our
previous works in this area (FernAndez-Caballero et al1@DMoreno-Garcia et al., 2010). At every
step of the design, the dynamic nature of INFlorus has been faced to stay open for future expan-
sions. Therefore, the blob features that compose the Blbicl&ss are easy to modify or add for a
given data model. It is enough to add new attributes in theesponding subclass and to implement
the methods that operate them (or extend the existing oh&sjt, the subclasses of the Blob Class
are provided and described.

Contours: This is a list of points (image pixels) containing the comtofieach blob. The list is
implemented as a class templ&ekist containing elements of typ@Vector3D As indicated by their
name, these elements allow the storage of three-dimengioirds, which can be used to work with
blobs obtained from range sensors, among others.

ID: This subclass has been defined to offer a unique identific&gieach blob. Although the utility
of theid is restricted to the identification level, it is very usefnlthe higher levels when matching
blobs detected over time to obtain objects. There is a pitigsithat the same object is detected by
various sensors, where every sensor produces a separhtgvitioits own identifier. In this case,
the incorporation of an identifier is useful to make a propsidn of blobs and a “reconstruction” of
objects.

Origin and Size: Another important parameter of a blob is the coordinatehi@f'‘bounding box”
that contains it. This is why two attributes have been inetltb establish the origin (initial) and the
final position of the box (i.e. the two opposite corners of @argle). Traditionally, the starting and
ending points are set as the lower left and upper right cerakthe rectangle, respectively.

Origin Sensor: The Blob Class must also contain the information associaiéiuthe sensor that
obtained the blob. Thus, the attribubgiginSensoris included. This attribute is a data structure
containing an identifier of the sensor and its associatesiosaype.

Histogram: The possibility to store the histogram associated with ienblpbs, expanding their
information, is offered by this subclass. This informatignused both at the blob and the higher
levels, e.g. when merging blobs detected by multiple casa&@penCVoffers both a data structure
dedicated to this task and a set of functions to work with gieotto store the histogram.
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3.1.7.2.2. Description of the Object subclassesThe Object subclasses have been implemented
to manage the information associated with real-world dbjeghese objects are obtained from one
or more blobs that are captured by one or more sensors. Ajththe current implementation of
the objects of INT-Horus is fully functional, the model remains open to cdilttee needs of new
algorithms. However, the currently defined set of attribufta objects has proven very powerful for
the management of objects in two-dimensional images ancetiighree-dimensional world. Next, a
list of the subclasses of the Object Class are described.

Blob Reference: As previously mentioned, objects are formed from the infation of one or more
blobs. Therefore, an attribute is defined to reference th@dlobtype related to the blobs that from
them. The blobs are stored in the list of blobs for each semstfor each timestamp. For this reason,
therefBlob structure is provided with a parameter to identify the semduch detected a given blob,
and another parameter to indicate the position of the blahinvthe list of blobs for the given sensor.
Finally, there is an attribute to indicate the timestamphefiblob detection.

Label: This subclass identifies the objects and stores their labiés parameter is critical as it
used in the management methods of the Object Class to abeesbjects.

Trajectory:  This subclass stores: the trajectory of each object basdtieopoints where it was
detected in previous timestamps; its future position basethe given trajectory; and, the current
speed and direction of the object. The attribute is definedrash table whose index is the acquisition
timestamp for the positions comprising the trajectory, levtthe table values are formed by three-
dimensional points.

Direction and Speed: The direction and velocity of the object are encoded as &itiimensional
coordinate, where the direction is given by the vector istgrfrom position {0,0,0} to the current
objects’s position, and the speed is the magnitude of thiovec

Orientation:  This subclass stands for object orientation. The most itapbuse of this subclass is
activity recognition.

First Detection Time and Last Detection Time: The first attribute defines the time when an object
has been detected, this is, the first timestamp when thetobgescdetected. The second one indicates
the timestamp associated with the last detection of thecbbjdiis may not correspond to the current
moment of execution, since an object may not have been ddtémtsome time, remaining in memory
to facilitate the operation of some levels such as Objeatking.
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Skeleton: This subclass contains a description of the skeleton of et It has been included to
facilitate the interpretation of events and activities ighler levels. This attribute depends on the final
applications developed in the framework, as the skeletoa pérson receives a different treatment
to the skeleton that can be obtained to characterize antdijeca car. A skeleton is considered
as a graph with a set of nodes (the start and end points) amikta séarcs (lines which join these
positions). Thus, the repeated positions indicate thegahthe skeleton segments.

Initial Coordinate and Final Coordinate: Unlike blobs, objects have a projection into the real
world. Therefore, two subclasses have been added thatderdie start and the end points of the
“bounding box” which links the object to the real world. Faistance, such a “bounding box” is
obtained from a range sensor which provides three-dimeakioformation, or from a multi-camera
system where it is possible to get information about theabjelimensions. Moreover, if the infor-
mation is two-dimensional, the missing depth dimensiopgeximated through the objects’ models.
The attributes used in this case are two-dimensional paieg\WorldOrigin andrealWorldSize Al-
though the last parameter seems confusing, it is actuatly wseful for optimizing the calculations,
since it is defined as the opposite corner to the origin of thending box.

Class: This subclass is used to indicate a class of object. For eeaiinpcase of traffic monitoring,
it is possible to distinguish among several vehicle typeass(drucks, motorcycles, and so on).

3.1.7.3. Relations

Levels and DataType classes are linked through a set ofamddtasinputand hasOutputthat
administrate the types of data available at each level.tiRekisIinputOf andisOutputOfare inferred
due to the symmetric property of the previous relations.|gl@dl shows inputs and outputs in their
respective levels, which are sorted following a growingeoradf information abstraction. Notice that
the information flows from the output of a lower level to theun of the following one.

To illustrate the previous relations in depth, two examplesprovided. On the first hand, Figure
[3.8 shows the relatiohasInputwith its symmetric relationisinputOf for a specific level. In the
example, an instance is added to the Sensor Fusion leveknatultisensorFusion As shown in
Table[3.1, the Sensor Fusion level permits three inputs. Ifftage data type stores amageList
acquired from a visual sensor. The Array data type storegetidings from several sensors parameter
throughArrayList Analogously, the Matrix data type is instantiated iMatrixList. The figure not
only shows the data type class hierarchy but also the rakltietween each data type instance with
the level instance.

The second relatiohasOutput is shown in Figuré 319. The Activity Detection level is usesl
an example to describe the interaction with the data typethi$ case, the level in charge of activity
interpretation has only one output (see Tablé 3.1). An idd&l namedActivityListis created to store
and manage a list of activities. The figure shows its relatiwith an Activity Detection instantiation,
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Table 3.1: Levels and DataType relations

Level | hasinput | hasOutput
Data Acquisition Sensor Data Image, Matrix, Array
Sensor Fusion Image, Matrix, Array| Image
Pixel-level Segmentation Image Image
Pixel-level Segmentation Fusignimage Image
Blob Detection Image Blob
Object Identification Blob Object
Object Classification Object Object
Object Tracking Object Object
Event Detection Object Event
Event Fusion Event Event
Activity Detection Event Activity

INT3-Horus:DataType
o INT3-Horus:isInputOf I Instance* I INT3-Horus Level

isa (INT3-HorusisInpwtOf* /INT3-Horus 11asInpu>II~IT3-Hnms hasOutput* isa isa
INT3-HorusLevel

INT3-Horus hasInput I Instance* | INT3-Horus Datalype )INTE—Hmus:1sDutputCJf* ‘INTB-Horus:Image
INT3-Horus:hasOutput | Instance* | INT3-Horus:DataType

INT3-Horus:isOutputOf | Instance* | INT3-Horus Level

INT3-HorusMatrix

’ INT3-Horus:Array ‘

fisa [io

INT3-HorusFusion ‘ INT3-Horus:ImageAcquisitionList ’ INT3-Horus: ArrayList ‘

INT3-Horus:MultisensorFusion
Figure 3.8:hasInputrelation for aMultisensorFusiornnstance.

that is,FuzzyActivityDetectigrtogether with the class hierarchy.

3.2. Niveles seleccionados para la deteccion robusta de hanos

Como ya se ha comentado al principio del capitulo, la presamaipuesta de deteccion robusta de
humanos se ha desarrollado a partir del marco de trabajoaieNd>-Horus (Fernandez-Caballero
et al., 2013; Castilla, 2012). Este marco esta concebidwjgamente, como un entorno de desarrollo
para cualquier tipo de sistema que desempefie tareas derragitbn e interpretacion de activida-
des. Este objetivo resulta complejo dado el gran nimero abnasos y actividades que pueden ser
plasmados (Kieran and Yan, 2010; Sokolova et al., 2012)h pe& se ha visto su gran utilidad en al-
gunas aplicaciones previas (por ejemplo, (Gascuefia andragz-Caballero, 2011; Gascuefia et al.,
2011,/2012)).
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INT3-Horus:DataType
INT3-Horus:isInputOf | Instance* | INT3-Horus:Level

INT3-Horus:isInputOf* A‘ 3-Horus :hasInp;[N T3-Horus:hasOutput*

INT3-Horus:Level
INT3-Horus:hasInput l Instance™ I INT3-Horus:DataType
]NTS-Horus:hasOutputl Instance* l INT3-Horus:DataType
INT3-Horus:isOutputOf l Instance™ l INT3-Horus:Level

)]NT3 -Horus:isQutputOf* | INT3-Horus:Activity

isa o

INT3-Horus:ActivityDetection INT3-Horus:ActivityList

1o

INT3-Horus:FuzzyActivityDetection

Figure 3.9:hasOutputrelation for aFuzzyActivityDetectiomstance.

La mayor de las ventajas del marco de trabajo*#ibrus es que, aunque se proponen una serie
de niveles con el fin de cubrir todos los pasos de un sisten@igemmultisensorial de interpretacion
de actividades (véase, por ejemplo, (Pavonlet al.,| 200AsRival., 2011; Fernandez-Caballero ét al.,
2012)), la filosofia de este entorno permite que se puedaadapconjunto flexible de niveles a un
determinado sistema final, tal y como se muestra en Carnie@tlo (2012) yi Costa et al. (2012). Por
otra parte, el framework permite integrar facilmente eigédproporcionando a los usuarios plantillas
de cada médulo para introducir su cédigo en las mismas. pkastllas ya tienen las conexiones
necesarias para acceder al resto de componentes deHbITis conteniendo, aparte del modelo de
datos y la interfaz de usuario, el controlador para lanzajgeucién de cada médulo.

Asi pues, de los niveles previamente descritos, se harcg@ado los niveles que se ajustan a las
necesidades que se plantean en la actual tesis, aGabtira, Segmentacion, Fusion, Identificaciéon
y SeguimientoLa estructura de estos niveles, junto con sus entradaglgsabuede observarse en la
Figura3.10.

A continuacion se describe con mayor detalle cada uno develes escogidos.

3.2.1. Nivel deCaptura

El primer nivel consiste en capturar simultaneamente (greframente) videos con una camara
en infrarrojo y otra en color.
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Numero de humanos presentes
en la escena

Lista de los humanos
presentes en la escena
con su identificacion y
trayectoria

Humanos
etiquetados

Identificacion

Regiones
de interés
comunes

Regiones Regiones
de de
interés en interés en

infrarrojo color

Imagen Imagen
infrarroja color
Captura
Camara Camara en
infrarroja color

Figura 3.10: Niveles de IN°FHorus usados para la deteccion robusta de humanos.
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Figura 3.11: Montaje realizado para la captura simultdndasespectros infrarrojo y color. (a) Vista
trasera. (b) Vista delantera.

3.2.1.1. Montaje para laCaptura

Las dos camaras estan colocadas en paralelo y enfocan haatiato de un mismo escenario, con
el objetivo de obtener dos vistas similares de una mismanasém la Figura3.11a y Figura3l111b
podemos observar una vista trasera y delantera, respretina, del montaje realizado.

La captura simultanea y sincronizada de ambas camaras iblegracias a la utilizacién de un
codificador de video con capacidad de capturar la imagerapatds camaras en un mismo instante.
El codificador Axis Q4704 usado posee cuatro entradas de wdes que se pueden conectar hasta
cuatro camaras (ver Figura3l12). Los fotogramas captarpdolas camaras conectadas al codifi-
cador son separados en canales (uno por cada entrada di wiaf@adidos a un buffer que emite
el videostreamingen formatomjpgy al que se puede conectar una aplicacion externa para captar
los fotogramas del canal correspondiente. A su vez, estadasaestan protegidos por un sistema de
seguridad que impide que presencias no deseadas puedderagta informacién que estan graban-
do las camaras. Conectando este codificador y el ordenackptoe a un router pueden capturarse
directamente los fotogramas desde una red interna hdhiléapecialmente para ello, lo que evita la
instalacion obligatoria de una tarjeta capturadora deovédeel ordenador desde el que se captura.
Al presentar una interfaz independiente de las cdmarasq\gthitido por red) como salida, se hace
posible la abstraccién del protocolo usado por cada unai&ra este hardware, se consigue tam-
bién grabar con un retardo minimo un fotograma desde quepégrado por la camara hasta que es
recibido por el ordenador.

3.2.1.2. Captura en el espectro infrarrojo

Todas las pruebas se han realizado con la camara infrétdfa A-32Q que provee una sensi-
bilidad entre -40° y 70° y que captura a una resoluciord2lex 240 pixeles con una velocidad de
5 fotogramas por segundo. Se ha decidido activar el rangorigo de temperaturas en esta camara,
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Figura 3.12:; Codificador Axis Q4704 utilizado para la captsimultanea en los espectros infrarrojo
y color.

11/01/11 09:47 11/01/11 09:47

(a) (b)

Figura 3.13: Cambio automético de la escala de niveles dalgria camara en infrarrojo. (a) Escena
sin humano. (b) Escena con humano.

es decir, que el pixel mas claro siempre sera aquél que tanganperatura maxima detectada en
la escena. Del mismo modo, mas oscuro sera el que presenfeitaariemperatura presente. Esta
decision se ha tomado para poder distinguir siempre a loshosncon la mayor claridad posible,
independientemente de las condiciones térmicas (tenuparambiente) de la escena. Sin embargo,
como resultado los humanos no siempre presentaran el miselade gris en la escena, ya que el
nivel medio de gris se reajusta automaticamente cuandamdeg® un cambio de temperatura media
en el escenario monitorizado.

Tal y como se puede apreciar en las dos imagenes de un misora@niostradas en la Figura
[3.13, el nivel de gris del césped (que cubre gran parte dedgen) cambia de una imagen a otra para
cubrir con 256 niveles de gris todo el intervalo de tempeaatpresente en la escena. En la Figura
[3.13b el punto mas calido de la escena se corresponde ahota cabeza del humano. Ahora, la
temperatura maxima en el escenariorgs mayor que antes de que el humano entrara (es decir, la
temperatura media ha variado respecto de la Figura 3.18agsfa forma, la temperatura mas baja
aparece siempre de color negro en la imagen capturada,rasente los puntos con mayor calor se
muestran en color blanco.
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3.2.1.3. Captura en el espectro visible

Por otra parte, la captura en color se realiza con una ca8@NY FCB-EX780bque captura a
384 x 288 pixeles con una velocidad ajustada a 5 fotogramas por seduaod el fin de sincronizar
los fotogramas capturados con aquellos adquiridos pomte@en infrarrojo).

3.2.2. Nivel deSegmentacion

El siguiente nivel de la presente propuesta consiste emglaagacion de humanos en color e
infrarrojo sobre las imagenes capturadas en el nivel deepamgiento anterior. Este nivel 8egmen-
taciontiene como principal objetivo el detectar posibles cartdgla humanos en ambos espectros. El
nivel incluye una serie de algoritmos de segmentacién gnesida implementados para sacar partido
a las caracteristicas propias de cada uno de los espediosnao para poder hacer frente a diferen-
tes entornos y escenarios monitorizados. De este modo paigsta permite elegir (empiricamente)
cuales de los algoritmos de segmentacién resultan masaxttecpara el entorno particular en el que
se requiera monitorizar humanos para su deteccion robDatze sefialar que en este nivel Siegy-
mentaciorse eliminan falsos positivos que puedan aparecer, impdaiena serie de restricciones de
forma que caracterizan a las personas (véase, su tamafasisidp y su proporcién entre altura y
anchura).

Los candidatos a humanos detectados en este nivel ser&énigmsente refinados en el nivel de
Fusion donde se usara un sistema basado en reglas dependiergpeatdi@para detectar de un modo
mas robusto los humanos.

3.2.2.1. Segmentaciéren el espectro infrarrojo

A la hora de segmentar humanos, la principal ventaja de Usapectro infrarrojo es que las per-
sonas suelen aparecer con mayor luminosidad dentro ded@imBsto es cierto sobre todo cuando la
temperatura ambiente no es demasiado elevada y en essam@ripoca iluminaciéon en una secuencia
capturada de noche. Sin embargo, tal y como mencionamoscepi@llo1, en Goubet etlal. (2006)
se explica que el infrarrojo también presenta multiplesinenientes. Especial mencion se merece
la aparicion de los llamados “halos”. Los halos rodean a lijstos que tienen un gran contraste con
el fondo, de forma que los puntos brillantes en un fondo asestaran rodeados por una regién mas
oscura que dicho fondo y viceversa. Estos halos que se rmanesirlas imagenes se deben a que la
radiacion secundaria calienta los sensores sobre undisigarayor que la imagen actual del objeto.
Otro inconveniente, especialmente importante, lo cansiel hecho de que, cuando la temperatura
ambiental es muy elevada (como es el caso en verano), loslegraparecen mas frios que el entorno
0 incluso a la misma temperatura, dificultando su distinai@fuso por el ojo humano, tal y como se
puede apreciar en la Figdra 3.14a.

Muchos algoritmos intentan minimizar el impacto de estbl@grma mediante la aplicacion de una
resta de fondo. No obstante, se ha descartado esta opciitto deue la camara infrarroja suele
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Figura 3.14: Imagen capturada a temperatura alta. (a) Espefrarrojo. (b) Espectro visible.

cambiar su escala para adaptarla al rango de temperatutagsrena. Dados estos cambios, se ha
preferido realizar una deteccion de humanos en infrarro@rgp dependa del fondo (excesivamente
cambiante en entornos de vigilancia reales) y soluciorsinimonvenientes debidos a los reajustes de
escala mencionados, realizando una fusion posterior denegyde interés (manchas detectadas) del
infrarrojo con regiones de interés del color. La idea serdaizaen su totalidad en el nivel dausion

Tal como se ha comentado anteriormente, para la segmenttié espectro infrarrojo (al igual
que en el espectro de color) se han estudiado (e implementad@as aproximaciones (ver (Sokolova
et aI.,LZleLEemé.ndez;QabaUﬂLo_dt[aL_Zblla)). La peméliza Gnicamente la informacién de la
intensidad del calor del ultimo de los fotogramas captwsdéds decir, el fotograma actual), sacando
partido a la suposicion de que los humanos presentan mantmsalientes que el resto de los
objetos presentes en la imagen. Sobre este método, se fdierad@a posteriormente informacién
del movimiento de los objetos presentes en la escena y deéhmemio inherente a la camara que
esta capturando las imagenes. De nuevo, recuérdese querlaidm es la de establecer cual es la
propuesta mas apropiada para un entorno monitorizadoetoncr

3.2.2.2. Segmentaciéren el espectro visible

Si bien en la literatura existen numerosos algoritmos dmsatacion de objetos en video color
(explicados en el capitulo anterior), se ha podido apregiarsolamente unos pocos de estos algo-
ritmos se centran especificamente en la deteccion de humEd@sas, en numerosas ocasiones la
clasificacion de los objetos detectados se hace con la ayuda eivel posterior de seguimiento de
objetos en la escena.

También aqui se han probaron diversas aproximacionesvé&stse ha trabajado con el historial
de movimiento de los objetos presentes en la escena y su mxipacon una imagen de referencia

o fondo (verk&iﬂ&ﬂdﬁz&abaﬂgm_elt[aLid)ilh._IZOOB)bﬂe a los resultados que se obtengan en
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Figura 3.15: Profundidad de campo de las camaras usaddsagggn capturada con una camara
térmica infrarroja. (b) Imagen tomada con una camara en.colo

cada tipo de escenario, se podra elegir la propuesta mgsiaqgso

3.2.3. Nivel deFusion

El siguiente nivel a realizar es el de Faisiénde los candidatos a humanos segmentados en el
nivel anterior para los videos color y infrarrojo. Este higenstituye una de las aportaciones mas
importantes y novedosas de este trabajo. Es de especidsirgste nivel d€usion ya que ambos
espectros presentan diversas limitaciones y puntos fugue deben ser tenidos en cuenta a la hora
de elaborar un buen algoritmo de fusion.

Tras estudiar las diversas alternativas encontradas #arktuira a la hora de realizar algoritmos
de fusion, se ha optado por realizar dnsion a nivel de regione&l motivo es que la implementacion
de este tipo de fusion presenta ventajas muy interesaragsoad de trabajar con camaras de diversos
espectros. Una de las ventajas es que se posibilita el usgldes inteligentes de fusién de acuerdo a
las caracteristicas propias de cada espectro. Por oteg partonsigue mitigar problemas de nitidez
que surgen en las situaciones (ya mencionadas) de oscoridadho calor.

3.2.3.1. Calibracion para laFusion

En la Figurd 3.5 se muestra como las dos camaras usadastaresea profundidad de campo
distinta. De hecho, en la Figura 3l 15a se aprecia que la edridR presenta una menor profundidad
de campo abarcando una superficie de la escena significatitemmenor que la camara en color (ver

Figura[3.Ibb).

Es indispensable que el algoritmo Elesiéntrabaje sobre ambas imagenes utilizando las mismas
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Figura 3.16: Resultado de la calibracion de las imagenesfearrojo y color.

coordenadas con el fin de poder fusionar posteriormentédanacion obtenida de ambas. Ademas,
el objetivo es abarcar la mayor extensién de escenariolpamiimque solo sea cubierto en parte por
una de las dos camaras Unicamente. El motivo es que la zonanmancproporcione informacion
de apoyo a la fusién cuando un humano pasa de la zona no eup&@rambos espectros a la zona
cubierta por ambas camaras. Se hace pues necesario reaizar primer paso de IRusion una
calibracion para tener un campo de visién comun de las dageines

Con este objetivo, se toma como referencia la imagen en, gosar aplican las transformaciones
geomeétricas necesarias a la imagen en infrarrojo. El eskulaplicado a un escenario concreto se

muestra en la Figufa_3116.

3.2.3.2. Descripcién general de I&usion

Una vez realizadas las transformaciones geométicas @esaomienza el procesamiento pro-
piamente dicho de I&usidn Se trata de obtener los humanos presentes en la escena dgéat
regiones de interés (ROI) asociadas a los candidatos a lmsnoatenidos en el nivel anterior 8&eg-
mentacion La fusién se basa en una serie de reglas en las que se tiegeprga varios casos bien
diferenciados.

En primer lugar, se procede a fusionar en la zona comun a aesipestros los candidatos a hu-
manos descritos por su ROI. A partir de las ROIs obtenidasntioa espectros (infrarrojo y color), en
primer lugar, se va a utilizar la informacion de las &reaswms que se han segmentado previamente.
Se trata, pues, de obtener inicialmente un conjunto de R@l&ees entre si y que se han detectado
en ambos espectros. Por ejemplo, en la Figurd 3.17 se pusdesabgue el humano ha sido detec-
tado en los dos espectros. Como era previsble, la segm@mtacies perfecta en ninguno de los dos
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(a) (b) (c)

Figura 3.17: Fusién de regiones de interés en infrarrojolgrc) ROI en infrarrojo. (b) ROI en
color. (c) ROI obtenida tras la fusion.

espectros. Véase que en el infrarrojo no se han detectaqoel®gver Figurd 3.17a), mientras que
en el color se ha perdido parte de la cabeza y se ha tomado egidn perteneciente al humano
gran parte de la zona de césped situada por debajo de losvpieBigura 3.1l7b). Estas diferencias
pueden unificarse en una zona comun estableciendo conastajdr la parte superior de la cabeza y
formando una nueva regién de interés, tal y como se puedeiapfi@almente en la Figufa3l17c.

Pero, ademas de los candidatos a humanos obtenidos al mé&numoten ambos espectros, se
tienen también en cuenta aquellos obtenidos Unicamentevéee infrarrojo o en el video en color,
segun un valor de confianza otorgado a cada espectro en teseadcteristicas fundamentales de
las imagenes capturadas. Como se vera mas adelante, erteloddplas caracteristicas principales
son la iluminacién media y la desviacion tipica de la imageeleespectro infrarrojo, y la intensidad
media en el espectro visible.

Puede darse el caso de que el infrarrojo funcione mejor quelet y no solo en situaciones
oscuras, sino en zonas con mucha sombra como se puede vefigari#3.18a. En este caso, si las
caracteristicas de la imagen en infrarrojo aportan la cardisuficiente y se ha segmentado algun
candidato a humano (ver Figura_3.18b), se tendra en cuedtdacion del infrarrojo tal y como se
aprecia en la Figufa_3.118c).

Analogamente, podemos encontrarnos con el caso opuesta. Hgura3.IPb se aprecia que
el humano presente en la escena es practicamente imposiblistohguir del fondo en el espectro
infrarrojo, mientras que la escena en color permite disinhg perfectamente, como se muestra en
la Figura[3.1Pa. En este caso, la caracteristica fundahssuaiada al espectro visible conlleva la
asignacion de una confianza alta a la segmentacion. Portdg &mesultado final sera el mostrado en

la Figura3.1Pc.
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Figura 3.18: Mejora de la deteccion de humanos tras una raglaentacién en el espectro visible.
(a) Segmentacion en el espectro en color. (b) Segmentani@h espectro infrarrojo. (c) Resultado
tras la fusion.

3.2.4. Nivel deldentificacion

El siguiente nivel consiste en elaborar una lista con losanos detectados en la secuencia y
sus caracteristicas. Para identificar a los humanos smaudilun identificador numérico, denominado
etiqueta Asi, el primer paso consiste en mirar si la Gltima posiciércdda humano detectado en el
fotograma actual se encuentra cercana a la de alguno dent@sbs ya etiqguetados en anteriores foto-
gramas. En caso afirmativo, se le identificara asignand@tdaeta correspondiente y se procederan
a actualizar sus propiedades. En caso contrario, se prdcadeear una nueva etiqueta para el nuevo
humano detectado. Se puede apreciar un ejemplo de etiquigadha secuencia en la Figlira3.20, en
la que las dimensiones de las regiones que contienen a laanognse adaptan progresivamente a las
caracteristicas de los humanos en base a la posicidn q@eoesigan en la escena. Es decir, se tiene
en todo momento en cuenta la geometria tridimensional deckna.

3.2.5. Nivel deSeguimiento

Finalmente, tenemos el nivel &guimientoEn base a la lista de las Gltimas posiciones de todos
los humanos, se pueden calcular sus trayectorias y susdades. Para ello, se procede a realizar un
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Figura 3.19: Mejora de la deteccién de humanos tras una regiaentacion en el espectro infrarrojo.
(a) Segmentacion en el espectro visible. (b) Segmentaci@hespectro infrarrojo. (c) Resultado tras
la fusion.

analisis de trayectorias sobre la lista de los humanosmessen la escena, tanto si han sido detectados
en el ultimo fotograma analizado como si no. El andlisis dgetttorias puede predecir la posicion
de cada humano en el siguiente fotograma, y, asumiendo goieniano no puede desaparecer de en
medio de una escena, se mejora sensiblemente la segmengwido que se puede concluir que este
analisis proporciona apoyo al nivel @egmentaciopaliando posibles falsos positivos puntuales que
hayan podido aparecer.

Es también en este nivel donde se estima si un humano ha aaatdo no la escena. A la hora
de realizar esta estimacion, es necesario valorar la piwlzabde que un humano esté presente en
la escena. En esta valoracion influyen diversos factores taimo su Ultima posicién conocida o la
confianza establecida por la fusion a la hora de realizartecdién del humano. Asi, se estima que
un humano tiene mas posibilidades de encontrarse presela@scena si fue confirmado por ambos
espectros a la hora de realizar la fusion de regiones de&mtgre si fue detectado Unicamente por
uno de ellos. También se valora el nimero de fotogramas duav@no lleva presente en la escena.
De este modo se eliminan los falsos positivos que puederagatiebidos a cambios de iluminacion
puntuales en la escena. También se tiene en cuenta la podaiilumano, ya que, si un humano se
encontraba cerca de los limites de la escena, es muy posibla dpaya abandonado. Sin embargo,
pueden aparecer excepciones a esta horma gque también seehasario valorar, como el hecho de
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Figura 3.20: Ejemplo de identificacion en una secuencia tbgfamas.

gue un humano pueda haber desaparecido de la escena aumrérdmse lejos de los limites. Puede
darse, en efecto, que haya pasado a formar parte de un grupray mismo se encuentre ocluido

por otras personas. Se puede apreciar que es un caso oplastoagporacion de un nuevo humano
(antes mencionada).

Atendiendo a su funcion, puede afirmarse que este nivel elianestan estrechamente relacio-
nados, pudiéndose realimentar entre ellos. Se puede apteciejemplo de analisis de trayectorias
sobre una secuencia en la Figura 8.21.
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Figura 3.21: Ejemplo de andlisis de trayectorias (dibujsalore un fotograma), teniendo en cuenta
las ultimas posiciones de los humanos en la secuencia.

3.3. Evaluacioén de la robustez del sistema

Los algoritmos de vision artificial no necesitan proporaiosolamente la respuesta sino también
la fiabilidad de la respuesta en diversas condiciones, a fijn€eléos algoritmos puedan ser Utiles en su
uso. Sin embargo, una gran parte de la investigacion emvigiocomputador se centra en el desarro-
llo de soluciones con un esfuerzo limitado en caractergggn modo sistematico, la fiabilidad de la
solucién bajo diferentes condiciones. Es especialmenteritante identificar aquellas condiciones en
las que el rendimiento del algoritmo se puede optimizar gdasliciones bajo las cuales el algoritmo
puede fallar. Este objetivo se logra mediante la evaluad@mendimiento.

Nuestro enfoque utiliza una evaluacion empirica del remito, es decir, estudiaremos la pre-
cision del sistema robusto de deteccion de personas ptopmesliante datos de imagenes reales y
compararemos la salida de los algoritmos con algunos datasidtruth La ventaja de este enfoque
es su realismo. Las principales dificultades con este eafamluyen la dificultad en la obtencion de
datosgroundtruth y la suficiencia y la representacion de los datos de las inesggeleccionadas.

Por ello, de cara a evaluar la mejora del sistema propuestiet@ecion de humanos, se hace
necesario evaluar tanto los algoritmos de segmentaciéteingmtados como el algoritmo final de
fusion resultante, utilizando una serie de métricas edttad$ usadas extensamente por la comunidad
de vision artificial, tales como la precision, la sensilitidy el F-score. Estas estadisticas se calculan
tal y como muestran las ecuaciones](3[5).](3.6)\ (3.7) ea@mente.

VP

e 3.5
VP+ FP (3:5)

precision =
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o VP
sensibilidad = TP+ FN (3.6)

2 X precision x sensibilidad

F — score =

— — 3.7
precision + sensibilidad 3.7)
dondeV P (verdaderos positivos) es el nimero de detecciones qusteirs ha realizado de forma
correcta en la secuencifl P (falsos positivos) es la cantidad de detecciones erroneabajrealizado
el sistema, contando humanos que realmente no se encuenttaescena, ¥' N (falsos negativos)
es el nimero de humanos presentes en la escena que no seaddsteor el sistema.

La precision indica el porcentaje de verdaderos positiegpecto al total de deteccionds i
sumados &' P), es decir, la probabilidad de que una deteccion del sisteaaorrecta y realmente
pertenezca a un humano. Por otra parte, la sensibilidadtradagprobabilidad de que sea detectado
un humano que esta realmente presente en la escena. Urmlisiaalsdel 100 % significara que todos
los humanos en la escena fueron detectados, mientras qpeaaigon dell00 % indica que, cuando
el sistema realiza una deteccion, es siempre cierto qua diefeccion pertenece a un humano. Final-
mente, el F-score proporciona una vision en conjunto depootamiento del sistema, considerando
tanto la precisiébn como la sensibilidad. El F-score pueti@pnetarse como una media ponderada de
la precision y la sensibilidad, donde un sistema ideal tendrvalor del y le sera asignado un valor
de0 a un sistema que nunca funcione correctamente.

Obviamente, a la hora de realizar la evaluacion del sistemagcesario especificar qué se entien-
de por verdadero positivo y qué no, asi como definir qué tipdates se tomaran como referencia a
la hora de evaluar los algoritmos, es decir cagnaundtruth Debido a que se ha trabajado con mas
de setenta mil imagenes capturadas a propdésito para lanfessis (es decir, no existen en internet
groundtruthsya realizados para las distintas secuencias), el trabajaebhde pixel para evaluar la
exactitud de las detecciones hubiera supuesto un trabajmergue se escapa del &mbito del trabajo
actual. Por ello, se ha optado por etiquetar cada fotograma&lmnimero de humanos presentes en el
mismo, asi como una referencia de la zona en la que se ereethtrmano. Este nimero (y la zona)
se comparara con el nimero de humanos detectados (y lasdsdakeccion) por cada algoritmo con
el fin de poder validar su correcto funcionamiento.

3.4. Conclusiones

En este capitulo se han detallado los pasos generales gae seduido durante la presente tesis.
En primer lugar se ha enmarcado la propuesta de deteccigstaotle humanos en el marco de trabajo
INT3-Horus. Posteriormente han sido desglosados los nivekesajhan escogido de dicho marco de
trabajo, correspondientes a las etapas que lleva a cabsataolo implementado en la tesis, expli-
cando en profundidad el objetivo de cada una de las mismas.ufra etapa inicial d€apturade
imagenes simultanea en ambos espectros, se procede a ¢ptrseparado) los candidatos a huma-
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nos presentes en cada uno de ellos en el niv&atgmentaciarEn este nivel se han implementado
diversos algoritmos, utilizando tanto la informacién delloc como la del espectro infrarrojo, con el
fin de elegir los mas apropiados para los objetivos y el eatdenla tesis.

Las segmentaciones obtenidas de ambos espectros (reaaliead los algoritmos escogidos) se
unifican en un nivel d€usion teniendo ya una Unica lista de posibles humanos. Sobrs emstali-
datos se realiza un procesamientddkmntificaciony Seguimientpcon el fin de situar a los humanos
detectados en el contexto de la secuencia y poder establebéstorial de trayectorias, paliando asi
posibles fallos de los niveles anteriores. Este procesuifierademas, estimar las futuras posiciones
de los individuos detectados en la escena en el caso dei@pateproblemas ocasionales (como las
oclusiones), realimentando, a su vez, a los dos nivelesa@nat®, refinando sus resultados. El resultado
final obtenido es el nimero de humanos de humanos presenrtessaena.

A la hora de realizar la evaluacién de los diversos algostingplementados (tanto de segmenta-
cion como de fusion) se utilizaran una serie de métricaneatéempleadas a la hora de valorar un
sistema de vision artificial, utilizando como datos a la ld@avalorar estos algoritmos el nimero de
humanos detectados en la escena.



Capitulo 4

Detailed Description of the Processing
Levels

The proposed human detection system based on the fusiorlasfarad infrared video is des-
cribed in detail in this chapter. First, a general overvidwhe system is provided, giving a brief
explanation of how the system’s levels work and the way threycannected with each other. Next,
the various levels are introduced. In first place Yideo Acquisitiorievel is described, focusing on
its synchronization mechanisms and on the calibratioresyshat is later used to perform the fusion
between infrared and visible spectra. Then, the differiyardhms used in th&egmentatiotevel are
described in depth, detailing the human detection appesemployed for the infrared and visible
spectra. FinallyPeople Fusion and Trackinig disclosed as a unified level, explaining how the de-
tections of the segmentation in the different spectra angboiwed with the purpose of improving the
human detection performance from the different algorithimshis sense the robustness of the system
is confirmed. The results are reinforced by a tracking allyorito improve the fusion’s outcomes. The
final output of the system shows the number of humans detesteetll as their location within the
monitored scene.

4.1. General System Overview

The designed system is composed of a series of processielg.|/&ach level uses inputs from
the previous levels and/or generates outputs to the lakes.dach one of them is also composed
of a series of stages that communicate among each other amgtisws work in parallel. In other
occasions the results from other stages are necessary éoatethe outputs from a level. A visual
representation of the different system levels and how the&sréommunicate is shown in Figure4.1.

TheVideo Acquisitiorevel initially performsinfrared and Color Video Grabbingcapturing two
simultaneous frames from an infrared and color camera.grbisess is described in subsecfion 4.2.1.
Once the frames have been synchronized, they are sent&etimentatiotevel. The image captured

101
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Figura 4.1: Levels used by the system.

by the infrared cameradl () is transformed into its equivalent coordinates in the iemag the color
camera (by a process namedlaBared transformationas seen in subsection 42.2) and is used as
input to the infrared segmentation algorithms. The franablged by the color cameréy) is received

by the color segmentation algorithms. Confidence degregsandCy are set for infrared and visible
spectrum, respectively.;r is based on the contrast of the image grabbed by the infraree@ and
Cy depends on the average illumination of the frame acquirétidgolor camera. These values take
a special importance in the higher levels of the system,\a#libe seen later on.
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The Segmentatiohevel works in parallel with infrared and color segmentataigorithms. Mo-
reover, several segmentation approaches are tested fospactrumSegmentation based on a single
frame Segmentation based on frame subtracmu Segmentation based on optical flow calculation
(described in sectioris 4.3.1[1, 4.311.2 Bnd 4.8B.1.3 r&sply are used in infrared. In additioseg-
mentation based on accumulative computatiexplained in subsubsectién 4.3]2.1) aedmentation
based on background subtractigdescribed in subsubsectibn 4.312.2) are tested in thielevispec-
trum. Notice that while the first approach only uses infoiorafrom a single frame, the other two
algorithms add motion information to improve the segmeaatesults. In all segmentation methods,
a list of blobs containing human candidates is obtained.blbie lists generated by human detection
based on a single framé ) are compared to those obtained by human detection basedroe f
subtraction L syy3) and human detection based on optical fldw{). On the other hand, blob lists
resulting from human detection based on accumulative ctatipa (L »c) and human detection ba-
sed on background subtractioh£g) are also compared in the visible spectrum. The final resdlts
all these comparisons are precisely blob lisig and Ly obtained in the infrared and visible spectra,
respectively.

Now, the blob listsl.;z and Ly are the inputs to the fusion and tracking levels, composdireé
stages intercommunicated between each other. The firg, stagned afusion of human candidates
(described in subsectidn 4.4.1), creates a newlist with those blobs considered to be humans
with a greater probability. ThEusion Blobs Identificatiostage (explained in subsection 414.2) uses
Lpr and the human list from the previous iteratidny(t — At), as well as confidence degre€sr
and C'y from the infrared and visible spectrum, respectively, talgish an initial listZ;p of the
humans in the scene and their associated labels. Ngw(t — At) is compared with_;p in the final
Tracking (described in subsection 4.4.3) to check if any human posiodetected in the scene has
not been located in the current frame. For each human initbai®n, a new test is applied iy z and
Ly since a human previously detected in the scene should nasbarded due to a low confidence
degree in the spectrum where he/she has been detected rhbis. dftuation happens, the human is
newly enlisted intal 7, associating his/her location with his/her coordinatetheaspectrum where
located. If the human was not located in any spectrum, higtherdinates, as well as the current
confidence on the spectrum where he/she was previouslyteeéiecze examined to establish whether
he/she has left the scene or is simply occluded. In this ¢hegyotential new coordinates must be
calculated according to his/her previous location in thensc Finally, the number of humans enlisted
into Lyr(t) as well as their location are used as the output of the system.

4.2. Video Acquisition

General overviews of the video acquisition systems forairgd and color cameras are shown in
Figure[4.2a and Figuie 4.2b, respectively. The system tiparstarts with the acquisition of frames
I1o(t) andIy (t) from an infrared camera and a color camera, respectivelyndtsonization method
is used to ensure that these frames belong to a same timatinslso a common coordinates
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Figura 4.2: Overview of the infrared and color video acdidgnisystem. (a) Infrared video acquisition
system. (b) Color video acquisition system.

system is needed to allow later information fusion from tegectra. Thus, the infrared imadg (¢)
coordinates will be transformed to coordinatesioiit) by creating a transformed imader(¢). A
confidence degree for each spectrum will also be set usingraperties of initial framedy (¢) and
Irr(t). The confidence value€’(, for the visible spectrum an@'r for the infrared spectrum) will
allow the use of heuristic fusion techniques in later leaélthe system.

4.2.1. Infrared and Color Video Grabbing

The process used to acquire and to synchronize frames f@mftiared and color video cameras
is shown in Figuré_4]3. The first stage of the acquisitionesysstarts with the capture of two frames
in the infrared and visible spectra. It was explained in G&dp that arAxis Q4704encoder is used to
simultaneously grab the frames acquired by the two cameéths aame instant. The frames captured
by the cameras connected to the encoder are separated amioett (with each channel set to a diffe-
rent video input). However, the encoder was found to haventamrial buffer for the frames captured
by each channel. This buffer only removes a frame when itgaested from its channel, sending the
oldest frame available from that channel buffer. This featuriginally led to synchronization failures
since sometimes frames can be “missed” due to internal @araadjustments or small network traffic
problems. When a frame is missed, it is grabbed as an empheffiom its origin channel while the
other channel will have its valid frame in the buffer as usifahat frame is not grabbed from its buf-
fer, it will remain there causing synchronization problefisese failures are especially critical when
working in an image fusion system where the frames from tfierént cameras are required to be as
simultaneous as possible. The adopted solution is to etizatrgalid frames have been captured from
both cameras before sending the images to the system’s lgueés. To do so, after the two frames
have been captured from their channels, they are checkezlriottempty. If one of them (infrared or
color) is empty, the two frames are grabbed again from thdfel whether they were empty images
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Figura 4.3: Video image acquisition in infrared and visisgectra.

or not. Thanks to this condition, we ensure that the lateagies available from both buffers are sent
towards the upper levels. After this first stage, iméggt) is grabbed from the infrared camera and
imagely (t) is captured from the color camera.

4.2.2. Infrared Transformation

The next step allows the conversion between coordinatdg,0f) and Iy (¢). Through this con-
version a spatial alignment is performed and both specttapérate in common coordinates, which
is required to be able to compare detections in later stagebebsegmentation algorithms used in
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each spectrum. An homogenous equation system is used vgthidjective in mind.

First, a set ofN pixel pairs|((z,,v:,), (2}, y})] is set wherg(z;_,y;,) are the coordinates of a
pixel in I7o and (z},y;) are the analogue coordinates of the same point in color infagdeing
i € 1,2,...,N. The objective of the algorithm is, given equatidn {4.1) ighhtransforms coordinates
(zi,,yi, from I}o) into coordinateg; ., z;,) of Iy), to find the coefficients;, (with Vj, k € [1, 3])
that minimize the quadratic errdf, as shown in equatiofi (4.2). This is usual when dealing wittte
coordinates, since every point in the two-dimensional sgan be treated as three-dimensional.

Tj, hi1 hiz hag Tip
Yis | X |hoar haz hog| = |yi; (4.1)
1 h31 hzz hs3 1
. huzi, + hioyi, + hiy o . ho1mi, + hooyi, + ho
E — w/Z s s 3 + /Z _ s s 3\2 42
Z( ) hai1xi, + h32y;, + h33) (4-2)

- 1wy, + haayi, + hay

When applying equation (4.1), the coordinates of everytgait;, are transformed into its equi-
valent coordinates idy . The transformed imagé; i is generated and the system now works with
a coordinate system which is independent of the origin specbf every human candidate being
detected in later levels.

4.2.3. Infrared and Color Confidence Degree Review

Finally a confidence degree is assigned to each spectrurse Tomfidence degrees will be used
to choose which segmented blobs will be chosen and whiclsidbbe discarded in the later fusion
process. The confidence degree of each spectrum is baseeifeatilres of the images captured by the
corresponding acquisition camera and is updated in eaotefeecquired. So, if the scene changes its
temperature, illumination, etc., the fusion algorithmlwi able to adapt itself to the new conditions.
A scheme of how the confidence levels are divided and assigraftbwn in Figuré_414.

4.2.3.1. Color Confidence Assignation

The average or mean gray level value of color imagg) is the base for establishing confidence
in the color spectrum. In order to improve the invariabifitgm the camera settings, the color image
Iy (t) is transformed into a gray level imade. A low average gray level value df; means that
the image is captured under poor lighting conditions, mgliny object (including humans) hard to
distinguish from the rest of the scene, as shown in Figure. A Be infrared equivalent of this frame
is shown in Figuré_4l6b. On the other hand, a very high gragl lmean denotes that it is snowing
or the environment is under fog conditions (as depicted gufe4.5c). Even, there can be a lighting
source blinding the color camera as it is directly pointiagttSo, the visible spectrum segmentation
will again be unable to distinguish anything on the scenausTlan intermediate gray level mean
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Figura 4.5: Different confidence values for the visible $pgu. (a) Color image with low confiden-
ce level in night conditions. (b) Color image with high comefide level. (c) Color image with low
confidence level in fog conditions.

indicates that the lighting conditions in the scene are aai&gand humans are easily distinguished.
An example of this situation is depicted in Figlrel4.5b. Bque(4.3) shows how the reliability of the
visible spectrum is established (denoted’g9, with threshold<(y;, and(y y fixed experimentally,
since the gray level values of the elements in the scenendigierthe conditions where the visual
spectrum is trustful and also where it is not reliable.

HIGH, if (v < Iva <{vm
LOW, otherwise
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4.2.3.2. Infrared Confidence Assignation

The illumination mean and the standard deviation of the enagvide very useful information
about its contrast in the infrared spectrum. Since our iaettalgorithms are based on distinguishing
the humans because they usually appear warmer than therbankg this information will have the
key to establish their reliability on environmental coiatis where this is satisfied, i.e. sequences
where the human temperature is higher than the environmieetteahe/she are placed. In other cases,
new approaches must be examined, but this process is bdyesddpe of this PhD thesis.

Let us define the contrastr as the coefficient between the average gray level valgeof in-
frared imagel;r and its standard deviatios, ., just as shown in equatiof (4.4). An image with a
high gray level mean and a low standard deviation denotésteeat amount of pixels have similar
values, making humans hard to distinguish from the backgtoAn example of an initial frame with
these features is shown in Figlrel4.6a (with the equivalelur drame seen in Figuie_4.5b). On the
other hand, an image with a great standard deviation and anlean value has a small number of
pixels with high gray level values and the rest of them with i@lues. The high value pixels usually
correspond to humans. An example of a frame with this siina shown in Figure 4l6c. The inter-
mediate case where humans are distinguished from the lmagidjnot as clearly as in the previous
situation can be appreciated in Figlre]4.6b. Thus, the egufdr establishing the reliability of the
frames in the infrared spectrum (which will be denoted’ag) is shown in equation (4.5), where
thresholds(;ry and(;rr, are experimentally established since they are dependdhtgfarticular
heat distribution of the test scenario.

vIR = 18 (4.4)
Olrp
HIGH, if (Cy = HIGH AND v;g < (IrL)
Crr = { MEDIUM, if (Cy = HIGH AND (g < vir < CirH) (4.5)
LOW, if (Cyy = HIGH AND vrg > Ciru)

Different conditions for the infrared confidence are alspased for high and low visibility se-
guences. Since segmentation in the visible spectrum isstlomable to distinguish humans when the
confidence is set td&.OW (except when they are in a zone directly illumined by a langtpdhe
infrared spectrum will always be forced with a confidencelabove.OW . This is true because in
those conditions it will always work better than the colageentation, since the temperature is lower
than at daytime, and humans can partially be distinguishéldase conditions. However, the infrared
confidence level will not only be restricted #/G H, due to the importance of the contrast; al-
ready mentioned. An example of this situation is seen infeiguba for the color camera and Figure
[4.8b for the infrared camera, where it can be appreciataditedauman is still hard to distinguish, but
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Figura 4.6: Different confidence values for the infraredcspen. (a) Infrared image with low confi-
dence level. (b) Infrared image with medium confidence ldeglnfrared image with high confidence
level.

easier than at the color camera. Thus, the infrared confédaiuight will be restricted td/ EDIU M
andHIGH, with a new threshold; zy used to separate both values as shown in equétian (4.6).

HIGH, if (Cv = LOW AND vig < (1rN))
Cig = (4.6)
MEDIUM, if (Cy = LOW AND vir > (IrN)

4.3. People Segmentation

The main features of each spectrum, exploiting their prigserare used to develop the most
robust human segmentation algorithms. Thus, the therrffakelice between the humans and their
environment is a cue used in the infrared spectrum and tenation provided by the color in the
scene is exploited in the visible spectrum. Three diffeegproaches are implemented for the infrared
spectrum to study the influence of motion in the scene for mudedection, while two algorithms are
developed in the visible spectrum to analyze whether mdiistory or background information is
more relevant combined with color information in the taskioman segmentation.

4.3.1. People Segmentation in Infrared

It has been previously explained in Chapfdrs 1[dnd 3 of tisisediation that the infrared spectrum
has many interesting features which can be exploited farsbbuman detection. Two of these pro-
perties are clearly important: (1) the independence otilighconditions of the scene, and specially,
(2) the fact that humans tend to be clearly highlighted retsfethe background of the picture. The
human heads also appear hotter than the rest of the bodyecowith clothing. This is why an initial
human detection system is developed using these propkasesi on a single frame (the current infra-
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red framel;(t)). After the initial tests, new features are subsequenttieddo this initial approach
to exploit motion information in the scene between the aurfeamel;r(¢) and the previous frame
ITr(t — At) where frame subtraction is used to extract the moving elésrieithe scene which could
have not been located based on the information of a singheefiand adding the humans detected to
those detected on the human detection based on a single ffamé#ly, an alternate proposal is tested
using optical flow to people previously detected on a singlenk.

A visual representation of these approaches is providedjir€{4.7. Notice that human detection
based on frame subtraction directly adds its informatiahéaresults of the human detection based on
a single frame, while human detection based on optical flsectly affects the outcome of previous
stages of the approach based on a single frame. This is wioabfiow is considered an independent
algorithm. The results of the three approaches are compar€taptef b to assess which algorithm
fits better to the test scenario where the overall systenaisiated.

Once the experimental environment is established, aletapproaches are compared to establish
the algorithm which suits better for the particular needhefselected test scenario. Each one of these
approaches has an initial stage where a list of human caediipossible humans) is extracted. The
candidates (enlisted through their representing blolespaalyzed and refined in later stages in order
to separate possible groups of humans or to remove falstvessinon-humans) which could not be
filtered in the previous stages. The results of each algoréte finally obtained in a new list of blobs.
Both lists are later compared to obtain a final listz of humans in the infrared spectrum.

4.3.1.1. Human Detection in Infrared Based on a Single Frame

A human detection system based on a single frame has itiakkn developed in the infrared
spectrum using the properties already mentioned (Ferzd@dballero et al., 2011a). A complete
scheme describing this algorithm is offered in Fiduré 4i&tFa set of human candidates are extracted
from the scene, based on their thermal properties. A sefigdjostments are performed on the initial
candidates to obtain a better characterization of thedraim location. A series of restrictions on size
and shape are finally applied over the adjusted candidatebmnate potential false positives that
may have appeared in the algorithm. Each one of the stage®arexplained in more detail.

Detection of Human Candidate Blobs

The algorithm starts with the analysis of the input imabe,(¢), captured at time by the acqui-
sition system, as shown in Figure 4.9a. A threshiilés used to perform a binarization for the aim of
isolating the human candidate spots. This threshold abtamimage areas containing moderate heat
blobs, thus belonging to human candidates. So, warmer zufrtee image where humans could be
present are isolated. The threshold is calculated as shoequiation[(4.]7), where;, ,, is the standard
deviation of imagel;r. Also, a base thresholg which must be experimentally fixed based on the
features of each scenario is used. This base thresholdésladdhe product of the standard deviation
o1, and an augmentation percentage faci@xperimentally fixed according to the features of the
scenario.
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Figura 4.7: Overview of the infrared segmentation system.
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Now, imagel;r is binarized using the obtained threshéld Pixels above the threshold are set as
maximum valuemaz = 255 (the maximum pixel intensity for a gray lev&lbits image) and pixels
below are set as minimum valuein = 0. This process is shown in equatign (4.8) while the results
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can be seen in Figufe 4.9b.

‘90:7+¢X OIrr (47)

I(.y) min, if I;r(z,y) < 6. 4.8)
b\T,Y) = .
max, otherwise

Next, the algorithm performs morphological opening andgicig operations to eliminate isolated
pixels and to unite areas split during the binarizationaotig imagel/.. These operations are shown
in equation§ 4]9 arild 4.110, respectively, and require strimgt elements which, in both cases, are3
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Figura 4.9: Detection of human candidate blobs in the iefifapectrum. (a) Infrared input frame. (b)

Thresholded frame. (¢) Frame after morphological opeanatio

square matrices centered at positidnl). These operations join small artifacts which could be part

of the shapes, as shown in Figlirel4.9c.

I,=1Iyo

1
0

(4.9)

(4.10)

Once the binarized image has been obtained, the blobs nedta the image are extracted. A
minimum area,A,,;», — function of the image size — is established for a blob to dxesitlered to
contain humansA4;, is the area of imagé., as shown in equatiof_(4111). This value is experimentally
fixed asw of the area of .. As a result, the list of blobd, ¢, containing people candidates in form
of blobs ba [(%start, Ystart), (Tend, Yend)], 1S generatedA stands for the number (index) of people
candidate blob inimagg&.(z, y) and(zstart, Ystart) @NA(Zend, Yena) are the upper left and lower right
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coordinates, respectively, of the minimum rectangle dairtg the blob. As an example, consider the
resulting list of blobs related to Figure 4.9 and offeredablE 4.1, where only a single blob is initially
detected.

A
e (4.11)

Tabla 4.1: Example of people candidate blobs list.

K | Tstart | Ystart | Tend | Yend | Ar€A
1 84 50 482 | 142 | 2778

Refinement of Human Candidate Blobs

In this part, the algorithm works with the list of blols: present in imagd.. This list was
obtained at the end of the previous section. At this poimtidlis a need to validate the content of each
blob to find out if it contains one single human candidate oreriban one. Therefore, each detected
blob is individually processed.

Let us define a region of interest (ROI) as the minimum redeawgntaining one blob of list
Lp (obtained fromI(z,y)). A ROl may be defined a&,. = R.(i,j), when associated to blob
bi[(@start, Ustart) (Tend, Yena)]. NoOtice thati € [1.max; = Teng — Tstare + 1] @ndj € [1..max; =

Yend — Ystart + 1]

Vertical Delimiting of Humans

The next step consists in scanniRy by columns, adding the gray level value corresponding to
each pixel in that column, as shown in equation (4.12). Tlag, & histogranti, [i], showing which
zones of the current ROI own greater heat concentratiorshtaned. A double purpose is pursued
when computing the histogram. In first place, we want to iaseethe certainty of the presence and
situation of human heads. Secondly, as a ROl may containadguersons that are close enough to
each other, the histogram helps separating human groupsy(jfinto single humans. This method,
when looking for maxima and minima within the histogram akodifferentiating among the people
present in the particular ROI.

max;

Hylil = Y Ry(i,j)Vi € [1,2, ..., max;] (4.12)

<

—_

Jj=

Now the histogramf,[i], is scanned to separate grouped humans, if any. Local maachécal
minima are searched in the histogram to establish the diffdneat sources (see Figlire 4.10a) with
this purpose. To assess whether a histogram column corgdotal maximum or minimum, a new
thresholdd,, . is fixed. Experimentally we went to the conclusion that thealonaximum threshold
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Min threshold

Min Max Min Max

Figura 4.10: Vertical delimiting of humans in the infrargzbstrum. (a) Input ROI containing a group
of humans. (b) Histogram. (c) Column adjustment to obtaim lwvman candidates.

must be set as shown in equatibn (4.13).

0y,,., = 0,6 X R, x max; (4.13)

whered,, , indicates those regions of the ROl where the sum of the heates are really low. We
are looking for columns where thi# % of their pixels are below the mean gray valueRf, since
those regions are supposed to belong to gaps between twabuRiguré 4.70b shows the histogram
for input ROI of Figuré 4.T0a. Figufe'4110c shows the two husnas separated by the algorithm into
sub-ROISs R, 4.

Horizontal Delimiting of Humans

All humans contained in a sub-RQIR,, ,, and obtained in the previous section still possess the

same height, namely the height of the original ROI. Now, watwa fit the height of each sub-ROI

to the real height of the human contained. For this purposeadjustment is performed for each
new sub-ROIsR, o, generated after the previous column adjustment, by applginew threshold,
0. The calculation is done separately on each sub-ROI to ateidnfluence of the rest of image
pixels on the result. This threshold uses the value of theRfDbmean gray level), = sR, .. Thus,
sub-ROIsR, ,, is binarized in order to delimit its upper and lower limittainingsRs . o, as shown

in equation [(4.14) similarly to equation_(#.8). The reslltte threshold application over the input
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@ (b (€)

Figura 4.11: Horizontal delimiting of humans in the infrargpectrum. (a) Input sub-ROI. (b) Thres-
holded sub-ROI. (c) Row adjustment to obtain two human datds.

sub-ROI shown in Figurie 4.111a can be seen in Figure 4.11b.

min, if sR. o, <0,
SRg xo(z,y) = ’ (4.14)
Bk, .
max, otherwise

After this, a closing operation (shown in equatién_(4.15)pérformed to unite spots isolated in
the binarization, gettingR. x o (see Figur€ 4.11b). Next,R. s » is scanned, searching pixels with
values superior tenin. The upper and lower rows of the human are equal to the firstamtdows,
respectively, containing pixels with a value settax. The final result may be observed in Figure

4Iac.

SR ko =5Rg.a® (4.15)

o = O
—_ = =
o = o

Confirmation of Humans

Now a final stage is needed for each sub-R®, . ., to confirm if the human candidate contained
in it is actually a human. A flow diagram for the human confirimaprocess is offered in Figure 4]12.

At this point, it is interesting to remind that every sub-R@I defined by its coordinates
(Zstarts Ystart) N (Tend, Yena). IN first place, let us define the basic parameters neededufoah
confirmation for every sub-ROkLR, . ., in equations[(4.16)[(4.17), (4]18) afhd (4.19).

th = Yend — Ystart (416)
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Select sub-ROI SR
[(XstartY ystarl)’ (xend’ yend)

NO

hmein <hwR <hmeax?

Discard sub-ROI

YES

¢ Heads found?

Confirm Human

Figura 4.12: Human confirmation algorithm.

WsR = Tend — Tstart

(4.17)



118 CapPiTULO 4. Detailed Description of the Processing Levels

AsR = th X WsR (418)
hwR = 1R (4.19)
WsR

Some of the incandescent spots in the image (such as lighs bulbig heat sources in general)
can still be confused under certain circumstances with imgrdae to their heat properties, so another
important step consists in verifying if one of these spotisaimg scanned instead of a human. First,
the human candidate’s shape is checked. The first checkstensitesting its height/width ratio (see
equation[(4.19)). The restrictions applied are not spetifidixed since they will be relaxed when the
scene has low contrast, as it will be examined in Chapter 5.

The human candidate’s are R is also required to be above a minimum arkgz,..., experi-
mentally fixed according to features such as the cameratheighe extension of the scenario. Area
AsR is calculated as shown in equation (4.18) whetg, andh,r are the width and height of the
sub-ROI and are obtained as shown in equations|(4.16) ahd) (fespectively .

Next, if the human candidate’s width,y is longer than its height,g, its standard deviation
(osgr) is checked. This is due to the fact that incandescent spats &s lamps or fuses have a low
standard deviation since their heat distribution is umifowhile humans, as it has been previously
said, have different heat concentrations in their bodyspach as the head being warmer than the
rest of the body. We have determined experimentally éhatmust be greater that®2 to be a human
candidate.

The final check scans if the human candidate has zones wahnareitte hard thresholg}, cal-
culated in equatior_(4.20), similarly to equatién {4.7}halgh the standard deviation of image
is replaced by the sub-RGIR, ,. ., standard deviation in order to use only the features of tmeamu
candidate and’ has been experimentally fixed to approximatel§0&% of the maximum value of a
256 gray level image, i.e150. . The final zones obtained indicate the presence of humatshea

0, =T+ OSRe r.a (4.20)

Finally, the blobs associated to the split ROIs that haviefged these criteria are enlisted into the
final list of humansLgp.

4.3.1.2. Human Detection in Infrared Based on Frame Subtraoon

We have previously explained that certain environmentaddimns affect negatively the visual
contrast in the infrared spectrum. For example, humansemehard to find in warm environments
where the scene temperature is similar to the people temoperadn example of this situation can
be appreciated in Figufe 4]14, where the human has been Hyanmigalighted because it cannot be
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Tabla 4.2; Example of detected people as the final resulteohtiman detection in the infrared spec-
trum.

Tstart | Ystart | Lend | Yend area
339 286 | 395 | 354 | 3808
396 270 | 481 | 458 | 15980
298 289 | 338 | 354 | 2600

WN RS

easily seen in this single frame. Yet, if we use the motionrimiation in the scene, we can find the
humans in it since they do not tend to be static during longpderof time. Therefore, an extension
for the human detection based on a single frame is developead the motion information in the
scene. The scheme of the algorithm with this new extensishag/n in Figuré 4.13. The new stages
are highlighted with red lines and bold text.

While the listL g of humans obtained from detection based on a single franse, information
from two new stages is added to the previous list. A new phasked frame subtraction analysis, is
introduced in this extension in order to take advantage @fntiotion information in the scene. The
resultsL ;oy from this new stage are later refined into a new listwhich will be joined with the
list Lgp in order to reduce the number of false negatives in the scene.

Frame Subtraction Analysis

In this new phase, the previous imab (¢t — At), and the current ond; z(¢) are used. An image
subtraction and thresholding is performed on these framebawn in equation (4.21), wheflg,;, is
experimentally fixed as B % of the maximum value of 856 gray levels image. This binarized image
is combined withl,. by an “AND” operation, obtaining binary image.. This way, false positives due
to small illumination changes are discarded, by ensuriag ttie zones with motion have also warm
heat concentrations similar to humans. Now, ROIs with atgeegor toA,,;, (calculated as shown
in equation [(4.11)) and with a percentage of pixels seftd X greater than a rate threshold
(experimentally fixed at &% of the area of the ROI) are extracted frdm in the list of blobsL ;o .

max, if |1 sy,t) =1 Y, t— At)| > 04y
L(r.y) = \I1r(%,y,t) — I1R(®,y )l b (4.21)
min, otherwise

Refinement of Human Candidate Blobs

ROIs obtained from the blobs ih,;0y are vertically and horizontally delimited in the same
way as the ROIs are refined in the human detection based omle $iame. The humans are also
confirmed exactly the same way. The main difference is thatamcandidates are here enlisted in a
list Ls. This list is finally checked along with. (obtained from human detection based on a single
frame) to remove redundancies encountered in both lists. Wway, humans that can only be found
through motion information are added to the initial algamt These humans are enlisted into the final
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Figura 4.13: Algorithm of human detection in the infrare@é&pum based on frame subtraction.

list Lsyp.

4.3.1.3. Human Detection in Infrared Based on Optical Flow @lculation

An extension of the algorithm for human detection based dngesframe is developed with the
objective of using the motion information that can be extrddrom a scene acquired from a moving
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Figura 4.14: Example of a human hard to be detected in tharedrspectrum.

camera. This information can be especially useful wheruragg images from a surveillance robot or
a moving vehicle that must detect pedestrians with the aimawshing the driver about them. Image
subtraction is not used in this new approach, since thereiiezences between every pixel in the
scene due to the camera motion. Optical flow has been selegiediscards the scene movement due
to the proper vehicle motion. A simple subtraction-basqut@gch would indicate that everything is in
movement, making impossible to really differentiate mgvabjets in the completely moving scene.
Thus, as the majority motion is the scene movement, optioal discards it to only focus in other
different direction movementh_(Lugas_and_Kanka{.dﬂ._llgmthdugh this algorithm was originally
designed for a not static location, it was tested to assesthemway of the influence of motion in
the scene. A scheme depicting this algorithm is shown inrfeigil%. Again, the new stages are
highlighted with red lines and bold text.

Detection of Human Candidate Blobs

This initial phase is performed exactly in the same way diesdrin the algorithm for human
detection based on a single frame with the obtained blowstedlinto a listZ,.. Indeed, notice that
those ROIs without motion detected in the next stage rurutiirdhe same stages as in the original
algorithm.

Optical Flow Analysis

This phase uses two image frames, the previous imagét — At), and the current ond;r(t)
(see Figuré€ 4.16a and Figure 4.16b). In first place, the suaed the previous frames are multiplied
to enhance the contrast, such that the dark values becoksr daud the bright values become brighter
(see Figur€4.16c and Figure 4.16d). This way, the calanlaif the optical flow is facilitated.

The dynamic analysis requires the calculation of the mosmemtresponding to each pixet, y)
movement on the input imagésg (z,y,t — At) andI;r(x,y,t). The optical flow calculation results
into two gray level images, where each pixel reflects the Emguoment detected, storing the mo-
vements inX andY axes. Firstly, the algorithm performs the speed calcutatibthe optical flow.
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Figura 4.15: Algorithm of human detection in the infrareé&pum based on optical flow calculation.

The selected optical flow approach is Lucas-Kanade withgrarpids algorithm. This algorithm is
fast and offers an excellent success vs. speed ratio. Thelad speeds, as a result of the optical
flow, are turned into anglesy(xz, y,¢), and magnitudesn(z, y, t). Figure[4.1Va shows the magnitu-
des (moments), that is to say, the amount of movement at egeh(p, y) between! (z,y,t — At)
andI(z,y,t), in form of a moments imagé\/ (¢). Similarly, Figurd 4.17b shows the direction of the
movement (angles). The results clearly indicate that angle less important than moments. Indeed,
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Figura 4.16: Images obtained in the human detection basexptical flow. (a) Previous frame. (b)
Current frame. (c) Multiplied previous frame. (d) Multipdl current frame. (e) Soft thresholded mo-
ments. (f) Hard thresholded moments. (g) Matched threshold

b)

Figura 4.17: Optical flow calculation. (a) Moments. (b) Aesl

on the one hand, non-rigid objects’movements go into vefgrint directions, and, on the other side,
angles with low moments may be caused by image noise.

To efficiently use the moments imagd¥ (¢), its histogram, as shown in Figure_4.18 has been
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Figura 4.18: Histogram of the optical flow moments.

studied for many cases. As you may observe, most values dhe [, 64] interval, but very close
to 0. Indeed, the average value is closeltm these moments images. Therefore, two thresholds, a
moments soft threshold; = 10 and a moments hard thresholg = 25, are used to delimit the blobs
of possible (candidate) humans. The aim of the soft threshg] is to obtain the most representative
values, whereas the hard threshqlg, is used to refine a better matching between zones that show
an elevated movement and zones with less movement but dednecthe previous ones. Thus, the
zones where movement has been detected are extended, awhésewith reduced movements are
eliminated.

Therefore, firstly, the moments soft threshgldis applied to the moments imagdé (¢) to obtain
imagelM(t), as shown in Figurle 4.16e. The related formula is shown iatou (4.22) for each pixel
(z,y) of the image.

min, it M(x,y,t) <

. (4.22)
max, Otherwise

Ms(wvyvt) - {

Afterwards, an opening filter is applied to erase isolate@Ipj getting)/, (see equatiori (4.23)).
In this case, disconnected areas can arise, as parts of dige imay have gone in different directions.

My(z,y,t) = My(x,y,t) o (4.23)

S = O

1
1
1

S = O

After this, the moments hard threshojd, = 25, is applied toM in order to obtain imagé/,
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(see Figuré 4.16f and equatidn (4.24)).

min, if M(‘T’ Y, t) < Hn

_ (4.24)
max, otherwise

My (r,c,t) = {

Now, the list of blobsL, present inM, is compared to the list of blobs;, found in M},. The
aim is to verify if each blob detected with the hard threshisldontained in a spot detected with the
soft threshold. The spots that do not meet this conditiorde@arded. Finally, the common blobs are
depicted as white areas over a black background in a reguttirary image, called refined moments
image M,., and shown in Figure 4.16g, only contains the blobs that haeethe previous condition.
This image is used during the people candidate blobs refinepmase to improve the certainty about
the human presence.

Refinement of Human Candidate Blobs

The first two stages of this phase (the people vertical anddmtal delimiting for every sub-ROI)
are performed in exactly the same way as in the people dateictia single frame. However, a major
change occurs at the end of the people horizontal delim@iage. At this point, the equivalent region
of the sub-ROLR, . , is scanned in the imag®/ i obtained at the end of the image motion analysis
stage. If any pixels are found which value is settoz, the hard threshold is not applied in the human
confirmation stage, since a warm human candidate has besstetivhose movement is different to
the majority motion in the scene, so a major trust in that hatd is assumed. If there were no pixels
found with value set tonaz, the human candidate is treated the same way as it was in tharhu
detection based on a single frame algorithm. The humangifatmfinally enlisted into the listo r.

4.3.2. People Segmentation in Color

Since humans in the visible spectrum cannot be distingdisising only the frame color infor-
mation, two different approaches are developed using théomof the elements in the scene. Both
approaches use the current visible frafét) to update their information. An overview of the color
segmentation system is offered in Figure 4.19.

Our first proposal uses the motion history of the elementiénscene (this denomination was
introduced in_ Bobick and Davis (1996)). Now, we use the aadative computation approach adapted
from|Delgado et al. (2010), separatihg(t) into three different color channels which are processed in
parallel and later joined for the final processing. The husrdatected are placed into a liski~. On
the other hand, the second proposal compares the currem fia(¢) with an adaptive background
regularly updated during the monitored sequence, wherehwandidates are filtered and extracted
after performing an image noise removal from the backgrosudatraction imagd . The humans
detected are enlisted into a liBks.

In an analogue case to people segmentation in the infrarectram, the results from both ap-
proaches will be compared in Chapfér 5 to establish whicmsegation suits better to the chosen
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Figura 4.19: Overview of the color segmentation system.

Human Detection in Color Based on Accumulative Coputation
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eI

T

Figura 4.20: Spatial pre-processing of a color image. (ayi@al input frame. (b) Separation into
bandsr, g andb.

imagely into its three color components. The motion history for eealor component is separately
built. These three motion histories are later joined with dbjective of obtaining a general overview
of the scene movement avoiding false positives due to highthanges.

Color Components Decomposition and Spatial Pre-Processin

The first step of accumulative computation in color videiséparate eacRG B input image
I/ (t) into three images corresponding to they andb components, as shown in Figlire 4.20. At the
end of this first stage three gray level imagésI? andI® are gotten.

Spatial Quantization

The next step covers the need to segment each compertrihe color input imagédy (¢), that
is to say!I; (t) (wherey is the color band of the image, i&.g or b), into a preset group of band'j,
as shown in Figure4.21b. In tHeG B color space, we have equatidn (4.25) for each one of the color
components:

(4.25)

179 (2, i) =

Lif 17/9/%(z,y;t) € (28 -4, 26 . (7 4+ 1) — 1]
0, otherwise

wherei € [0,1,..., N — 1] is the current band an@’/9/(z, y,t) is ther, g or b component, respec-
tively, of the input color image at time instahtThe value256 is used in the equation since we are
working with images oR56 gray level values.

Temporal Motion Detection

Now, a charge or discharge is performed due to motion deteclihe objective of this stage is to
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T aia.

(c)

Figura 4.21: Spatial quantization and temporal motionatite in a color video sequence. (a) Original
input frame. (b) Result after spatial quantization stagg.Result after temporal motion detection
stage.

obtain the accumulated chargé in the 3 color components, storing the accumulative computation
charge value for each pixél;, y) at time instantt. The accumulated charge value for each band
(¢=0,1,....,N —1), ¢] is calculated for each image pixel as shown in equafion J4 T result of
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this stage is depicted in Figure 4121c.

Udis) if (2] (z,y;t) = 0)

Li(@,y5t) = Vsat, if (1] (,y58) =1) A (I (2,55t — At) = 0))

méx[I] (z,y;t — At) — vgm, vais], Otherwise
(4.26)

For each pixelz, y) we are in front of three possibilities:

1. The charge value of pixel, y) is discharged to valuey; s (the minimum allowed charge value)
when it was not detected at bahd

2. The charge value of pix€lr, y) saturates to value,,; at bandi when it was detected at time
instantt in that band it was not found in that band at previous instantAt

3. The charge value of pixé¢k, y) is decremented by a valug,, when motion has been detected
in consecutive time instantsaandt — At¢. Of course, the permanence value cannot be discharged
below the minimum value,;. Notice that the discharge of a pixel by a quantityvgf, is the
way to stop maintaining attention to a pixel of the image thdtcapture our interest in the past.

Finally, pixels with value below a thresholt)., are set td) while the remaining pixels maintain
their value as seen in equatidn (4.27). This way, the pixelsriging to motion which happened
several frames ago are removed in order to improve laterdberacy of the shapes of the moving
objects.

min, if 1) (2,y;t) < Oper

4.27
I (z,y;t), otherwise (4.27)

1P (z,yt) = {

Spatial Fusion and Color Recomposition

During this stage, the maximum value of thieand outputs is taken, as shown in equation (4.28),
to obtain the blobs associated to a moving element as obtéaneach color component The result
of this stage is shown in Figure_4]122a for each one of the tham€elsr, g andb.

I)(z,y;t) = argméx [] (z, y; t) (4.28)

The final segmentation result is obtained as the logical “ANDtput of the partial output8, as
shown in equatior (4.29) and Figure 4.22b.

It(z,y,t) = IL(2,y,t) A2 (2,y,t) A LD (2,y,1) (4.29)
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(a)

(b)
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Figura 4.22: Spatial fusion, color recomposition and spgtbst-processing of a frame sequence. (a)
Spatial fusion for bands, g andb. (b) Color recomposition of each band. (¢c) Result of the {post
processing stage. (d) Final human detected.

Spatial Post-Processing

This final stage performs a binarization using spatial fusfoesholdd,,;; (see equatiori{4.30)).
The pixels which level is above the threshold are set to value = 255, while the pixels below
., are set tanin = 0. Once the image has been binarized, a number of morpholagpeaations
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are performed in order to remove the image noise. Firstlgragion is calculated to remove small or
isolated blobs which can result after the segmentationggeation[(4.31)). This is done an amount of
timesn.,.. Next, a dilatation operation is performed (a number of §mg;) to improve the remaining
spots (see equation4]32). The result of these operati@moign in Figuré 4.22c.

min, if Ir(x,y,t) < O,

L (z,y:t) = ’ s j 4.30
sl y3t) { max, otherwise (4.30)
010
Ie(z,y,t) = Igp(z,y, )| 1 1 1 (4.31)
010
01 0
Ly (v, y,t) = Iep(z,y,t) @] 1 11 (4.32)
01 0

Finally, the blobs are filtered out according to their argg,;, a list of blobsL 4 is obtained.
The final result of the segmentation is shown in Figurel4.22d.

4.3.2.2. Human Detection in Color Based on Background Subdiction

A human detection system using a classic background stibmaapproach is also implemen-
ted and tested, adapted from_Serrano-Cuerdalet al.|(201&). performing an adaptive Gaussian
background subtraction, the resulting image is binarizedi fdtered with a series of morphological
operations. Finally, blobs with human shapes are extrdoted the binarized image.

Adaptive Gaussian Background Subtraction

An adaptive Gaussian background subtraction is performedmut imagely (¢) obtained from
the color camera, as shown in Figlre 4.23a. The subtractidrased on a well-known algorithm
(KaewTraKulPong and Bowden, 2002). The algorithm buildsadaptive model of the scene back-
ground based on the probabilities of a pixel to have a givdordevel. The authors begin their es-
timation of the Gaussian mixture model of the background Xxpeeted sufficient statistics update
equations with a learning rate then switch to a.-recent window version when the firstsamples
are processed. The expected sufficient statistics updagtiens provide a good estimate at the begin-
ning before allvV samples can be collected. This initial estimate improvesititcuracy of the estimate
and also the performance of the tracker allowing fast cayareze on a stable background model. The
N-recent window update equations give priority over recextadtherefore the tracker can adapt to
changes in the environment.

Shadow removal is performed by the comparison of a non-lvackg pixel against the current
background components. If the difference in both chromatid brightness components are within
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some thresholds, the pixel is considered as a shadow. Witloltiective, an effective computational
color model similar to the one proposed by Horprasert e1899) is used, consisting of a position
vector at theRG B mean of the pixel background, an expected chromaticity lingP||, a chromatic
distortion,Cr D, and a brightness threshold, For a given observed pixel valugz, y), a brightness
distortion, a, and a color distortion('I.D, from the background model can be calculated as shown in
equation$ 4,33 arid 4.34, respectively.

a = arg, min(I(z,y) — zP)* (4.33)

CID = ||I(x,y) — aP]| (4.34)

With the assumption of spherical Gaussian distributionachemixture component, the standard
deviation of thek” components;, can be set equal t6'rD. A non-background observed sample
B(z,y) is considered a moving shadowdif~ 2,5 x o, ,) andr < c < 1.

An example of background model is shown in Figure ¥.23b. Alstedetection algorithm, based
on the computational color space used in the background lmieddso used. After the background
segmentation is performed, an initial background segntientémage (g is obtained as shown in
Figure[4.28c.

Removal of Image Noise

However, the resulting image contains some noise which mestliminated. Thus, an initial
thresholdd, is applied, as shown in equatidn (4.35), wheré. is fixed to0 (since we are obtaining
binary images) anchaz is the maximum gray level value that a pixel can havégr(e.g.255 for an
8-bit image). The value of this threshold will be experimdgtfixed according to the features of the
image. The result is shown in Figure 4.23d.

min, if Ig(z,y) < 6
Irp(z,y) = _ (4.35)
max, otherwise

After this operation, two morphological operations, naymgbening and closing, are performed
to eliminate the remaining noise of the image, obtainipg

Detection of Human Candidate Blobs

Now human candidates must be extracted frmBlobs with area (see equatidn _(4.38)) lower
than an area,,,;,,gs are discarded, while a series of restrictions similar tohhean detection ba-
sed on a single frame in the infrared spectrum are imposebdetaedmaining ones, establishing a
ROI for each blob detected. Let us remind that a ROI is definedsbcoordinates xs;qart, Ystart)
and (zend, Yend)- Since background subtraction usually extracts the hunmetieir entirety (like the
human detection based on a single frame), similar restristare used, using height/width ratios as
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Figura 4.23: Stages of the background segmentation alguori(a) Original input frame. (b) Back-
ground model calculated. (c) Foreground image calculgtbd-oreground image after binarization.
(e) ROI extracted from the original image. (f) Final result.

shown in equation(4.39). A ROI that satisfies the criteriahiswn in Figuré_4.23e while the final
result is shown in Figurie 4.23f.

hR = Yend — Ystart (436)

WR = Tend — Tstart (437)
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AR = hR X WR (438)
hwR — MR (4.39)
wr

4.4. People Fusion and Tracking

In Chapte[B it was established that the fusion, identifacadind tracking levels are interconnected,
so it has been decided to describe them in a common sectiov).iN®important to mention here that
fusion, identification and tracking levels have been immatad as a rule-based system.

Indeed, one can often represent the expertise that somaesagaido an expert task as the one
we are facing with rules. A rule means a structure which hasi&hcomponent and a “THEN”"
component. The statement, or set of statements, after tile"Wd represents some pattern which you
may observe. The statement, or set of statements, afteratte“WHEN" represents some conclusion
that you can draw, or some action that you should take. Abaked system, therefore, either identifies
a pattern and draws conclusions about what it means, orifiésra pattern and advises what should
be done about it, or identifies a pattern and takes appregiiton. In our case all rules will be of the
action type, as shown next:

RULE rule: IF (condition)
THENacti on

A visual overview of the proposed people fusion and traclsgpgtem is shown in Figufe_4.24.
The inputs to people fusion and tracking are the blob listsand L;r obtained from the previous
Segmentatiortevel, as well as the confidence degree valGgsand C;r established by th&ideo
Acquisitionlevel and the tracking lisL ;7(t — At) generated in the previous time instant. First, a
Fusion of Human Candidateas performed using the inputs previously mentioned, gdimgra list
Lpr. The blobs which will be added are decided according to tididence degree valu€s,, and
Crr as well as the coordinates from the blobs on each list. Tha klobB F from L g is identified
by aFusion Blobs IdentificationThey can be transformed into identified humans and addedigb a
L;p where a label is assigned to identify each human. An idedtHigman is a blolBF from Lgr
which has been assigned a label. This label can correspoti toearest human from the tracking
list of the previous instanL ;7 (t — At) or establish that the blob is a new detected human. Finally
in a Trackinglevel, a new listL ;7 (t) corresponding to the current time instant is generated thvéth
identified humans froni ;. Those humans from (¢t — At) whose labels have not been assigned
to any identified human o ;p are analyzed using the confidence of the spectrum where they w
detected to establish if they have left the scene (and willbeoincluded inL g1 (t)) or if they are
occluded or simply have been confused with the backgrouddhame not left the scene. In that last
case, their coordinates will be updated according to thpied and trajectory and will be enlisted in
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NUMBER AND LOCATION OF HUMANS FOUND

T L, (t-A1)
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h Fusion Qf ————» Fusion blobs identification ——» Tracking -~
uman candidates L L (t)
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Cv CIR L, L
L |
Figura 4.24: Overview of the people fusion and trackingeyst
Lyr(t).

Before the algorithm starts, the coordinate limits for thiesgred camera within imagh, acqui-
red by the visible spectrum camera must be fixed with the hoaptty equation[(4]11) explained in
subsection 4.2]12. This must be done since it has been psiyiestablished that we will work with,
because it covers a greater surface of the scenario. Thesdirtates are noted as,fin, ;» Ymin; )
for the upper left limits anda(,4z, . » Ymaz, 5 ) fOr the lower right limits and the rectangle delimited by
them will be noted afl; i.

4.4.1. Fusion of Human Candidates

The first stage of the algorithm starts with the analysissi§ll.;, and L;r using the confidence
degrees(y, for the visible spectrum and’;r for the infrared spectrum. These lisfts, and L;r
contain the output blobs of the color and infrared segmiemtst respectively. Each blokB(, or
Brr) contains the upper left coordinates, ., ymi») and the lower right coordinates, (., Ymaz)
of the ROI which delimits it. Examples of listsy, and L;r are shown in Table 4.4 and Taljle 4.6,
respectively. A list of fusion blob4.zr will be the output of this stage, containing the upper left
coordinates of each blob and its lower right coordinates.gach one of these blobs, it is important
to know where it was detected since this information wileldbe useful during th@racking stage.
So, the origin of each blob will be noted, set @8 FRARED if it is only detected by the human
detection on the infrared spectrum,1a8S7 B LF if only the human detection on the visible spectrum
detects itandOM M ON if the blob is detected in both spectra.
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Tabla 4.3: Rules to insert a blob from the visible spectruta the list of fusion blobs.

RULE By 0: IF (By & RiR)
THENi nsert (By,Lgr)

RULE By 1: IF (CV > Crr AND (C[R == LOW)
THENi nsert (By,Lpr)

RULE By 2: IF (CV > C[R) AND (C[R == MEDIUM) AND EBIR € L[R|B]R S
ROIg,
THENi nsert (By,Lpr)

RULE By 3: IF (Cv > Crr) AND (Crr == MEDIUM) AND 3!Brr € Lir|Bir €
ROIp,,
THENi nsert (By,Lpr)

RULE By 4. IF (CV == C]R) AND EBIR S L[R‘B]R S ROIBV
THENi nsert (By,Lpr)

RULE By/5: IF (Cyy == Cir) AND 3'Bir € Lir|Bir € ROIpg,
THENIi nsert (Bc¢,Lpr)

RULE By 6: IF (Cy < CrR)
THENi gnore (By)

4.4.1.1. Analysis of Color Human Detection Results

First, the outputly is scanned by applying the rules shown in Tdblé 4.3. The ndhrardages
and weak points of our human detection algorithms in thebld@sspectrum are taken into account
through these rules to decide whether a blp will be inserted into the fusion blobs lidizp.
Thus, the greater area covered by the camera in the visileletrspn will be exploited. Also, the
inability for these segmentation algorithms to distinbuisimans occluding themselves in a group
will be addressed. A goal is to improve, when possible, tealte with the help of the infrared human
detection. Examples for each rule explained are shown inré&4.2b and 4.26.

If the limits of a blob By are totally or partially outside of the limits covered by tinérared
camera, the blob is always inserted ifigr using the actiori nsert (By,Lgr) in Rule By0,
since the color camera is our solely source in that area afddeario. An example of this situation is
shown in Figuré 4.25a, where the human is directly inseniemli 5~ since he/she is outside the area
covered by the infrared camera. It will later be seen thatitiformation can be useful even if there is
no proper fusion using this rule, since there is only a carpevaiding information outside the limits
covered by the infrared camera. However, the tracking staljese this information later on and any
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(b)

Figura 4.25: Examples of the first rules to insert a blob fraentisible spectrum into the list of fusion
blobs. (a) RuleBy0 (b) Rule By 1 (c) Rule By,2 (d) Rule By 3

false positive which could arise from this situation willkég be removed in later frames.

If the confidence of the visible spectrum is greater than étiability of the infrared spectrum,
four different possibilities are considered:

= |f the confidence of the infrared spectrum is setIt®@W, the blob By, is inserted by Rule
By1into Lgp, since the infrared spectrum is not reliable and could affegatively the fusion
results at this stage. This could happen because the idfspectrum has a high number of false
negatives and is not able to divide groups in those condititircan be appreciated in Figure
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[4.25b that the human could not be detected in the infraredtrsme, but the detection in the
visible spectrum is considered; so, the blob is insertenltim listL g .

» If Crpis assigned tad/ EDIU M, the infrared spectrum reliability shows that it couldIdsg
useful to divide humans supported by the results of the leisipectrum. Thus, common detec-
tions for both spectra will be searched in an extended acea fhe original ROI ofBy . This
ROIp, is extended in @0 % both in the height and width @By, and is defined by the rectan-
gle (By .Zmin — By .width x 0,2, By .Ymin — By .height x 0,2), (By .Tmaez + By width x
0,2, By .Ymaz + By .height x 0,2), being By .width and By .height defined as shown in equa-
tions (4.40) and(4.41), respectively. Thusie% of tolerance is offered. If any single human
could not be found by the infrared spectrumi® g, , By is inserted by the Rul#y 2, sin-
ce the confidence on this spectrum is still higher than itaevdibr the infrared spectrum. An
example of this case is provided in Figlire 4.25c, where thared segmentation is unable
to distinguish the human from the platform where he/sheasdihg. Nonetheless, the human
detection in the visible spectrum returns a true positivéctvlis inserted into the final image
result.

Bv.’width = Bv.wmm — Bv.wmm (4.40)

By .height = By .Ymaz — By -Ymin (4.41)

» If human detection in the infrared spectrum could only fincuenan inROIg,, and its confi-
dence value’ is set toM EDIU M, then RuleBy 3 inserts By into L with the original
dimensions, because the reliability on the visible speetigstill higher than the confidence on
the infrared spectrum and that is why it will usually provamore accurate view of the location
of single humans. In'4.25d an example of this circumstansbas/n. The human’s head could
not be detected by the infrared segmentation, but the humtattibn in the visible spectrum
succeeds with the right dimensions. Thus, the total dinoeissof the human are inserted into
Lpr.

= The last case is as described next. The vélug is assigned td/ EDIU M and there is more
than one human detected in this spectrunRi/z,,. When this condition happens, the blobs
found by the infrared spectrum will be inserted later on whep is analyzed, since the infrared
spectrum is still reliable to divide groups when its conficeralue is greater thabhO™V .

If the confidence for both spectra is the same, a series @fdiit situations are again considered
and infrared human detections are newly searched in theddr&DIp,, in order to improve the
original detection of the color segmentation. The follogvgituations are considered:

= If the infrared human detection did not find any humans in tea@f ROIp,,, By is inserted
by Rule By 4 into Lz using the actiom nsert (By,Lpr) since that detection is as reliable
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Figura 4.26: Examples of the remaining rules to insert a biotn the visible spectrum into the list of
fusion blobs. (a) Rulé3y 4. (b) Rule By/5. (c) Rule By 6.

as the results of the infrared spectrum, and the human cawiel ot been detected by the in-
frared human detection in that particular case. An examflki® particular situation is shown
in Figure[4.26a, where the human behind the light pole is eteaded by the infrared segmen-
tation, but the human detection in the visible spectrumrnsta successful detection, which is
considered in the final result.

s If the infrared spectrum lisL.;z has only detected a single bldB;r in the area ofBy, a
blob B¢ resulting from combining the coordinates of bddar and By will be enlisted using
the actioni nsert (B¢,Lpr) in Rule By'5 as detected by both spectra, with its coordinates
defined by equation§ (4.42)), (4143), (4.44) And (4.45). atii®n is performed because the color
segmentation could have partially detected a human, wiglenfrared segmentation might have
detected the whole person. An example is shown in Figuréo4\@Bere the human'’s feet were
not detected by the visible spectrum segmentation but freréd segmentation did it correctly.
Thus, the right dimensions of the human are considered ifiriakresults image. However, if
more than one blob fromi;; is found in the area, those blobs will later be added tg- when
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L is scanned.

Be-Zmin = min(By .Zmin, BIR-Tmin) (4.42)
Be Ymin = min(By .Ymin, BIR-Ymin) (4.43)
Be - Zmazr = maz(By - Zmaz, BIR-Tmaz) (4.44)
B¢ Ymaz = maz(By Ymazs BIR-Ymaz) (4.45)

= Finally, if the confidence of the color segmentation is lower than the reliability of the infra-
red human detectio@';r, By is initially “ignored” by the actioni gnor e (By) in Rule By 6,
but it will not be completely discarded since it can still yide information in the final tracking
stage, as it will be explained later. False positives whihret reflected in the final results
image are shown in4.26c in the visible spectrum.

As a running example, ahy list depicted in Tablé 4]4 will be used. This table corresjsoto
the results of the segmentation in the visible spectrum shiowFigure[4.2)7. The blob marked as
2 is outside the limits £,in, ., Ymin, ) Of Rrr, Since these limits have been established as (84,69)
and itsz,,4, coordinate is70, so it is totally outside the field of view of the infrared caieThus,
Rule By/0 is applied and the blob is enlisted infq; ». The other blob is inside the limits dt;z and
both confidences have been setthBG H, so an area delimited by the rectangle (65,95),(135,178) is
scanned. Since two blobs have been found as shown in[Tablind Blobs will later be enlisted when
Lgris examined.

Tabla 4.4: Color blobs listy .

Blob Tmin | Ymin | Tmax | Ymax
0 75 107 | 125 166
1 51 111 70 163

4.4.1.2. Analysis of Infrared Human Detection Results

Next L;r is also analyzed and rules from Table]4.5 are applied. It leas Ipreviously shown
that the proposed infrared human detection algorithms ble ta obtain single humans and that
characteristic will be used in the following rules. Sincansdimes color segmentation can cover
an area much bigger than the real human dimensions, a biggechsareaROIp,, is defined
as (Brr-Tmin — Brr-width x 1,5, BIg.Ymin — Brr-height X 1,5), (BIR-Tmaez + Brr.width x
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Figura 4.27: Results of the segmentation in the visible tspet

1,5, Bir-Ymae + Brr-height x 1,5) with Byr.width and B;gr.height, defined as shown in equa-
tions (4.46) and[{4.47) respectively, analogue [fo _(4.40) &h41). Also, a region of interest
ROIpr is defined, containing the rectangle which covers the limit$3 F', i.e the ROI limits are
(BF.Zpin, BEYmin), (BE.Tmae, BF.Yma ). Examples for each explained rule are shown in Figure
[4.28.

Bip.width = Bir.Zmaz — BIr-Tmin (4.46)

BIRJLeight = BIR-ymax - BIR-ymin (447)

If the confidence value of the infrared spectrum is greaten the reliability of the visible spec-
trum, each blobB; is enlisted intoLgr by actioni nsert (Bjgr,Lpr) in Rule B;r0 using an
analogue case to the situation seen in the analysis ah the RuleBy 1. This action is performed
because in that situation the infrared spectrum is the netiabte source of information in the scene
and it should always be considered, as shown by Figuré 4v#8are the scene is so dark that the
visible spectrum segmentation is unable to detect the humathe infrared spectrum distinguishes
him/her correctly and, thus, it is inserted into the finalssimage.

The actioni nsert (Bjgr,Lpr) is also used in Rul&;r1 when the infrared human detection
has detected more than one human in a zone where the coloesegion was able to find a single
detection. Now, these additional detections constitutessiple group. This case is shown in Figure
[4.28b, where the infrared human detection successfultjndisished two humans where the human
detection in the visible spectrum only found one, insertingse two humans into the final results.
The condition of blobsBy, found in ROI;r but not already inserted intbgr, is added in order to
avoid duplicate results from the rules for the analysi& pfand ensure that this rule only inserts those
possible groups that were not separated by the visible segtien.
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Tabla 4.5:; Rules to insert a blob from the infrared spectmim the list of fusion blobs.

RULE Bir0:  IF (Crr > Cv)
THENI nsert (BIRsLBF)

RULE Bjzl:  IF (Cig > LOW AND Cy > Crz) AND 3By|(By € ROIg,, ANDBy ¢
Lgr)

THENi nsert (Brr,Lgr)

RULE B]RQZ IF (CV == C]R) AND EBF S LBF‘BIR S ROIBF
THENI nsert (BIR’LBF)

RULE B;z3:  IF (Cir = Cy) AND 3By|(By € ROIg,,ANDBy & L)
THENI nsert (BIR’LBF)

RULE Bjr4: IF (C[R < Cv) AND /HB\/KBV € ROIBIR
THENIi gnore (Brgr)

Also, an equivalent application of Rulgy 2 with the action nsert (B;gr,Lpr)isused in Rule
Brr2 when the infrared human detection has made a detection wihékolor segmentation was
unable to find and both spectra have the same confidencesloabé, detections must be considered
without regarding their origin spectrum, since they areadlgwaluable, according to the assigned
confidence values. Thus, the human detection in the visfidetaum could have suffered a punctual
false negative. An example is shown in Figures.28c, whegehthman could not be detected by the
visible segmentation since he/she is hidden by the tre@dasiy, but the infrared human detection
distinguishes him/her successfully. The condition of blél not found inRO ;R is newly added in
order to avoid duplicated results.

Also, those blobs which did not satisfy Rul®, 3, or did not have any bloly, previously de-
tected, are enlisted using the same actioisert (B;gr,Lgr) by Rule Brr3 if the confidence on
both spectra have the same value. Thus, the groups dividdtehgfrared human detection, and not
enlisted wherLy, was analyzed, are included. Notice that the same conditam RuleB;r1 is ap-
plied again to newly avoid duplicated results with blobsvirdy,. An example of this rule is offered
in Figure[4.28d where two people could be distinguished ftioenbig possible human found iy, .
These humans are finally enlisted i@ .

Finally, those blobs without equivalent detections/ift are not enlisted if the confidence on
the infrared spectrum is lower than the reliability of theible spectrum by Rul&;z3 with action
i gnor e (Brg). Notice that these blobs will not be discarded as they cbeldiseful in the later
Tracking stage. This situation can be appreciated in Figurel 4.28ereme infrared camera has a
very low visibility and only detects a false positive thatgaored by the final results of the frame.
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Figura 4.28: Examples of the rules to insert a blob from tHiered spectrum into the list of fusion
blobs. (a) RuleB;r0. (b) Rule B;r1. (c)Rule B;z2. (d)Rule By g3 (e)Rule By r4.

Now, in our running examplel;z (shown in Tablé_4]6 with each blob associated to this table
shown in Figuré& 4.29) will be analyzed starting with the bioarked a$. Since the confidence in the
infrared spectrum i/ /G H (the same value established for the visible spectrum irettasnple) and
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Tabla 4.6: Infrared blobs list ;5.
Blob Tmin | Ymin | Tmaz | Ymaz

0 84 104 97 155

1 98 119 | 111 | 164

Figura 4.29: Results of the human detection in the infrapegtsum.

the blob is not in the same area as any blolLjg (remember that the blobs iby were analyzed
earlier), the blob is enlisted. An analogue case happersaniiob marked a$ in the table. Notice
that these two blobs are inside the area of lilab Table[4.4 and that blob was not enlisted whign
was analyzed, so the two people composing that group are niistegl separately.

The final fusion blobs lisL g is shown in Tabl€ 4]7.

Tabla 4.7: Fusion blobs lidtp .
Blob | zin Ymin | Tmaz | Ymax Orlgm
0 51 111 70 163 | COLOR

1 84 | 104 | 97 155 IR
2 98 | 119 | 111 | 164 IR

4.4.2. Fusion Blobs Identification

The next stage starts with the creation of a distance matrsing the Euclidian distances between
humans in the previous human ligi; (¢t — At) and the blobs in.zr. The equation[(4.48) shows
how the elementizr 7 is calculated using the distance between a Wb and and humai{ T',
where (., vy.,) and @.,,y.,) are the center coordinates of the blob and the human, riasggc
The calculations fot.,. andy.,. are shown in equations (4149) ahd (4.50) respectively, aviiogous
calculations needed far.,. andy,,.. Next,d is scanned associating to each blob fromy its closest
human fromL g7 (t — At). This association is made by assigning the label of the huf&rto the
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blob now identified as human (which will be denoted/ds). If the distance to its closest human is
greater than a distande,,,.., previously fixed based on the scene features, the blob Edemed to
contain a new object in the scene and a new label is assignbattaentified human. These labels
consist in a numeric value which startsCawvith the first human identified in the sequence. After
that, if a new human appears at the scene its label will Bad, in later frames of the sequence, if
the humanHT previously labeled witt) is found again, the labél will be newly assigned to the
identified humar/ D to denote that it has been found in the scene.

dBF’HT - \/(xCBF - xCHT)Q + (yCBF - yCHT)2 (4'48)

BF. — BF.x,,;
BF.g F = 2 &maz > Tmin (4.49)

BF'ymaa: - BFymzn

BF.y.F = .

(4.50)

Next, identified humang D with an associated bloB F' will be updated and enlisted into the
current identification list.;p. Their ( D.zmin, I D.Ymin) and ( Dxpaz, LD . Ymaz) cOOrdinates will
be assigned to the equivalent coordinates of the Biéb The center coordinates & F will be the
new center coordinates éf) and they will be enlisted in its coordinates list.

A new variable callectredibility is introduced here. This value shows the probability thatia h
man is actually in the scene, that we are not in front of a falsstive or person who has left the
monitored scenario. A greater value of credibility for a limmeans that it will take a longer time to
remove a human from the scene when he/she is not detected)@ducertain amount of frames. The
maximum value for credibility has been fixed@Ry; 4x = 5. This number is fixed because it has
been previously established that the acquisition cameedsimages at a frame rate Dframes per
second. In thdrackingstage it will be explained that, when a human is not detectesdiibility will
be decremented biyuntil its value reache€' R ,;;xy = 0 to consider that he/she has left the scene, so
a human will take a maximum time interval of a second withceihl detected to be removed. The
credibility of a humary D at time instant, that is/ D.credibility(t), is updated as shown in equation

(@.31).

CRprax, it ID.credibility(t — At) = CRyax V F.origin = COMMON
ID.credibility(t) =
ID.credibility(t — At) + 1, otherwise
(4.51)

Also, the average speed of a human on each axis is modifiede@serions[(4.32) an@ (453)),
whereH is the total amount of coordinates stored for the identifi@eh&in/ D, with a maximum value
of Hyrax, experimentally fixed a&5. Since an acquisition speed of frame raté &ames per second
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is considered, the valuks means that the average speed of a human in the last threalsésarsed.

1 H

IDSX = ﬁ X (xci — xci—l) (452)
=1
1 H

ID.Sy =+ X Z(yci — Ye,_1) (4.53)

s
Il
—

Those blobsB F' without any associated humdhT" will be enlisted into the identified humans
list L;p and the new identified humalD properties will be initialized with its coordinates set $ieo
of the original blobB F'. The initial credibility valuel D.credibility of this new identified human will
be set to the minimum valug

Finally, the identifiedl D will be enlisted into the final identified humans &t shown in Table
(@.8). The human outside the zone covered by the infrarectrsppe was previously detected by the
color segmentation, so its credibility has been updatetl ©On the other hand, the infrared camera
has divided a group which previously could not be separaedhese new humans now appear with
credibility C R,

Tabla 4.8: Humans identified in the current iteration of tystem.

Identification | Zyin | Ymin | Tmaz | Ymaz | Credibility | Origin
0 51 111 70 163 3 COLOR
1 84 104 97 155 0 IR
2 98 119 | 111 | 164 0 IR

4.4.3. Tracking

Finally, those humans from the previous instantr(t — At) which were not associated to any
blob BF' in L (and therefore not present ity p) will be analyzed. Before that, identified humans
in L;p are enlisted inLgr(t). Now, a new region of interesROIr with coordinates ((t,in —
We, Ymin — HF)(@mae + Wr, Yymae + Hp) Will be defined for each unidentified blaBF, where
Wr and Hp are the width and height dB F', respectively. A human will be discarded in;(t) if a
rule of the set of rules seen in Tablel4.9 is satisfied, whexesiB,, from Ly, andB;g from L are
searched withilrROIr and a minimum credibilityC' R,y (usually set td) is used.

If Rule T'0 was satisfiedH T is discarded by actiodi scard (HT), since if it was originally a
human and both spectra are equally reliable, both of themldtave detected it in the current frame.
RulesT'1 andT2 are applied with the same action when a spectrum has moraleoné than the
other, establishing thaf 7' must have been detected by at least the spectrum with geatfdence.
Finally, if RulesT'0, T'1 andT'2 are not satisfied, conditions in RUl& are checked. When this rule
is satisfied, neither a bloB; i from the infrared segmentation or a bld@h, from the segmentation
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Tabla 4.9: Rules to establish if a humafY" has left the scene.

RULE T0: IF (C;r == Cy AND HT.origin # COMMON)
THENdi scard (HT)

RULE T'1: IF (Crr > Cy AND HT'.origin == COLOR)
THENdi scard (HT)

RULE T2: IF (Cy > C;RAND HT.origin == INFRARED)
THENdi scard (HT)

RULE T'3: IF (C;r == Cy AND HT.origin # COMMON) OR (Cir > Cy
AND HT.origin # COLOR) OR (Cyy > C;R AND HT.origin #
INFRARED)) AND (/3By|By € ROIr) AND (ID.credibility <
CRyin) AND ( BABrRr|Big € ROIF))
THENdi scard (HT)

in the visible spectrum could not be found RO . Notice that blobs from a spectrum with lower
confidence than the other and which also were originally pasitlered as humans are useful in this
case, since these detections are taken into account ingdkptnfrom the confidence on their origin
spectrum. The credibility o/ T" is also required to have a value bel6WR ;7 (usually 0) as well.
Each rule performs the actiahi scard (HT) which causes the humakiT to not be enlisted in
Lyr(t) and it is thus considered to have left the scene.

In any other case, the human will be selected to be updatdtb@h a correspondent bldbF
was not found) and the actiampdat e (HT) will be realized. This operation will cause the credi-
bility T.credibility of HT to diminish as shown in equation (4154), while its new cooatks will
be assigned according to equatiohs (4.55) and1(4.56). Témsations are applied analogously to
itS (Zymin Ymin) 8N €maz.Ymaz) COOrdinates. If any of these new coordinates places theahum
the exit areas (with its coordinate,,,, below z,,;,,,, its x,,;, coordinate greater thar,,,, or its
coordinatey,,in greater tham,,.. ), it will also not be enlisted intd. ;7 (t).

CRM[N, if HT.CTGdibility(t — At) > CRM[N
T.credibility(t) = (4.54)
HT.credibility(t — At) — 1, otherwise

HT.x., = HT.xc(t,At) + HT.Sx (4.55)

HT.ye, = HT Yo ap) + HT.S, (4.56)
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Finally, the location of the ROla(in, Tmaz, Ymin @aNdymas) for each human i as well as
the amount of humans in the list are shown as the output ofybiers. The results of the people
segmentation in the visible spectrum for this running exanape shown in Figure_4.80a while the
results on the infrared spectrum can be seen in Figuré 4:3@bhe humans detected by the human
fusion and tracking system are shown in Figure 4.30c, whexebtack rectangle indicates that the
human is outside the area covered by the infrared camerzhaned rectangles that humans can be
seen by both cameras. The final list(¢) of humans in Figure 4.30c is depicted in Table 4.10.

Tabla 4.10: ListL ;7 (t) of humans in the scene.

Object | Tymin | Ymin | Tmaz | Ymaz | Credibility | Origin
0 51 111 70 163 3 COLOR
1 84 104 97 155 0 IR
2 98 119 | 111 | 164 0 IR

4.5. Conclusions

The system has been explained in depth in this chapter. Aftatef description of each level,
they are explained in depth. FirstM&deo Acquisitiorlevel grabs the frame from each camera and
synchronizes both sources. It also performs a coordinatssfiormation assigning coordinates in the
visible spectrum to the images captured from the infraredera and establishes a confidence degree
for each spectrum based on the features of the images cajtyiteeir corresponding camera.

Next, a series oSegmentatioralgorithms are developed for each spectrum. The infrared-sp
trum approaches start with an algorithm of human detectaset) on a single frame and later add
information from motion of the scene and the camera. Thepeaphes will later be tested in order
to decide which algorithm suits better for a given test sdendawo different human detection ideas
are also introduced for the visible spectrum, using motistohy from the moving objects detected
in the scene and information from an adaptive backgrounttaction approach. Analogously to the
infrared spectrum, these algorithms will also be later careg in our test scenario.

Finally, a People Fusion and Trackinmechanism is applied. It uses the information from the
previous levels, combining the humans detected in bothtspéa improve the robustness of the
system. The fusion information is reinforced by the use afhaking algorithm to reduce the impact
of punctual segmentation failures such as false negatisiegy ihe location history of the humans
previously detected to predict their future coordinategmvtiney are not detected.

The output of the system shows the location and amount ofdh&hs detected in the scene in
the current frame.
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Figura 4.30: Final image results of the system (a) Peoplmentation in the visible spectrum (a)
People segmentation in the infrared spectrum (c) Peopierfasd tracking






Capitulo 5

Evaluacion del sistema de deteccion de
humanos

En este capitulo se detalla el proceso de evaluacién dehsistlesarrollado para la deteccion
de humanos. En primer lugar, se describe el entorno escqgidola evaluacion de los diversos
algoritmos de segmentacion desarrollados. Este entommuida es el utilizado para la validacién del
algoritmo de fusién propuesto. Una vez descrito el entoseogspecifican las secuencias de prueba
que se han realizado. Para cada una de estas secuenciaglicetedo lo que sucede en ella, asi
como las condiciones atmosféricas y de iluminacién en geddimada.

Después de dejar claro el conjunto de pruebas que se réaliz@ procede a comparar entre si
los diversos algoritmos de segmentacion desarrolladoplementados en cada espectro, con el fin
de escoger los mas idéneos para las condiciones estalslpcaldamente. Para realizar estas pruebas,
con el fin de que sean reproducibles, se aporta también eld@los diversos pardmetros utilizados,
asi como de los umbrales de confianza usados (explicadosageeior capitulo). Una vez que se
han elegido los algoritmos para los que se realizaran labpeude fusion, se pasa a analizar com-
pletamente el funcionamiento de cada algoritmo por sepafi@mbién se analiza el comportamiento
de la fusion en cada secuencia, aportando siempre datotitatios para evaluar objetivamente los
resultados de la fusién. También se incluyen fotogramasagogan ejemplos visuales de lo que se
explica en el andlisis de cada caso.

5.1. Entorno de evaluacion

El entorno elegido para la experimentacion es un escenarextkrior, con el montaje situado
en una planta de un edificio, a 6 metros de altura sobre el.sBelba preferido centrar la tesis en
este tipo de entornos ya que los ambientes exteriores paesem mayor nimero de cambios en las
condiciones de temperatura e iluminacion que un entormsiantmas controlado. Estos escenarios
estan sujetos a cambios incluso a nivel meteoroldgico, ggpgaden aparecer condiciones que afectan
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Figura 5.1: Entorno en el que se realiza la experimentacda tesis. (a) Imagen capturada con una
camara térmica infrarroja. (b) Imagen capturada con unar@en color

a la visibilidad como puede ser la lluvia o la nieve.

En la Figurd 5lla y Figufa8.1b se pueden ver capturas dainenéscogido en el espectro in-
frarrojo y en el espectro color, respectivamente. El estercarece de puertas por las que se pueda
acceder directamente a él, y los humanos pueden aparetemptania parte inferior de la imagen
como por la izquierda o la derecha. También pueden aparecéa psquina superior derecha de la
misma, donde, ademas, hay un arbol que dificulta su detec&ginmismo, presenta elementos que
pueden dar lugar a oclusiones, como arboles o una farolapamtiacentral, ademas de zonas que pre-
sentan distinta iluminacion respecto a la tonica generéd dscena, como las sombras de los arboles
ya mencionados o la farola en caso de ser de noche. En elresipdetrrojo, aparte de las oclusiones
previamente mencionadas, se afiade la dificultad adicianglud hay una placa de cemento en la
zona inferior de la escena que absorbe el calor del ambisitepmo el edificio que se puede ver al
fondo. Este Ultimo sera especialmente problematico, ydajgamara presenta también atenuacién
térmica, lo que provoca que pueda distinguir peor la tentyexale los objetos conforme se alejan de
ella. Por ello, las temperaturas de los humanos se puedé&mdancon la del edificio cuando estos
pasan cercanos a €l, debido a esta pérdida de sensibiligi@dhécho aumenta la dificultad a la hora
de aislarlos del resto de la escena.

5.1.1. Secuencias de prueba

Para evaluar nuestros algoritmos, se han probado sobrestinade secuencias a distintas tem-
peraturas y bajo diferentes condiciones. El principal tiljeconsiste en cubrir el nimero maximo
posible de situaciones, tanto en complejidad como en vanate la temperatura. Para ello, se deci-
dié abarcar un rango de temperaturas propias del invierebwedano, situadas entre los -2° y los 33°.
También se ha buscado trabajar bajo diversas condiciomesfricas, desde nieve hasta dias solea-
dos. Ademas se han utilizado situaciones de complejidadbley desde un Unico humano paseando
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por la escena hasta tres personas reuniéndose, junto sadiaaciones que pueden llevar a cabo las
personas en una escena exterior. Estas acciones abardamadétides en las que los humanos son
faciles de detectar, tales como caminar o correr, a otramegor dificultad debido a que cambian las
proporciones del espacio que ocupan, como agacharsessgentacluso tumbarse en el suelo.

A continuacion se describen las diferentes secuenciasdmabCada una de estas 12 secuencias
se denomina por la temperatura a la que se capturd, seguida dendiciones atmosféricas en el
momento de la grabacién.

= Secuencia2°Niebla Esta secuencia se grabo en unas circunstancias en quéla cudria
parcialmente la escena (especialmente el fondo de la migmea)general, provocaba un tono
difuminado en laimagen en la camara en color, dificultandiskncion de un humano respecto
al edificio y los elementos del fondo en numerosas ocasidgaky, como se observa en la
Figura[5.2a. La camara en infrarrojo no presenta un corttastalto como en otras numerosas
ocasiones, si bien no resulta complicado poder aprecianrahho, salvo cuando se acerca al
edificio del fondo.

En esta secuencia, un humano pasea por todo el escendizanea diversas acciones como
agacharse, correr o sentarse en la plataforma de cemerital cea secuencia consta @97
fotogramas, de los cuales el humano aparecel Bh de los mismos en la cAmara en color y en
3347 de ellos se encuentra situado en la zona cubierta por amivesasa

= Secuenci2°NevadoEsta secuencia se grabd tras una nevada, con lo que todelebparece
cubierto de nieve. Los comportamientos dentro de la se@presentan una gran complejidad.

Durante el transcurso de la misma aparecen tres humanadslasuen numerosas ocasiones
(con lo que para los algoritmos resulta dificil separaj@sgue muchas veces se ocluyen entre
ellos), tal y como se aprecia en la Figlral 5.2b. Se realizeershis actividades como correr,
andar, agacharse o dejar objetos en el suelo. La secueticizoegpuesta pd623 fotogramas

en los que aparecen humanos808 fotogramas en el espectro visible, estando situados en
8175 de los mismos en la zona cubierta por la camara infrarroja.

= Secuencig®°Soleado La secuencia empieza con una persona paseando por elegtora-
lizando movimientos como agacharse. Después entra unadsegersona adoptando también
diversas trayectorias. Finalmente, las dos personasrcauzacaminos, llegando incluso a re-
unirse en la escena (ver Figlral5.2c).

La secuencia estd compuesta p863 fotogramas, en los cuales hay humanos presentes en
2707 de ellos,2368 de los cuales se encuentran dentro de la zona cubierta pamlara en
infrarrojo.

= Secuencid8°Noche Secuencia realizada con el fin de evaluar el funcionamigatos algorit-
MOoS en una situacién nocturna. Se compona4dé fotogramas en los cuales aparecen huma-
nos en la cAmara situada en el espectro visiblErea de ellos, estando los humanos en la zona
cubierta por las dos cdmaras 41 0 fotogramas.
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Se puede observar que la visibilidad es practicamente nighaaso del espectro visible, mien-

tras que en el espectro infrarrojo es también especialnpeatdematica debido a que los edi-

ficios aun siguen calientes por el calor que han recibidonderel dia. Por ello se pueden

confundir con los humanos que pasean por delante de ellda.Fegura 5.2d puede apreciarse
un ejemplo de los problemas comentados. La estructura detdsnes que se llevan a cabo
es similar a la anterior, con dos personas paseando pomeherdruzando ocasionalmente sus
trayectorias.

Secuenci®°Nublado Secuencia realizada en un dia nublado, en la que dos psrsiguen
trayectorias aleatorias por el escenario. En la Figutase 2eiede observar que el cielo cubierto
de ese dia repercute en un menor contraste en el caso dedacacen color, mientras que en
la equivalente en el espectro infrarrojo los humanos sigiendo faciles de distinguir con
respecto al resto del entorno.

1753 fotogramas componen la secuencia, en los que aparecen bsie@l673 de ellos. En la
zona cubierta, también por parte de la cAmara en infrarnagalgn hallarse humanos €339
fotogramas.

Secuencial0°Nublado Version mas sencilla de la secuencia anterior, con unapsona
paseando por el escenario y realizando diversas acciomesagacharse y pasear por las zonas
peor iluminadas del escenario, como son las sombras de Hotegér También se halla una
dificultad adicional en un cambio de iluminacién que tiergahdurante la secuencia debido al
paso de nubes, lo que provoca problemas al algoritmo quesstsade fondo.

La Figurd 5.2f muestra dos fotogramas de esta secuenciaeqummpone de121 fotogramas,
apareciendo el humano €087 de los mismos, de los cuales e$&48 presente también en la
camara infrarroja.

Secuencid5°AmaneceSecuencia rodada al amanecer, con lo que durante la esEesgis
tran cambios graduales de iluminacion y temperatura, eamglezla misma en penumbra y
aumentando la iluminacion conforme avanza la secuencia.

Durante la secuencia aparecen dos personas, las cualamea gecruzan continuamente tal
y como se ve en la Figuta$.3a, con lo que se registran nunseoghssiones. Esta compuesta
por 3013 fotogramas, en los cuales aparecen human@9@s de los mismos, ef803 de los
cuales se encuentran también en la zona cubierta por la@&manfrarrojo.

Secuencid5°Nublado Secuencia de688 fotogramas con una sola persona paseando por el
escenario en los que aparece en la escena du2é2feimagenes, de las cuales é®4 se
encuentra en la zona comun a ambas cdmaras.

Lo que se sucede en la secuencia la convierte en mas compéejasjanteriores debido a que
se realizan acciones en las que la segmentacién resultaifficdsadoriori. Esto se debe a que
el humano cambia sus dimensiones y proporciones habituglasias a movimientos como
sentarse durante unos segundos (ver Figuia 5.3b). Es enpodestacar que, por el aumento
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de temperatura, la radiacion emitida por el humano se empieeflejar ya en la plataforma de
cemento situada en la parte inferior de la escena.

= Secuencid 8°SoleadoNueva secuencia d¥381 fotogramas con grupos de personas, en la que
dos personas pasean y cruzan sus trayectorias aparecie?tki ele ellos (en 764 fotogramas
en la camara infrarroja).

Se cuenta ademas con la dificultad afiadida de que a esta étnmperumenta la temperatura
del césped y del entorno en general, haciéndose mas diffmider distinguir a los humanos,
incluso a simple vista en los fotogramas capturados enralriofo. Por su parte, en el video en
color puede observarse que comienzan a aparecer sombres1thién dificultan el funciona-
miento de los algoritmos en el espectro visible. En la FifuBa podemos observar un ejemplo
de los cruces comentados y de la dificultad que entrafia laasisabilidad de los humanos en
el espectro infrarrojo.

= Secuenci3°Soleado Secuencia compuesta p2t94 fotogramas. Esta secuencia es mucho
mas compleja que las anteriores, ya que, en esta ocasidentauhasta tres personas la cantidad
de humanos gque pasean por la escena y se reinen en diversasex;asentandose o simple-
mente cruzandose. En esta ocasidn aparecen personag@did@nfiotogramas, encontrdndose
en la zona comln a ambas camaras dur2iie de ellos. Nuevamente, la alta temperatura hace
dificil distinguir a los humanos en el espectro infrarrg@gndo especialmente critica la zona
situada sobre la plataforma de cemento, tal y como se amrdaFigurd 53d. Por otro lado,
en el espectro visible se puede apreciar que todos los sljetyectan mayor sombra, lo que
también complica los resultados de los diversos algoritmos

= Secuenci&8°SoleadoSecuencia similar a la anterior, aunque los humanos somasrdifi-
ciles de distinguir en el espectro infrarrojo, debido a quémperatura ya es muy alta y se
confunde la temperatura propia de los humanos con la deinento

La secuencia se compone 8g52 fotogramas y se realizd para ver el funcionamiento de los
algoritmos analizados en situaciones de dificultad extrgaea por las temperaturas altas en

el infrarrojo o por la gran presencia de sombras en el casodiet. Los humanos aparecen

en el espectro visible e3736 fotogramas, permaneciendo en la zona comin a ambas camaras
durante3637 de los mismos. La Figufa5.3e muestra un fotograma de ejatefsta secuencia.

= Secuencié83°Soleado Secuencia grabada con mucho calor, en la que los humanasason
imposibles de distinguir respecto al fondo en el espectirarimjo y aparecen siempre mas
frios que el resto de su entorno tal y como se aprecia en ladfigaf.

La secuencia consta @876 fotogramas, en los que aparece el humanés2s de los mismos,
estando situado en la zona comun a ambas camaras dBd@Rtetogramas.
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Figura 5.2: Fotogramas de ejemplo para las seis primeragiseias utilizada en las pruebas de los
algoritmos. (a) Secuenci2®Niebla (b) Secuenci2°Nevado(c) Secuenci@°Soleado(d) Secuencia
8°Noche (e) Secuenci@°Nublado (f) Secuencid 0°Nublado

5.2. Parametrizacion y umbrales de confianza

Una vez establecidos el entorno y las condiciones en quevsdl a cabo la evaluacion de los
diversos algoritmos desarrollados e implementados, aso cie la propuesta de fusién realizada, es
necesario establecer los pardmetros bajo los que tendyanlas pruebas para verificar el compor-
tamiento de los desarrollos realizados. Puede comprohaesestas parametrizaciones estan sujetas
al valor de confianza asignado a cada espectro, por lo queyeaestablecidos los valores de los
distintos pardmetros, se realiza un andlisis de los refmdtabtenidos para cada secuencia con el fin
de obtener los umbrales necesarios para poder establdamrtira entre los diversos valores de con-
fianzaALT Ay BAJA en el espectro visible WLT A, MEDIAy BAJA en el espectro infrarrojo.

5.2.1. Parametrizaciones empleadas en los algoritmos

En los siguientes apartados se detallan los valores paagpeaémetro de los algoritmos de detec-
cion de humanos en el espectro visible, asi como los de di@tede humanos en el espectro infrarrojo.
Es destacable el hecho de que estos ultimos, al estar basadosesivas ampliaciones alternativas
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Figura 5.3: Fotogramas de ejemplo para las seis Ultimaeseias utilizada en las pruebas de los
algoritmos. (a) SecuenciBb°’Amanece(b) Secuencid5°Nublado (c) Secuencid8°Soleado (d)
Secuenci@23°Soleado(e) Secuenci28°Soleado(f) Secuencié3°Soleado

de una idea original, parten de una parametrizacion comun.

5.2.1.1. Parametros empleados para los algoritmos en el egjpro visible

En primer lugar, se expondran los valores de los parametitasados para las diversas pruebas de
los algoritmos de deteccién de humanos en el espectroesistra lograr una mayor comprension y
facilitar la lectura del presente capitulo, a partir de atser denominaré a la deteccion de humanos en
el espectro visible basada en la resta de fondo cGrB®BY a la basada en computacion acumulativa
comoC-AC.

En la Tabld 5.1l se observa cémo, en el caso de la confianzadvajelespectro visible, en el al-
goritmoC-BSse utiliza una apertura inicial y luego una gran cantidadeleas, debido a que, en este
caso, el mayor problema del espectro visible es mas la bagibilelad que una precision deficiente.
Esto es asi porque la cAmara normalmente se encuentra esgtetasa mas obtener el mayor nimero
de detecciones posibles, mientras que para una confiaaaaabajo nimero de cierres es suficiente
para unir partes de humanos que puedan haber sido fragragmadla resta de fondo. Finalmente,
puede observarse que existen una serie de parametros depesnde las caracteristicas de la escena
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Tabla 5.1: Configuracion del algoritm@-BSpara las distintas confianzas de la deteccién de humanos
en el espectro visible

Parametrg Valores
Confianza Colol ALTA | BAJA
Aperturas sobre la imagen binarizafla 0 1
Cierres sobre la imagen binarizafia 3 12
Area minima para el humano findl,,;,, s 100
Tasa de aprendizaje 0,0001
Relacion maxima entre la altura y la anchura del human®,,, .. 6
Relacion minima entre la altura y la anchura del humaa®,,,;,, 1

Tabla 5.2: Configuracion del algoritn@-AC para la deteccion de humanos en el espectro visible
\ Parametrg| Valor |

Numero de banda¥y’ 8

Valor de descargay; 0
Valor de saturaciom,,; | 255
Valor de descarga medig,,, 32
Umbral de permanencty,, 64
Umbral de fusion espacidl, | 177

NUmero de erosiones., 2
Numero de dilatacionesy; 18
Area minimadg,i, | 50

0 bien constantes para la tasa de fotogramas con que se agda@lfen este caso la velocidad de
adquisicion de fotogramas se encuentra experimentalrfi@de enb fotogramas/segundo).

Por su parte, ya se ha explicado en la sedcién 4]13.2.1 quegceitaio C-AC presenta una mayor
invariabilidad respecto a las condiciones de la escenarirpntalmente, se fijaron los valores de la
Tabla[5.2 con 8 bandas y de forma que el historial de movimidatun humano se actualiza cada
fotogramas (es decir, su movimiento mas antiguo es obviadadws 6 fotogramas del mismo), con
el fin de poder representar mejor la forma obtenida del hurearlas primeras etapas del algoritmo.
Por otra parte, a la hora de plasmar su localizacion finalpsserva Gnicamente informacién de
los dos ultimos fotogramas, con el fin de poder tener una mas@pectiva de dénde se encuentra
situado exactamente en la escena. Finalmente, debido & gjgertmo se encuentra mas basado en
el movimiento que eC-BS se utiliza una serie de erosiones iniciales con el fin deigdinpequefios
falsos positivos y una gran cantidad de dilataciones com eldiunir entre si partes del humano que
hayan hecho movimientos separados (como son las extressigadbteniendo asi una mejor idea del
movimiento general del mismo.
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Tabla 5.3: Configuraciones para las distintas confianzaa deteccién de humanos en el espectro
infrarrojo

Parametro Valores
Confianza Color| ALTA BAJA
Confianza IR| ALTA | MEDIA | BAJA | ALTA | MEDIA
Umbral suave basg | 101 152 75 101 132
Factor¢ sobre la desviacion de laimagen 1,2 1,00 1,2 1,2 1,00

Aperturas sobre la imagen binarizafla| 1 1 1 1 1
Cierres sobre la imagen binarizdga 10 6 1 10 6
Area minima para el humano findlg,,;, 100
Relacion méaxima entre la altura y la anchura del hunfan®,,, ... 6
Relacion minima entre la altura y la anchura del humaa®,,,;, 1

5.2.1.2. Pardmetros empleados para los algoritmos en el esro infrarrojo

Tal y como se ha hecho para los algoritmos en el espectrdesisibn el fin de tener una mejor
comprension y distincion de los algoritmos utilizados, dipde ahora se denominara durante el resto
de este capitulo a la deteccién de humanos en el espect@ordaidr basada en un Gnico fotograma
comolR-SF, a la basada en flujo 6ptico coni®-OF y a la basada en diferencia de fotogramas como
IR-(SF+FS) Debido a que los algoritmdR-OF y IR-(SF+FS)son extensiones del algoritmo original
IR-SF, comparten por todos sus valores paramétricos, debido a lgugora de establecer los valores
de tolerancia para la incorporacion de movimiento se hdimadb constantes comunes tal y como se
describi6 en las secciones 43|13y 4.3.1.2.

Los niveles de confianza establecidos se corresponden camelro de configuraciones utiliza-
das para este espectro y se pueden ver en la [Tabla 5.3. Pseteaoke que se utilizan conjuntos de
parametros mas restrictivos para el contraste a nivel n{gdique es el mas dado a falsos positivos
que pueden resultar en sobreparticionamiento de humaragueion) y con umbrales mas relajados
en nivel alto (ya que se tiende a detectar un mayor nimeromearnms en estas condiciones sin una
bajada considerable de precisién) y nivel bajo (ya que lessas detecciones en este nivel de confian-
za pueden ayudar a la parte de seguimiento dentro del ahgodé fusién, reforzando la sensibilidad
de los resultados). Por otro lado, tal y como se ha explicatieriarmente, se puede observar que
agui también existen parametros independientes de la opafiel espectro, pero directamente de-
pendientes de las condiciones de las capturas (altura derlara, &ngulo que abarca de la escena),
como son las proporciones de los humanos o que sus areasngegnanvariables para todas las
posibles confianzas.

5.2.2. Establecimiento de los umbrales de confianza

A continuacion se analizan los resultados de las diversagreias con el fin de fijar experimen-
talmente los umbrales que separan los valores de confianzadarespectro. Recordemos que en el
espectro visible estos valores dependen del nivel medioigelg la imagen, mientras que en el in-
frarrojo dependen del coeficienter entre la media y la desviacion tipica del fotograma. Tambgn
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Tabla 5.4: Establecimiento de los umbrales de confianzalpaleteccion de humanos en el espectro
visible

Secuencia Media Sensibilidad Precision F-score Confianza

-2°Niebla 147 0,52 1,00 0,68
8°Noche 49 0,08 1,00 0,15 BAJA
15°Amanece 59 0,23 1,00 0,37
2°Nevado 138 1,00 0,92 0,96
3°Soleado 133 1,00 0,98 0,99
9°Nublado 123 1,00 0,80 0,89
10°Nublado 126 0,95 0,96 0,96
15°Nublado 125 1,00 0,97 0,98 ALTA
18°Soleado 107 0,86 0,98 0,91
23°Soleado 116 1,00 0,99 1,00
28°Soleado 115 1,00 0,99 1,00
33°Soleado 125 1,00 0,99 0,99

importante volver a hacer hincapié en el hecho de que la caafiasignada se actualizara dinamica-
mente con el fin de adaptarse a las condiciones cambiantesldescena, es decir, si la temperatura

sube o baja, o bien alguien enciende o0 apaga un foco, la cpafiel espectro correspondiente se
actualizard en base a dicho suceso.

5.2.2.1. Umbrales de confianza para la deteccién de humanas& espectro visible

Tal y como se explicd en el capitulo anterior, a la hora debbstar los umbrales de confianza
en el espectro visible, se atendié Unicamente a la mediasdem&genes en nivel de gris, ya que en
el espectro visible no es posible distinguir a los humanodsase a su contraste con el tono general
de la escena. Por ello la desviacidn tipica no se hace necesaeste caso. Sin embargo, si que se
puede concluir que, generalmente, una escena con un nivkb rde gris intermedio estara mejor
iluminada y, por tanto, serd mas facil distinguir los hungaqoe habra en la misma, ya que ademas
habra menores zonas oscuras. Por otra parte, una secuenaia civel de gris excepcionalmente
alto sera indicativo de que la escena presenta anomalia®, leopresencia de niebla o de un foco
iluminando directamente la escena. Hay que destacar queteraso, para las secuencias, se esco-
gieron subsecuencias donde solo estuviera presente umbwma el fin de que los resultados fueran
independientes de la presencia de grupos ya que, tal y comashexplicado previamente, estos no
pueden ser separados por la deteccidon de humanos en elesfigbte y, por tanto, no deben influir
a la hora de valorar la fiabilidad de este espectro.

Monitorizando las diversas secuencias usadas, se obtTabla5.4, usando las configuraciones
de parametros vistas en la Tablal5.1 para cada valor de comfiBoesto que ya se ha establecido
que el algoritmoC-AC tiene mayor independencia respecto a la iluminacién declanes se usaran

los resultados del algoritm@-BSpara obtener una mayor perspectiva de como afecta esteaalor
condiciones de la segmentacion en el espectro visible.



5.2. Parametrizacion y umbrales de confianza 161

En este caso, observando los resultados, se ve una maréacaada entre las condiciones de
iluminacion adversas, como son la presencia de una nieblaufre parcialmente la escena (y donde
cuesta distinguir a los humanos porque estos aparecealgatotalmente ocultos por la niebla) y una
escena nocturna o al amanecer, en las que hay zonas de la psbezmente iluminadas en las que no
es posible distinguir a los humanos. En el caso de las camgiside iluminacion cuyos fotogramas
presentan un nivel medio de gris eritey 135, se puede observar que los resultados son generalmente
excelentes con valores dlescoresiempre cercanos 0 muy superiore9@b y sensibilidades casi
siempre en torno dl00 % de detecciones de humanos presentes en la escena. Estes galo muy
bajos para secuencias con fotogramas cuyo valor medio deda\gris se encuentra fuera del rango
mencionado. Por tanto, se fijara experimentalmente comealib, un valor medio de nivel de gris
de 95y como umbraky z una media dé35.

5.2.2.2. Umbrales de confianza para la deteccién de humanasiefrarrojo

Ya se ha comentado en el Capitllo 4 que, a la hora de establet®ales de confianza en el
espectro infrarrojo, se tendria en cuenta el coeficiepgeentre la media y la desviacion tipica de cada
imagen. Recordamos que un valor altowde significa que la imagen tiene una media muy alta en
relacion con su desviacion. Es decir, que hay pocos pixgtsalor se aleje de la media de laimagen.
Puesto que la forma de distinguir a los humanos en el espa@torojo es por cdémo estos destacan
respecto del fondo, ante este caso sera muy dificil distioguPara establecer en qué punto hay que
fijar los umbrales para poder delimitar estos casos, sezanati los datos de todas las secuencias con
el algoritmolR-(SF+FS)debido a que afiade informacion de movimiento a la detecsidrjejar de
tener en cuenta las caracteristicas térmicas de la escehmigmo, los parametros usados son los
mostrados en la Tabla®.3. A la hora del analisis se han tamdmenta sus resultados en cuanto a
sensibilidad, precision lf-scoreen relacion con el coeficiente comentado.

Ya se explicé también con anterioridad que la confianza detkcdion de humanos en el espectro
infrarrojo se basa en aquella asignada a la segmentacidrespeztro visible, por lo que, para esta-
blecer estos valores, se han dividido en dos tablas, atefali si corresponden a la confianza alta o
baja de este espectro. Los resultados pueden aprecias@&aiid 5.5 y la Tabla 5.6, respectivamente.

En el caso de los resultados mostrados en la Tabla 5.6, pareoafianzaB AJ A en el espectro
visible, se puede observar una divisibn muy pronunciada ¢ secuencias grabadas de niebla o al
amanecer con la secuencia grabada de noche, siendo asta s#ttuencia la Unica con &ascore
muy inferior al90 %. Puede apreciarse que la desviacion tipica es muy pequet@argraracion a
la media, lo que determinara que los objetos son dificiledistenguir en muchos casos respecto al
fondo. Por tanto, el valor del umbrélzy se ha fijado e en base a las pruebas realizadas.

Por su parte, debido a las parametrizaciones explicadamprente para una confianzelL.T' A
en la deteccidon de humanos en el espectro visible, se pusdevab un menor salto de resultados
entre las diversas secuencias probadas, salvo a partis @89ale temperatura, cuando los resultados
empeoran drasticamente. Por tanto, al fijar experimentagy@mo umbral; gy el valor2,2, a partir
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Tabla 5.5: Establecimiento de los umbrales de confianzalpaleteccion de humanos en el espectro
infrarrojo para confianzal LT A de la segmentacion en el espectro visible

Secuencia Media Desviacion v;p Sensibilidad Precision F-score Confianza

2°Nevado 53 36 1,47 0,71 1,00 0,83
3°Soleado 62 52 1,19 0,98 0,91 0,94 ALTA
9°Nublado 49 28 1,73 0,95 0,98 0,97
10°Nublado 68 32 2,09 0,99 0,99 0,99
15°Nublado 86 44 1,96 0,91 0,97 0,94 MEDIA
18°Soleado 109 51 2,12 0,93 0,96 0,95
33°Soleado 80 40 1,99 0,07 1,00 0,12
23°Soleado 113 46 2,46 0,60 0,86 0,70 pasa
28°Soleado 107 43 2,5 0,39 0,96 0,55

Tabla 5.6: Establecimiento de los umbrales de confianzalpaleteccion de humanos en el espectro
infrarrojo para confianz& AJ A de la segmentacion en el espectro visible

Secuencia Media Desviacion vyr  Sensibilidad Precision F-score Confianza

-2°Niebla 50 26 1,93 0,89 0,94 091 4774
15°Amanece 35 26 1,35 0,93 1,00 0,96
8°Noche 93 42 2,22 0,81 0,86 0,83 MEDIA

de estas pruebas, se observa que esta frontera constituydtenmativa totalmente valida.

Asi mismo, se ha probado experimentalmente que a partirsdeObde temperatura el no exigir
una configuracién mas restrictiva de los pardmetros dedasithos en el espectro infrarrojo conlleva
una bajada drastica de precisién.Puede observarse quei@hteoentre la media y la desviacion se
encuentra siempre por encima & en estos casos, por lo que tomaremos este valor como nuestro

umbral(;rr. Tal y como pudo verse en la seccion 4.4.2, este hecho se tuy@rasente a la hora de
elaborar las diversas reglas.

Finalmente, destacaremos el hecho que, en el caso de lasicgmbada a 33°, la camara infra-
rroja se encuentra practicamente cegada, aunque caigadedos valores previamente explicados.
Esto se debe a que, en este caso, los humanos aparecen nmés qaetel resto del entorno, siendo

casi imposibles de localizar con el enfoque tomado actughknen los algoritmos y puede constituir
un caso interesante para explorar en el futuro.

5.3. Resultados en segmentacion de humanos

Con los parametros y umbrales explicados en la se€cidn 5e8tdecapitulo, se llevo a cabo un
analisis de los resultados de los diversos algoritmos addlsatos con las secuencias y entorno deta-
llados en la seccidn 3.1. El principal objetivo de estas lpmaeniciales es valorar qué algoritmos del
espectro infrarrojo y visible son los mas apropiados enaggterno, de cara a realizar posteriormente



5.3. Resultados en segmentacién de humanos 163

una fusién entre los mismos. Por tanto, para cada secuanciangoaran sus meétricas de sensibili-
dad, precision y-score de las que se explicod su forma de calcularlas en el apdri@dt/Ba vez se
tengan estos resultados, se plasmaran en dos tablas parapotarar los diversos algoritmos entre
si y se escogera el que mejor funcione en este entorno enupartiEs importante destacar que, de
cara a otros entornos, pudiera ser que funcionasen mejaratoritmos de segmentacion, aunque el
algoritmo de fusion se ha desarrollado de forma que seartetaé independiente de los algoritmos
de deteccion utilizados como entrada a la misma.

5.3.1. Segmentacion de humanos en el espectro infrarrojo

Para probar nuestros algoritmos en infrarrojo (explicadosl capitulg 4 en el apartado 413.1), se
utilizaron las secuencias descritas en la sedcidn 5.1.dsestados obtenidos se muestran en la Tabla
5.1.

La primera conclusién general que se puede extraer es quenemnal, el espectro infrarrojo es
apropiado para detectar humanos en secuencias grabadgseadtiras medias y bajas. Véase que la
secuencia capturada a 8° presenta peores resultados, jiezequrabada en las primeras horas de la
noche y la temperatura todavia no habia descendido. Sirrgmltaiando la temperatura de la escena
se alza por encima de los 20°, los resultados empeoranadrasinte. Esto se debe a que la radiacion
térmica de los humanos es muy similar a la temperatura dedifisies, ya que el sol calienta la
escena directamente afectando a los elementos de la mistedhdeho tiene un impacto significativo
en la dltima secuencia, en la que los humanos se encuentaémeate “unificados” con el entorno y
su distincion es practicamente imposible, incluso parahsewador humano que esté supervisando
los fotogramas capturados en infrarrojo.

Por dltimo, se compararon los tres algoritmos realizados| exspectro infrarrojo. Si bien los
resultados muchas veces presentan similitudes entresslgoritmos, los algoritmd®-OF y IR-
(SF+FS)siempre funcionan mejor que la que Unicamente utiliza riméciéon de un solo fotograma.
Es importante destacar que esto ocurre porque las dos parsen versiones ampliadas de la Gltima,
afiadiendo informacion nueva con el fin de mejorar la cantidedietecciones realizadas sin descartar
ningn humano encontrado por la deteccién de humanos basadasolo fotograma. Este hecho se
hace especialmente relevante a altas temperaturas (cabodiatraste no es muy alto) o en aquellas
en las que los humanos permanecen mucho tiempo cerca del fenéste Gltimo caso tenemos que
la temperatura de los humanos hace mas dificil distingw@rlisnites de la pared del fondo, lo que
para la propuestR-SF muchas veces acaba como un falso negativo debido a que axidees
hechas en esa zona se descartan por sus dimensiones o jrg®r8in embargo, la informacion de
movimiento hace que las propuestBsOF y IR-(SF+FS)sean capaces de distinguir correctamente al
humano. Esta mejora es debida a que no sélo utilizan estanaéddn, sino que ademas utilizan para
confirmar las detecciones realizadas los pixeles destacasioecto al entorno que la propuesta basada
en un solo fotograma pudo aislar solo parcialmente. Comanireniente, la precision es mejor en la
deteccion de humanos basada en un Unico fotograma, ya gemealmhenor nimero de detecciones
también presenta una cantidad menor de falsos positivos.
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Tabla 5.7: Comparacion de la deteccion de humanos en iojfisdrasada en Unico fotograma, en flujo
Optico y en resta de fotogramas

Secuencia  Algoritmo VP FP FN  Sensibilidad Precisién F-score

IRSF 11588 44 5144 069 1,00 0,82
poNevado IR-OF 11649 141 5063 0,70 0,99 0,82
IR-(SF+FS) 11928 147 4784 071 0,99 0,83
IR.SF 2939 186 441 0,87 0,94 0,90
oNichla IR-OF 3226 1270 144 0,95 0,63 0,76
IR-(SF+FS) 3224 163 156 0,95 0,95 0,95
IRSF 2703 287 243 0,92 0,90 0,01
IR-OF 2781 399 165 0,94 0,88 0,91

308 | d 1 L] il
0800 |R.(SF+FS) 2002 295 44 0,98 0,01 0,94
IRSF 4273 684 1626 0,72 0,86 0,78
SoNoche IR-OF 4261 644 1638 0,73 0,88 0,79
IR-(SF+FS) 4787 766 1112 0,81 0,86 0,83
IRSF 1599 61 124 0,93 0,96 0,95
IR-OF 1617 62 106 0,04 0,96 0,95

9°Nublad ’ : '
WDAA0 R.(SF+FS) 1618 61 105 0,94 0,96 0,95
IRSF 1712 127 137 0,93 0,96 0,94
IR-OF 1713 85 136 0,93 0,95 0,93

1 ON I 1 ) )
O°Nublado o SFiFs) 1827 12 22 0,99 0,99 0,99
IRSF 3912 9 338 0,02 1,00 0,96
IR-OF 3715 779 535 0,88 0,93 0,90

150A i) 7 i)
MaNeCe |R.(sF+FS) 3957 12 293 0,93 1,00 0,96
IRSF 1321 21 523 0,72 0,98 0,83
IR-OF 1647 203 197 0,89 0,89 0,89

1 ON I L] ’ ]
S'Nublado o SFiFs) 1684 51 160 0,91 0,97 0,94
IRSF 2166 60 195 0,92 0,97 0,94
IR-OF 2127 16 234 0,90 0,99 0,94

18°Solead ’ : ’
0800 R (sF+FS) 2185 19 176 0,93 0,99 0,96
IRSF 927 136 2695 0,26 0,87 0,40
IR-OF 952 131 2670 0,31 0,92 0,47

2 o | ] ] ]
3°Soleado o SFiFs) 2174 363 1448 0,60 0,86 0,71
IRSF 1404 121 6534 0,18 0,96 0,30
IR-OF 1463 140 6475 0,18 0,92 0,30

28°Solead : ' :
0800 |R(sF+FS) 3077 160 4861 0,39 0,96 0,55
IRSF 108 23 3408 0,03 0,82 0,06
IR-OF 48 48 3468 0,01 0,50 0,03

o | ’ L] ’
33°Soleado |- SF+Fs) 123 23 3393 0,03 0,84 0,04

A continuacion, analizaremos las tres propuestas por agpar

El algoritmoIR-SF normalmente presenta menor sensibilidad que los otragpdesio que solo



5.3. Resultados en segmentacién de humanos 165

usa informacion del fotograma actual que se esté proceskstibhace que la deteccidén sea especial-
mente dificil cuando la escena tiene un contraste bajo yawkstinguir a los humanos del fondo. Es
destacable que los resultados son mejores cuando el diaubtaéio, debido a que el sol ha calenta-
do el entorno menos que en un dia soleado. La sensibilidaiedds drasticamente a temperaturas
célidas, con una cantidad muy pequefa de deteccionesadsmia la temperatura mas alta que se ha
monitorizado.

La propuestdR-OF normalmente presenta una mejora pequefa sobre la propuesgis debido
a que afiade informacion del movimiento de la camara y, sirmegobnuestra camara esta situada en
una posicion fija en la que el viento apenas la afecta. Aumagdstra algo de mejora puesto que el
flujo Optico detecta el movimiento de los objetos en la escamaque con mejor sensibilidad que en
el siguiente algoritmo que se evaluara. También puede wdrserque la precision sufre un pequefio
descenso ya que el movimiento de los objetos incluye tangbiéa elementos no humanos como las
hojas de los arboles.

Finalmente, la técnictR-(SF+FS)normalmente una mayor mejora, al afiadir directamente in-
formacioén obtenida a partir de la resta de imagenes entmagriima actual y el anterior. Ademas,
se pueden detectar movimientos mas sutiles de los objedesifies en la escena, combinandose es-
tas detecciones con aquellas realizadas durante por lage@R-SF Estas detecciones afiadidas
pueden llegar a su vez a provocar la aparicion de un mayor naideefalsos positivos, debidos a
la deteccion ocasional de pequefios reflejos de la radiagidrica o los movimientos de partes del
cuerpo como los brazos o las piernas.

Tras el andlisis realizado previamente, se ha decidido bakyaritmo utilizado en el espectro
infrarrojo sera ladeteccién de humanos basada en resta de fotogram@f-(SF+FS), ya que su
sensibilidad muestra una mejora considerable al usardaniafcion del movimiento en la escena sin
que se produzca un empeoramiento considerable de la preeisanzada.

5.3.2. Segmentacion de humanos en el espectro visible

Para realizar las pruebas, se usaron las mismas secueneias gl espectro infrarrojo y descritas
en la secciom 5l1. Sin embargo, al abarcar la cdmara en colarayor espacio del escenario, el
namero total de humanos y situaciones se vio incrementado.

En esta ocasién, en vez de comparar dos algoritmos de losnguesuwna ampliacion del otro,
tenemos dos aproximaciones totalmente distintas, exjalcdetalladamente en el apartado 4.3.2. Por
un lado, tenemos la deteccién de humanos basada en la restaddeque se basa en la existencia
de un fondo relativamente estable. Tiene mayor indeperalelet movimiento de los objetos en la
escena, ya que presenta un periodo de absorcion de los mégorglo. Sin embargo, ante fondos
poco uniformes o con numerosos cambios de iluminacion ta aesfondo es muy desaconsejable,
ya que presentard numerosos falsos positivos. Por otra, gartleteccion de humanos basada en
computacién acumulativa presenta mayor independencigects a las condiciones globales de la
escena, al tener un enfoque basado principalmente en elmeot®o. Sin embargo, al crearse “estelas”
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con el historial de movimiento del objeto, es recomendahta pscenarios donde no haya numerosos
cruces y, especialmente, donde no se produzcan numerososigrdos ni alejandose ni acercandose
a la camara, ya que en el €jelas posiciones que ocupa un humano en los distintos fotagam
solapan entre si, lo que provoca que el algoritmo pierdaieifdad.

Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 5.8. Se pbedrvar que en todos los casos el
namero de detecciones es mayor en la resta de fondo que enpatazion acumulativa. Sin embargo,
también podemos apreciar que en los casos donde el fondméstsujeto a cambios de iluminacion
0 sombras, la resta de fondo provoca un nimero sensiblermgoeéeior de falsos positivos (salvo en
la secuencia de 10° debido al viento que provoca el movimidetlas hojas de los arboles, aprecia-
ble por la computacion acumulativa pero demasiado sutdl par detectado por la resta de fondo).
También vemos como en las secuencias de 18°y 28° apareceyon mianero de falsos positivos en
el algoritmo de la resta de fondo debido a que algunas sombraan podido ser eliminadas por el
algoritmo y son detectadas como un humano aparte. Otravalog@n que se puede extraer es la baja
sensibilidad de la computacién acumulativa en escenasammrpovimiento (3°) 0 con movimientos
en el ejeZ y numerosas reuniones de humanos (23° y 28°). Finalmemibjéa podemos destacar
que, tal y como se predijo, los resultados en la escena mactan bastante desfavorables, debido a
que estos algoritmos se basan en el espectro visible.

Podemos concluir que, dado que las pruebas se desarr@iaramentorno con condiciones poco
variables y donde puede tener lugar una gran variedad dememtos en todos los ejes, se trabajara
con ladeteccion de humanos basada en la resta de fondo

5.4. Resultados en fusion y seguimiento

Una vez que se han elegido los algoritmos de segmentaciorapndgiados, es el momento de
evaluar si se experimenta alguna mejora al aplicar mecasista fusion, especificando los puntos
fuertes y débiles de cada algoritmo en cada secuencia, @& comprobando si la fusion aporta
algo a la hora de potenciar las virtudes de cada espectronaaateus defectos en cada conjunto
de condiciones probadas. Puesto que las dos camaras no exactamente el mismo area, se ha
distinguido entre la “zona comun” (correspondiente a laazgure cubren tanto la camara en infrarrojo
como la camara color) y la imagen completa (cubierta soléengor la cAmara color), ya que puede
resultar interesante en general el poder tener una pekgpets global de lo que esta ocurriendo en
toda la escena.

Para cada secuencia se analizaran los resultados deltralgdR-(SF+FS) los resultados del
algoritmo C-BStanto en la zona comun como en la imagen total y, finalmenseresultados de la
fusion teniendo en cuenta ambas zonas. Asi mismo, estasiasélveran acompafiados de imagenes,
ejemplificando cada particularidad descrita con el fin dgpg@mionar un complemento visual a los
datos aportados, facilitando de este modo su comprension.
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Tabla 5.8: Comparacion de la deteccién de humanos en cadadbaen computacién acumulativa y
resta de fondo
Secuencia Algoritmo VP FP FN Sensibilidad Precisién F-score

_ C-BS 2045 14 3229 0,39 0,99 0,56
-2°Niebla C-AC 1133 24 4441 0,21 0,98 0,35
C-BS 15707 142 8538 0,65 0,99 0,78
2°Nevado C-AC 17327 586 6918 0,72 0,97 0,82
C-BS 4549 187 318 0,93 0,96 0,95
3°Soleado C-AC 3211 229 1656 0,66 0,93 0,77
C-BS 1734 474 5587 0,24 0,79 0,36
8°Noche C-AC 969 147 6342 0,13 0,87 0,23
C-BS 2391 370 4 1,00 0,87 0,93
9°Nublado C-AC 1991 128 404 0,83 0,94 0,88
C-BS 2186 403 155 0,93 0,84 0,89
10°Nublado C-AC 1775 323 566 0,75 0,84 0,79
C-BS 1043 0 3869 0,21 1,00 0,35
15°Amanece C-AC 1123 24 3789 0,23 0,98 0,35
C-BS 2704 54 88 0,97 0,98 0,97
15°Nublado C-AC 1509 27 1283 0,54 0,98 0,70
C-BS 2836 329 640 0,81 0,84 0,83
18°Soleado C-AC 2584 382 892 0,73 0,87 0,80
C-BS 6982 87 2475 0,74 0,99 0,85
23°Soleado C-AC 4948 215 4509 0,52 0,96 0,68
C-BS 8536 277 2009 0,81 0,97 0,88
28°Soleado C-AC 5481 120 5064 0,52 0,98 0,68
C-BS 4747 507 67 0,99 0,9 0,94
33°Soleado C-AC 2339 63 2475 0,49 0,97 0,65

5.4.1. Secuencia -2°Niebla

Viendo en la Tabl& 5]9 los resultados de esta secuenciadgratmn niebla, se puede observar
cémo el algoritmaC-BSsufre una baja sensibilidad debido a que esta condicionsiémica dificulta
la distincion de humanos cuando estos se encuentran cerehmalificio del fondo de la escena
(ya que en esa zona es donde aparece mayor concentraciéebt,ial y como se observa en la
Figura[5.4a. Por otro lado, aquellos humanos que se enanetgrcanos a la camara no siempre son
faciles de detectar con claridad, ya que la niebla provoea en general, los colores de la escena
aparezcan mas atenuados y sea mas dificil poder detectdruamano aunque se elabore un modelo
de fondo. Estas dificultades son ya predecibles por lasteaisticas de iluminacion generales de los
fotogramas que la componen en el espectro visible, lo queopaoque su confianza sea asignhada
como BAJA. Por su parte, la deteccion de humanos en el espectro ojfraro presenta apenas
problemas (como se aprecia en la Figura 5.4a) debido a qoetehste de los fotogramas es bastante
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Figura 5.4: Ejemplos de resultados obtenidos en la seaie2fiiliebla. (a) Falso negativo de la detec-
cién de humanos en el espectro visible corregido por la se@mién en infrarrojo. (b) Falso negativo
de la deteccion de humanos en el espectro infrarrojo cdiogur la segmentacion en en el espectro
visible y el algoritmo de fusion y seguimiento. (c) Falsoatdg de las detecciones de humanos en
en ambos espectros corregido por el algoritmo de fusién yirségnto.

alto (lo que resulta en su confianza asignada cemi@ A). Unicamente aparecen falsos negativos
en momentos puntuales como el observado en la Figura 5.Adeda temperatura del abrigo que
viste la persona coincide con la de la plataforma centrablRFiente, se puede observar que el uso de
la fusién aumenta la sensibilidad con respecto a las dosdietes de humanos utilizadas ya que,
en los escasos falsos negativos del algoritRgSF+FS) el seguimiento busca entonces humanos
detectados en el espectro visible situados en esas zonas{evitlo resultados como el observado en
la Figura[5.#b), o directamente se estima que, dada su @osiesos humanos pueden permanecer
todavia en la escena, tal y como se aprecia en la Higura 5.4c.

5.4.2. Secuencia 2°Nevado

Esta secuencia, tal y como se ha comentado antes, resulidedaa mas dificiles debido a la
gran cantidad de situaciones de alta complejidad que agar@mbos espectros parten de condicio-
nes luminicas y de contraste estables, encontrandose $osodacondiciones de confianzal T A,
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Tabla 5.9: Resultados alcanzados en la secuencia -2°Niebla
Sensibilidad Precision F-score

IR-(SF+FS) 0,95 0,95 0,95
C-BS(Zona comun) 0,38 0,97 0,54
C-BS(Imagen completa) 0,39 0,99 0,56
Fusion (Zona comun) 0,96 0,95 0,96
Fusién (Imagen completa) 0,75 0,96 0,84

pudiéndose apreciar en la Tabla .10 que la precision adanzs muy alta en los dos espectros. En
la Figura[5.ba se puede observar que, cuando un humano caofingor la escena, las condiciones
de contraste e iluminacion son bastante buenas, inclugoagpen el caso del espectro infrarrojo.

Sin embargo, es inevitable que llame la atencién que lalsfidad alcanzada tanto por ambos
espectros individualmente como utilizando la fusiébn naltaselevada, encontrandose en valores
nunca superiores db % de detecciones. Este hecho se debe a que en la escena aper@cgan
cantidad de grupos en los que muchas veces los humanos geroehitre si. En ocasiones se hace
dificil el apreciar que hay mas de una persona en deternsreataas, incluso para un observador
humano, tal y como puede verse en la Figura 5.5b. Aun asi,eskguaprecia la habilidad de la
segmentacioén en infrarrojo para dividir grupos, tal come ga se ha comentado en varias ocasiones.
Por ejemplo, en la Figufa B.5¢, vemos como se ha dividido pémonas que el algoritnm@-BSera
incapaz de separar. En esta secuencia, esta caractagstitia especialmente interesante tal y como
puede apreciarse en las estadisticas, en las que aumetffaemla zona comdn a ambas camaras la
sensibilidad del espectro que peor funciona (el visiblehyt % la del que mejor (el infrarrojo), sin
afectar a la precision de forma significativa. Esto repereut que también é€-scorese incrementa
en un2 %.

Estas estadisticas también nos demuestran como los dasresm®mn capaces de aportar infor-
macion util en el algoritmo de fusién elaborado, ya que anilegan a presentar falsos negativos
puntuales, ya sea por la incapacidad ya mencionada de sgparas en la detecciéon de humanos en
color o porgue sus temperaturas se confunden con las deetémgntos en la escena (como puede
apreciarse en la Figura b.5d).

Por dltimo, echando un vistazo a las estadisticas en todscehario, se aprecia una tendencia
similar, a pesar de que las sensibilidades del algori@iy®8Sy la fusidbn aparecen menores. Esto es
debido a que hay mas humanos en total en el escenario y pueriitipse falsos negativos fuera de
la zona comuan. Aun asi, la aportaciéon positiva de la fusigunesapreciandose, de forma que siempre
las estadisticas del espectro visible se ven mejoradas apsgado por la informacién del espectro
infrarrojo.
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Tabla 5.10: Resultados alcanzados en la secuencia 2°Nevado
Sensibilidad Precisién F-score

IR-(SF+FS) 0,71 1,00 0,83
C-BS(Zona comun) 0,65 0,97 0,78
C-BS(Imagen completa) 0,65 0,99 0,78
Fusion (Zona comun) 0,73 0,99 0,84
Fusion (Imagen completa) 0,68 0,98 0,81

(@) (b)

(c) (d)

Figura 5.5: Ejemplos de resultados obtenidos en la seaigfiievado. (a) Condiciones dptimas para
la segmentacién, (b)Grupo dificil de distinguir a simplst&j (c) Grupo correctamente separado por
la segmentacion en infrarrojo respecto a la deteccion deahamen color, (d) Falso negativo de la

segmentacioén en infrarrojo corregido por la segmentaaideotor y reflejado en la fusion,

5.4.3. Secuencia 3°Soleado

En esta secuencia, las detecciones de los dos espectrestprebuenos resultados. Debido a
las condiciones de contraste e iluminacion, la confianzgnadia a cada uno esL.T A, con ambas
segmentaciones detectando generalmente a los humanasldienpas, tal y como se aprecia en las
estadisticas mostradas en la Tdbla’s.11 y en la Figura 56ajuk la sensibilidad de la deteccion
de humanos en el espectro visible sea6ya mejor que la realizada en el espectro infrarrojo, se
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Tabla 5.11: Resultados alcanzados en la secuencia 3°8olead
Espectro Sensibilidad Precisién F-score

IR-(SF+FS) 0,98 0,91 0,94
C-BS(Zona comun) 0,98 0,96 0,97
C-BS(Imagen completa) 0,98 0,97 0,98
Fusion (Zona comun) 1,00 0,90 0,94
Fusion (Imagen completa) 0,99 0,91 0,95

puede apreciar que ésta sirve de apoyo tanto en situaciorelshamano se encuentra cubierto por
sombras en el espectro visible (como en la Figura 5.6b), quar dividir grupos como se observa

en la Figurd 5J6c. La deteccion de humanos en infrarrojo esioges arroja falsos negativos debido
a que el humano se encuentra cercano a la pared del edifitojtdndo su distincién con respecto

a la misma. En estos casos, la segmentacion en color apfatanation valiosa, como se aprecia en
la Figura[5.6d. Un pequefio problema que aparece es quepdelojde los dos espectros presentan
la misma confianza, se combinan en ocasiones en los resuliada fusién los falsos positivos de

los dos espectros (como se observa en la Figufa 5.6e), cajaldabresultante en la precision, muy

cercana a la méas baja de los dos espectros.

5.4.4. Secuencia 8°Noche

Esta secuencia resulta especialmente problematica debladaondiciones ambientales en que se
grabd. Capturada en las primeras horas de la noche, loseslific se han enfriado lo suficiente y su
contraste térmico resulta elevado en relacién con el redterdorno, lo que provoca que los edificios
aparezcan en la camara térmica casi a la misma temperaitasgjoumanos. Por otro lado, siendo
totalmente de noche, la camara en color queda “ciega”, solecendose los humanos cuando se
encuentran cerca de la farola que ilumina la escena en wallatemo se puede apreciar en la Figura
[5.7a. Debido a estas condiciones, la confianza en la camaa®@raparece comBAJ A, mientras
que los problemas de contraste mencionados provocan qubiidid de la camara en color solo
aparezca com@/ EDI A (el minimo valor que puede tomar para la confiafza.J A asignada a la
camara en color). La deteccion de humanos en infrarrojoidnacbien de todas formas cuando los
humanos se encuentran alejados del fondo, tal y como se paeéea la Figura5]7b. Sin embargo,
aparecen problemas cuando las personas se acercan a lwegdiimo puede observarse en la Figura
B.7c, ya que la temperatura de sus cuerpos se confunde cehddificio del fondo.

A pesar de las dificiles condiciones en que se ha capturaskrisencia, se puede observar en las
estadisticas mostradas en la Tablal5.12 que el algoritmositinfnuevamente mejora los resultados
respecto a los parciales de cada camara. Debido a que erala@odn a ambos espectros Unicamente
se tiene en cuenta a la cdAmara en infrarrojo en estas cameficila sensibilidad alcanzada deberia ser
la misma. Por contra, en este caso, esta medida aumentaggbalgoritmo de seguimiento empleado
para aportar robustez a los resultados de la fusion. Asia éfigura[5.’d se aprecia que, aunque
el humano no ha sido detectado por la segmentacion en wjfsagn este fotograma en particular,
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Figura 5.6: Ejemplos de resultados obtenidos en la sea&iSioleado. (a) Condiciones 6ptimas
para la segmentacion. (b)Falso negativo de la segmentagiéolor corregido por la segmentacion en
infrarrojo y reflejado en la fusién. (c) Grupo correctamesgparado por la segmentacion en infrarrojo
respecto a la deteccion de humanos en color. (d) Falso negdila segmentacion en infrarrojo
corregido por la segmentacion en color y reflejado en la fug) Falso positivo de la segmentacién
en infrarrojo arrastrado a la fusion.

el hecho de que antes haya sido detectado alguien en es&pahicante varios fotogramas hace
gue todavia se estime que no ha abandonado la escena, estdm&orrectamente su posiciéon en la
misma.
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(a) (b)

()

Figura 5.7: Ejemplos de resultados obtenidos en la seaéfisioche. (a) Acierto de la deteccién de
humanos en color. (b) Falso negativo de la segmentacionlenamregido por la segmentacion en
infrarrojo y reflejado en la fusion. (c) Falso negativo dedgraentacién en infrarrojo debido al bajo
contraste. (d) Falso negativo de la segmentacion en infeacorregido por el seguimiento dentro del
algoritmo de fusion.

(d)

Tabla 5.12: Resultados alcanzados en la secuencia 8°Noche
Espectro Sensibilidad Precisién F-score

IR-(SF+FS) 0,81 0,86 0,83
C-BS(Zona comun) 0,01 0,98 0,01
C-BS(Imagen completa) 0,01 0,98 0,01
Fusion (Zona comun) 0,83 0,86 0,85
Fusion (Imagen completa) 0,70 0,90 0,79

5.4.5. Secuencia 9°Nublado

Esta secuencia fue grabada en buenas condiciones de itidnir@ara la camara en color y con
alto contraste en la térmica-infrarroja, 1o que provoca lgusonfianza de ambos espectros aparezca
etiquetada comd LT A. Un ejemplo de estas condiciones puede verse en la FigiaaSrBembargo,
la sensibilidad de la deteccion de humanos en color es déffi, quedando la de la segmentacion
en infrarrojo en ur94 % tal y como se muestra en la Tabla5.13.
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Tabla 5.13: Resultados alcanzados en la secuencia 9°Nublad
Espectro Sensibilidad Precision F-score

IR-(SF+FS) 0,94 0,96 0,95
C-BS(Zona comun) 1,00 0,94 0,96
C-BS(Imagen completa) 1,00 0,87 0,93
Fusion (Zona comun) 1,00 0,89 0,94
Fusién (Imagen completa) 1,00 0,86 0,92

Puesto que la fusion en estas condiciones tiene en cuentasladsados de ambos espectros, la
sensibilidad de ésta se sitla en 109 %. Este excelente dato se debe a que, cuando la deteccion
de humanos en el espectro infrarrojo arroja falsos negativamentaneos (tal y como se aprecia en
la Figura[5.8b), la segmentacion en color complementa tarnmdcion. Finalmente destacaremos el
problema de la bajada de precision que se produce en la flssém es debido a la existencia de un
algoritmo de seguimiento para disminuir el nUmero de fategmtivos. En esta secuencia aparecen
pocos falsos positivos en ambas segmentaciones (como de gpieciar en las Figuras b.8C y15.8d).
Ocurren normalmente durante un periodo de tiempé dé fotogramas. Ademas, estos falsos posi-
tivos se suelen situar en zonas donde previamente habihwtrano detectado por otro espectro, lo
que provoca una asignacion errénea como deteccion comuha@saspectros, como se observa en la
Figurd5.8e, del fotograma inmediatamente posterior a &@gurd 5.Bc. Puesto que la credibilidad de
estas detecciones es igual al nUmero de fotogramas ducasngeid han aparecido previamente, éstas
se mantendran durante esa misma cantidad de fotogramaglarger eliminadas como deteccion. En
otras secuencias se comprobara como, a pesar de este @qghlataal, el algoritmo de seguimiento
resulta beneficioso en muchas mas ocasiones.

5.4.6. Secuencia 10°Nublado

Aunque esta secuencia se grabd a una temperatura relativab@ga y los resultados de la detec-
cién en infrarrojo son excelentes (tal y como se ve en la Tali), ésta es la primera secuencia en la
gue la confianza de esta deteccion bajd B DI A, debido al bajo contraste de la misma, apareciendo
falsos negativos tal y como se aprecia en la Figurh 5.9a. Arplseste problema, el uso del movi-
miento facilita el hecho de que en esta secuencia los rdssltdel algoritmdR-(SF+FS)sean tan
buenos. También los resultados del algorit@@Sson excelentes debido a las condiciones optimas
de iluminacion de la escena.

El hecho de que los dos algoritmos, cuyos resultados se fesi@nando, tengan sensibilidades
muy altas, hace que los resultados de la fusion sean tamhigrnenos. El motivo es que, aunque
el algoritmolR-(SF+FS)tiene una confianza menor que la @eBS su habilidad para dividir grupos
y eliminar la aparicion momentanea de falsos negativos baeela sensibilidad total de la fusion
alcance uni00 %. Un ejemplo de esta eliminacion de falsos negativos se wdbserla Figura519b, en
la que el humano aparece entre sombras, dificultando swcdetem el espectro visible. Sin embargo,
recordemos que el algoritmo de seguimiento, antes de @asigue un humano ha abandonado una
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Figura 5.8: Ejemplos de resultados obtenidos en la seai8fidublado. (a) Condiciones Optimas para
la segmentacion. (b) Falso negativo de la segmentacionfiemrjo corregido por la segmentacion

en color y reflejado en la fusién. (c) Falso positivo de la segfacion en color. (d) Falso positivo de

la segmentacion en infrarrojo. (e) Falso positivo de ladisi

escena, comprueba si no ha sido detectado por el espectriiiegqaemenor confianza. Al haberse
producido en este caso dicha deteccion, el humano es imedipal resultado final.

Se observa que la precision de la fusién es un poco menodalebgue la segmentacion en
el espectro infrarrojo sobreparticiona ocasionalmentesehlmanos (como se aprecia en la Figura
[5.9c). También aparecen puntualmente falsos positivos eeteccion de humanos en color. Estos
problemas apenas afectan a los resultados generales,muestean el buen funcionamiento general
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Figura 5.9: Ejemplos de resultados obtenidos en la sead®cNublado. (a) Falso negativo de la
segmentacién en infrarrojo corregido por la fusion. (lgBategativo de la segmentaciéon en color
corregido gracias a la fusion y al seguimiento. (c) Falsdtiposde la deteccién de humanos en
infrarrojo que afecta negativamente a la fusion. (d) Caodgs éptimas para la deteccion de humanos
en ambos espectros.

Tabla 5.14: Resultados alcanzados en la secuencia 10tdubla
Espectro Sensibilidad Precisién F-score

IR-(SF+FS) 0,99 0,99 0,99
C-BS(Zona comun) 0,98 0,97 0,97
C-BS(Imagen completa) 0,98 0,89 0,93
Fusion (Zona comun) 1,00 0,93 0,96
Fusién (Imagen completa) 0,99 0,86 0,92

de los dos espectros en esta escena, tal y como muestra taBifd.

5.4.7. Secuencia 15°Amanece

La secuencia fue grabada al comienzo del amanecer cuanaidduhbia poca visibilidad vy el
ambiente todavia se encontraba frio. A causa de esto, laanpafen el espectro infrarrojo aparece
como ALT A debido a su gran contraste, mientras que la del visible epa@moBAJ A, ya que,
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Figura 5.10: Ejemplos de resultados obtenidos en la seizugBtAmanece. (a) Detecciones correctas
en los dos espectros usados. (b) Falso negativo de la digtedeihumanos en el espectro visible
debido a la baja iluminacion. (c) Falso negativo de la dédacde humanos en infrarrojo corregido
gracias a la fusién y al seguimiento.

si bien comienzan a aparecer mas detecciones en las zor@silomejnadas del escenario respecto
a la anterior secuencia nocturna (como puede apreciarseFégurd 5.10a), sigue habiendo muchas
zonas del escenario con visibilidad escasa, tal y como se\ta Eigura[5.10b. En este caso, la

mayor contribucién a la mejora que experimenta la sendéallide la fusion respecto al algoritmo

IR-(SF+FS)la apoya la parte de seguimiento de la propuesta de fusiéejddmplo de este caso se

puede apreciar en la Figura 5.10c, donde un humano ha sidemaneamente no detectado por la
segmentacién en infrarrojo. A pesar de este falso negatovatjniia apareciendo como valido en la
escena gracias a que habia aparecido en anteriores osasioesta segmentacion. El seguimiento,
por tanto, concluye que el humano tiene muchas probabdildd encontrarse todavia ahi.

Finalmente, en la Tabl@a 515 se observa que las estadisticisimagen total disminuyen con
respecto a la zona comun, ya que la camara en el espectie @pdnas detecta nada en esta secuencia
y el total de humanos que aparecen en todo el escenario es maytos que aparecen Unicamente
en dicha zona comun.
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Tabla 5.15: Resultados alcanzados en la secuencia 15°Amane
Espectro Sensibilidad Precisién F-score

IR-(SF+FS) 0,93 1,00 0,96
C-BS(Zona comun) 0,19 1,00 0,32
C-BS(Imagen completa) 0,32 0,86 0,47
Fusion (Zona comun) 0,94 0,99 0,96
Fusion (Imagen completa) 0,85 0,99 0,92

Tabla 5.16: Resultados alcanzados en la secuencia 15ddubla
Espectro Sensibilidad Precisién F-score

IR-(SF+FS) 0,91 0,97 0,94
C-BS(Zona comun) 1,00 0,99 0,99
C-BS(Imagen completa) 1,00 0,98 0,99
Fusion (Zona comun) 1,00 0,95 0,98
Fusién (Imagen completa) 1,00 0,96 0,98

5.4.8. Secuencia 15°Nublado

En este caso las temperaturas de los humanos se asemejanariasiie los elementos en la es-
cena, tal y como se aprecia en la Figurab.11a. Sin embargepele la informacion de movimiento
evita que los resultados de la segmentatiiiSF+FS)no sean mucho mas bajos, de forma similar a
lo que ocurrié en la secuencia 10°Nublado. Debido a estedoajwaste, la confianza en este espectro
infrarrojo se establece comid EDI A, mientras que la del espejo visible se asigna cohid A,
puesto que las condiciones de iluminacion permiten apradias humanos con claridad, tal y como
se puede ver también en la Fighras.11b. Asi mismo, la TabGribs muestra que el funcionamiento
del algoritmoC-BSes excelente en comparacionR(SF+FS) Aparecen de todas formas falsos po-
sitivos ocasionales, debido al reflejo de las personas esntara, como se aprecia en la Fidurab.11c.
Estos reflejos pueden llegar a tener cierto efecto neg&intyién en la precision total alcanzada en la
fusion, debido a la utilizacion del algoritmo de seguimiefen este caso mas centrado en el espectro
visible al tener éste mas confianza), aunque este efectagapapacta a los resultados totales. Por
tanto, se puede apreciar que, en este caso, los resultad$ud@n tienden a ajustarse al espectro
gue mejor funciona en estas circunstancias.

5.4.9. Secuencia 18°Soleado

Esta secuencia presenta un caso excepcional ya que apfimepuntuales en la segmentacion
en el espectro visible. Estos son debidos a la existenciaaemsas sombras muy alargadas, que
unidas a la gran cantidad de grupos presentes (muchas \eteetados como una sola persona), pro-
vocan que este espectro presente una sensibilidad menda gaperable a pesar de que figure con
confianza asignada combl. T A. Estos resultados se muestran en la Tabla 5.17. En estasstan-



5.4. Resultados en fusion y seguimiento 179

()

Figura 5.11: Ejemplos de resultados obtenidos en la seeu&BtNublado. (a) Falso negativo en la
deteccion de humanos en infrarrojo corregido gracias asiariu (b) Deteccion correcta de humanos
en los dos espectros usados. (c) Falso positivo en la fugibidal a la deteccién de humanos en el
espectro visible.

cias es donde entra en juego el apoyo de la deteccién de haraare espectro infrarrojo a la hora
de dividir los grupos erréneamente unificados, tal y comgsecia en la Figura 5.12a.

Ya se ha especificado que los resultados del algotiRa@F+FS)no son totalmente descartados,
sino que se mantienen como apoyo de la deteccién de humarasspectro visible. Esto sucede
a pesar de que su bajo contraste (como se puede ver en el églativa que aparece en la Figura
[5.12b) provoque que esta segmentacion aparezca con cenfiaABZ) I A. En esta ocasién vemos
cémo su alta sensibilidad también ayuda al algoritmo deisggnto utilizado, ya que la presencia
de humanos previamente detectados por el algor@rBSaparece reafirmada ahora por la deteccion
de humanos en el espectro infrarrojo. En la Figural5.12c samajemplo de como, sin el algoritmo
de seguimiento, estos humanos serian descartados porercsiddbdetectados en el espectro visible.
Sin embargo, el algoritmo de seguimiento concluye que dmeg ahi dos personas que, por su
posicion y credibilidad asociadas, es dificil que hayamdbaado la escena. Esta estimacion provoca
gue se inspeccionen los resultados de la deteccién de hsmeanel espectro infrarrojo. Al apuntar
esta segmentacion detecciones en esa zona, se confirmasguenanos siguen en esa posicion,
incorporandose a la lista definitiva de humanos en la escena.
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Figura 5.12: Ejemplos de resultados obtenidos en la seeug8tSoleado. (a) Grupo detectado en la
deteccion de humanos en color corregido gracias a la détedeihumanos en el espectro infrarrojo.
(b) Falso negativo en la deteccién de humanos en el especinérarrojo corregido por el algoritmo
de fusion. (c) Falsos negativos en la deteccion de humanekespectro visible corregido gracias al
trabajo del seguimiento en el algoritmo de fusién.

Tabla 5.17: Resultados alcanzados en la secuencia 1888olea
Espectro Sensibilidad Precisién F-score

IR-(SF+FS) 0,93 0,94 0,94
C-BS(Zona comun) 0,79 0,96 0,87
C-BS(Imagen completa) 0,79 0,96 0,87
Fusion (Zona comun) 0,90 0,93 0,92
Fusion (Imagen completa) 0,93 0,87 0,90

5.4.10. Secuencia 23°Soleado

En esta secuencia, en la que ya hay una alta temperaturaraahblie Tabld 5.18 muestra que la
sensibilidad del algoritmtR-(SF+FS)cae drasticamente. De hecho, es la primera donde encostramo
valores situados en 6D %, ya que la temperatura de los humanos es similar a la delnentar
general. De este suceso nos da una pista el alto valoyglgue presenta. Por tanto, la confianza en
el espectro infrarrojo aparece fijada siempre cdBJ A, debido a la dificultad de distinguir a los
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Figura 5.13: Ejemplos de resultados obtenidos en la seieu28€Soleado. (a) Falso negativo en la
deteccion de humanos en el espectro infrarrojo corregidoiag a la fusion. (b) Falso negativo en la
deteccion de humanos en el espectro visible debido a la ibilidsd de separar los componentes del
grupo que aparece. (c) Falso positivo de la deteccion de tosnen el espectro infrarrojo omitido
gracias a la fusion.

humanos en esta cAmara. Se puede observar un ejemplo déuestiars en la Figura 5.13a.

Por su parte, la sensibilidad en el espectro visible no taesaimpoco excesivamente elevada,
debido a la gran cantidad de grupos presentes en la escena $eopuede ver en la Figura 5.13b).
De todas formas, aparecen buenos resultados cuando Unieasgeencuentra presente un humano
o hay varias personas en la escena aunque separadas eobrasise observa en la Figura 53.13c.
Otro hecho destacable es que, al estar la confianza en las@gida en infrarrojo asignada como
BAJA, los falsos positivos de esta deteccion de humanos no afadtes resultados de la fusién. En
todo caso, la propuesta realizada sigue beneficiandoss deslgdtados alcanzados en el algoritmo de
seguimiento, tal y como se ve en la Figlrab.13c.

5.4.11. Secuencia 28°Soleado

Esta secuencia presenta resultados similares a la anfeudiendose observar que el algorit-
mo IR-(SF+FS)continda arrojando peores resultados conforme aumenganipetratura, tal y como
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Tabla 5.18: Resultados alcanzados en la secuencia 2388olea
Espectro Sensibilidad Precisién F-score

IR-(SF+FS) 0,60 0,86 0,71
C-BS(Zona comun) 0,82 0,98 0,90
C-BS(Imagen completa) 0,86 0,99 0,92
Fusion (Zona comun) 0,83 0,98 0,90
Fusion (Imagen completa) 0,86 0,99 0,92

Tabla 5.19: Resultados alcanzados en la secuencia 28ti6olea
Espectro Sensibilidad Precisién F-score

IR-(SF+FS) 0,39 0,96 0,55
C-BS(Zona comun) 0,81 0,99 0,91
C-BS(Imagen completa) 0,80 0,97 0,88
Fusion (Zona comun) 0,85 0,99 0,91
Fusion (Imagen completa) 0,84 0,98 0,90

muestra la Tabla_5.19. Nuevamente, el bajo contraste decleseia provoca que la confianza en
dicho espectro aparezca com¥A.J A, mientras que las condiciones de iluminacion en el espectro
visible continGan siendo Optimas y vuelve a tener confiahzd A. En este ultimo, los humanos son
detectados sin problema en caso de que se encuentren sddoeseena o separados, tal y como se
observa en la Figuia5.114a.

Existe nuevamente el problema con la division de gruposlgetiamo C-BSpreviamente mencio-
nado, tal y como se ve en la Figlira 8.14b. Aparece también eworproblema adicional, provocado
porgque algunos humanos permanecen quietos en una mismdwange un largo periodo de tiempo,
lo que provoca que sean “absorbidos” por el modelo de fon@oetpbora esta propuesta. En estos
casos, el seguimiento vuelve a aportar informacion que namégs resultados, tal y como se aprecia
en la Figurd 5.74c. En consecuencia, los resultados de pa@sta de fusion son superiores a los del
algoritmoC-BSpor si solos, sin que la precision se vea negativamenteadfeen exceso.

5.4.12. Secuencia 33°Soleado

En esta secuencia, la camara infrarrojo ya queda con unibifidad practicamente nula, debido
al extremo calor que hace. Sin embargo, en esta ocasiénpje®® mas oscuros resultan ser los
humanos, tal y como se aprecia en la Fidura]5.15a. Esto tépeea que el contraste dé lugar a
una confianza asignada coméE DI A, llegando en ocasiones a ser calificada cofddl’ A. En
consecuencia, pueden aparecen falsos positivos en lafugitno se aprecia en la Figura 8.15b.
También el espectro visible, a pesar de tener una senaibititlly alta, arroja errores momentaneos
por falsos positivos provocados por el viento, asi comoralgufalsos negativos (como se ve en la
Figura[5.15c). En dichas ocasiones, nuevamente el algpienfusion y seguimiento mejora los
resultados en sensibilidad, tal y como se observa en ladgdbd y en la Tabla 5.20.
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Figura 5.14: Ejemplos de resultados obtenidos en la seieu2BgSoleado. (a) Falso negativo en la
deteccion de humanos en el espectro infrarrojo corregidoiag a la fusion. (b) Falso negativo en la
deteccion de humanos en el espectro visible debido a la ibilidsd de separar los componentes del
grupo que aparece. (c) Falso positivo de la deteccion de tosnen el espectro infrarrojo omitido
gracias a la fusién.

Tabla 5.20: Resultados alcanzados en la secuencia 33ti8olea
Espectro Sensibilidad Precisién F-score

IR-(SF+FS) 0,03 0,84 0,04
C-BS(Zona comun) 0,97 0,92 0,94
C-BS(Imagen completa) 0,97 0,92 0,94
Fusion (Zona comun) 0,98 0,89 0,93
Fusién (Imagen completa) 0,97 0,90 0,94

5.4.13. Resumen de los resultados alcanzados

Por dltimo, se analiza el resultado promedio de cada uncstdoritmos probados, comparando
nuevamente su sensibilidad, precisi6R-gcore En la Tabld 5.21 se observa la conclusién de que la
fusion siempre aporta mejoras con respecto a los algoritteeggmentacion por separado, ya sea en
sensibilidad en particular o érscoreen general. Podemos apreciar que, mientras que cada espectr
en solitario garantiza Unicamente una sensibilidad medéaior al80 %, los resultados de la fusion
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Figura 5.15: Ejemplos de resultados obtenidos en la sezu88€Soleado. (a) Falso negativo en la
deteccion de humanos en el espectro infrarrojo corregidoiag a la fusion. (b) Falso negativo en
la deteccion de humanos en el espectro visible. (¢) Falstiyaosn la fusién debido a la deteccién
de humanos en el espectro infrarrojo. (d) Falso negativa dketeccién de humanos en el espectro
visible corregido gracias al algoritmo de fusién y seguirtoe

se alzan hasta un valor de 02%. Este dato resulta un incremento considerable con respdet®
dos aproximaciones por separado. Por su parte, la preasi@justa a la de la deteccion que peo-
res resultados arroja, lo que tampoco resulta excesivanmagativo, ya que en los dos algoritmos
probados se elevan por encima fi@él%s. El F-scoreconfirma la importante mejora experimentada en
general al utilizar el algoritmo de fusién propuesto. Laut@dos de la fusion aplicada a toda la ima-
gen resultan algo inferiores, al tener mas peso en ese cakpatmoC-BS experimentdndose aun
asi resultados similares. Estas estadisticas confirmataaducion propuesta es una aproximacion
interesante al problema de la deteccién de humanos dentmo@lgorno de exteriores, ya que propor-
ciona independencia con respecto a las condiciones atritasfée cada escena. Estas condiciones no
afectan a unos resultados cuyas estadisticas en la magdda secuencias traspasa®@¥s, tanto

en sensibilidad como en precisiérFyscore Estos datos normalmente se asemejan a las estadisticas
obtenidas por el algoritmo de deteccion de humanos que mgjoiona y siempre las superan en el
caso de la sensibilidad.
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Tabla 5.21: Resultados medios alcanzados
Espectro Sensibilidad Precisién F-score

IR-SF+FS 0,76 0,93 0,80

C-BS (Zona comun) 0,72 0,97 0,76
C-BS (Imagen completa) 0,78 0,97 0,81
Fusion (Zona comun) 0,92 0,93 0,92
Fusion (Imagen completa) 0,88 0,92 0,89

5.5. Conclusiones

En este capitulo se ha aportado informacion exhaustivazackr las pruebas que se han lleva-
do a cabo para evaluar el funcionamiento del sistema déadooTras establecer el entorno y las
condiciones en las que se ha llevado a cabo dicha evaluaeidran explicado los parametros que se
utilizaron para la evaluacion de cada uno de los algoritnessudollados.

A continuacion, se han comparado las diversas propuespdsnmantadas en el espectro infrarro-
jo, concluyendo que el algoritm&-(SF+FS)resulta el mas interesante para llevar a cabo las pruebas,
debido a que la informaciéon del movimiento resulta relexaafiadida a los resultados obtenidos por
el algoritmolR-SF sobre un Unico fotograma. Analogamente, se ha decidido Icalgagitmo C-BS
resulta mas apropiado para la deteccién de humanos en etrespisible, debido a que el tipo de
movimiento y la naturaleza del escenario hacen que su foagigento sea mejor que la alternativa
C-ACdesarrollada.

Finalmente, se ha procedido a analizar cada secuenciadgraba separado, comparando los re-
sultados de la deteccion de humanos en cada espectro cdloaqleanzados por la fusion, aportan-
dose datos cuantitativos y cualitativos. Se observa quedastias secuencias se experimenta mejora
al usar la fusion desarrollada con respecto a los algorismasolitario. Esta impresién es confirmada
al analizar los resultados promedios de cada algoritmo,repsdan una mejora importante al em-
plear la fusion. Dichas evaluaciones confirman que la pistpuealizada es interesante debido a su
independencia de las condiciones del entorno.






Chapter 6

Conclusions and Future Work

This final chapter describes the main conclusions achiesedrasult of the research carried out
during the course of this dissertation. It also establighesmain future research lines which have
emerged from the developed work. Finally, the publicatianisen as a result of the development
of this thesis are also shown through describing their cantnd the research projects which have
contributed to financing this work are also shown.

6.1. Conclusions

Nowadays, human detection is a key topic in video survailtanv/ideo surveillance applications
are used more frequently as the general interest in videsigegrows. A common approach for these
applications is the exclusive use of color cameras. Howékieruse of color cameras is not always
a versatile enough solution. A segmentation algorithmguthiie kind of cameras always depends on
the illumination on the scene. Even though a color-basedhsatation algorithm could resist sudden
lighting changes, humans will be hard to detect if a scenevered in darkness or the camera is
overexposed (due to fog problems or a lighting source pajndiirectly to the camera and dazzling
it). Any object in the scene can produce shadows or zoneswgtke illumination conditions where
a human can be partially covered in darkness. This makdyg heall to distinguish a human from the
background.

On the other hand, thermal-infrared cameras are a stroagnative to perform human detection.
However, they also show several problems. Humans are allighighted from the background on
scenes recorded at cold environments since their therradings are warmer than the scene condi-
tions. Though, as the scenario temperature rises, humadddede easily confused with the back-
ground. This problem makes people very hard to distinguistoasiderable heat conditions where
they can even appear colder than the rest of the objects Enthieonment.

A basic system composed of two cameras seems to be an appeogiution if only the results
from one of them is used depending on the scene conditiorisin¥eelarge number of situations, both
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cameras can add useful and complementary information,asdnthmans not detected by one camera
appear in the results from the other and viceversa. Morgeavew detection rate and a high number
of false positives are obtained when only one camera comsidend precisely that camera is working
under punctual adverse conditions. Thus, the study ofriiméeliate” cases where both cameras are
working under favorable circumstances is specially irgtng. It is also important to know how to
solve contradictions between both cameras (such as a huetectetl by a camera and not found by
the other) by combining the detection results in some casdscarding information in others.

Thus, the major objective proposed in this thesis has beefidigsign and implementation of a
robust people detection system based on fusing the infamptovided after human segmentation in
infrared and color spectra”. This objective has been dijde turn, in the following sub-objectives
described in Chaptét 1 and Section| 1.3:

1. Study of algorithms widely used in the literature for motion-based object segmentation
and tracking, specially focusing on those centered on humadtetection, facing their future
evaluation depending on the monitored sceneThe main techniques of human segmentation
and tracking have been studied in Chapter 2 in Se€tidn 2. Bantior 2.8, respectively.

Segmentation techniques have been studied and classifitbda wpecial focus on those cen-
tered on human detection. After establishing a theorebeals, the analysis concluded that
using thermal features of the humans is an interesting apprim thermal-infrared human de-

tection. On the other hand, the use of color information isnéeresting alternative which has

been seldom used and it is very interesting for the improvémihuman detection performed

in a scene. With these conclusions, a series of human d&teaitiorithms were proposed and
developed in both spectra. These approaches are desarikddptef 4 and Sectidn 4.3.

An approach based on the analysis of a single frame (dedainbgectior 4.3.1]1 was initially
proposed for the infrared spectrum. Motion informatiomirthe scene was added to expand
the number of detections achieved, as described in sécBoh 2. Finally, the use of motion in-
herent to the camera that acquires the frames from the saalgo considered. This approach
is explained in section 4.3.1.3.

Two algorithms were also developed in the visible spectraimgicolor information in different
ways. On the one hand, motion information was used to propnsspproach based on accu-
mulative computation. This algorithm divides each frame ithree channels (corresponding
to color component®, G and B) to extract moving objects in each channel according ta thei
motion history. This information is later unified throughsdiing the achieved results based on
the people’s area.

On the other hand, a background subtraction algorithm waggsed, as well as an already
existing mixture of Gaussian approach which creates a lbaakg model and is able to remove
shadows in the scene. A series of heuristical restrictiomewadded to this algorithm in order
to focus the results only on human detection.

Tracking techniques were also studied and analyzed. Fautient scenario it was decided that
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feature-based methods were specially interesting. Thidystlso derived in the development
of a tracking algorithm. This proposal was crucial to imgdkie information fusion results, as
seen in the following sub-objective description.

2. Study of current image fusion techniques, specially focusg on those based on video cap-
tures taken by infrared and color cameras, and then proposabf a rule-based fusion mech-
anism obtained from experimentation in color and infrared gpectra under different envi-
ronmental conditions. A study and classification of diverse techniques found fagmfusion
were introduced in Chapter 2, Section|2.2. This analysisasially focused in those approaches
taking infrared and visible camera images as an input afiéally establishing a theoretical
basis, as previously done for the segmentation and tradkicigniques. After this study, it
was decided to perform a fusion based on regions of intesgste such techniques are less
dependent on the input cameras’ features and they are ngiséerd to noise related problems.

The developed rule-based fusion system was described ipt€é under Section 4.4. In
first place, it is necessary to synchronize images from batheras and translate the thermal-
infrared camera coordinates to the scene acquired by tloe camera. This is due to the fact
that a color camera usually covers a greater scenario areanffdence level was assigned as
well to each spectrum. This value is based on the averagelgyralyof the image grabbed by
the color camera in the visible spectrum, while on the imftlespectrum the coefficient between
the average and standard deviation of each frame is usedr tAfise initial stages (described
in Sectior{ 4.R), the human detection algorithms are lawhche

When both human detections are complete, the results fromsggectrum are analyzed based
on the location of the detected humans and the confidencé des@ned to that spectrum.

Now, a decision is faced by a rule-based system for everctieteat a spectrum. The system
is extensively described in sectibn 4]14.1. A human can kextijr added to the final result, a

more accurate alternative can be searched in the detedtiba other spectrum (e.g. the visible

spectrum detected only a human while the infrared spectrashable to separate a group in
that zone), detection areas from the two spectra can be ceshbvhen a human was detected
in both of them. Detections can also be ignored for a whilemthe spectrum where they were
realized did not have a high enough confidence level.

The detections added to the final result are then assoc@atadtians previously located in the
scene by an identification process described in seCfio@.4T4he main objective is to obtain a
better overall perspective of what is currently going orhi@ scene. For every human detected
in the scene we consider how long he/she has stayed in the asenell as his/her speed on
both axis. This data will be used later on to estimate if a huives left the scene when he/she
has not been detected in a frame.

The final estimation of the humans who actually remain in gens is performed by the final
tracking stage, as explained in section 4.4.3. For each humi® has not been detected in
the current frame several features are analyzed. Thes&shealyze the confidence level of
the last spectrum where the human was detected to avoicbpofase positives. The human’s
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location and speed are also checked because he/she mighbbem approaching the limits
of the scene. Finally, detections of the first fusion stagécwizould have been originally
discarded (because their origin spectrum did not have dncagfidence level) are checked
again to establish if the human could actually remain in tene. Whether a human has left
the scene of he/she is still located in the scenario is dd@deording to these factors. Thus, it
can be affirmed that the system uses the image features afied grabbed by each camera
and, at the same time, a feedback also takes place betwedausreletections and current
segmentation results to reinforce the obtained detectibns achieving a more robust system
output.

Proposal of a method for validating the results of human detetion, and analysis of the
results obtained in a real environment in order to validate he correct operation of the
developed system.In Chapter B under Sectidn_8.3 the metrics used to evaluatedirect
performance of the system are described, that is, semgitpriecision and--score In order to
calculate these measures, the number of humans detectachifirame is compared to the real
number of humans in that frame.

The scenario where the tests take place is described in &@faph Sectiorf 5]1, where the

scenario characteristics are detailed. An outdoor scemanised, since it is usually subject
to larger variations of temperature and illumination thaniradoor environment. The chosen
scenario includes shadow zones as well as a building on ttiggbaund which temperature

varies slower than the air in the scene. Sometimes this sdligtthe building thermal readings
are confused with the temperature of the humans on the sckee they are placed in front

of it, making them very hard to be distinguished from the diind). A concrete platform also

appears with similar thermal features which can be confugéd those humans standing on
it. Other elements of interest are a lighting post and somestiwhich can occlude partially

or totally the humans present in the environment. The treeemute dark zones as well, and
sometimes humans are hidden by their shadows.

A total amount of12 sequences were chosen to evaluate the correct performétioe sys-
tem in the selected scenario, with temperature ranging fi2ihto 33° Celsius. The videos
were recorded in a great variety of situations, including ¢hvironment covered by snow, fog
or a day with very hot temperature. Night and sunrise seqgemnere also recorded. This
large number of conditions contributed to elaborate an rateudescription of the system’s
adaptability to the different atmospheric and lighting ditions which are usual in an outdoor
environment.

The recorded sequences also include a great variety of hinelaaviors. The videos show
humans running, walking, sitting and even laying on the gcoun each sequence there appear
betweenl and3 people, who frequently cross their paths, hide behind teeaio elements
or remain in a meeting during a long period. These meetingstaee place in the limits of
the zone covered by both cameras, resulting in a higher uliffidor the human detection in
those situations. Thus, the versatility of the system isuataed to analyze its performance in
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situations of variable difficulty which can appear in a n@mitolled environment.

The test results are described in Secfion 5.4. The achienabditputs confirm the system’s
ability do provide excellent results independently of tbhaditions of the scene. While human
detection algorithms in the infrared and visible spectrly @how aroundr5% of sensitivity
due to the fact that both spectra worsen their performanderutifferent conditions, the use of
fusion between both spectra rises this metriod¥, guaranteeing a good system performance
that is not affected by the conditions of the environmente $yistem precision is also rated at a
93%, with this measure at the same value of the infrared humattien measure. These data
confirm the previously commented system’s versatility, destrating that fusion is always
an improvement and a solid alternative to the use of a singgetaum by its own. These
measures also validate the interest of using a fusion syst@vercome the different spectrum
weaknesses and to enhance their strong points.

6.2. Future Work

A number of new research lines have arisen as a result of tredaed work. These suggested
new works involve the extension of the system and its funetiiies, as well as the exploration of
new approaches to test the adaptability of the system amkifermance under new environments
and situations.

= Development and implementation of additional segmentatio algorithms. Different ap-
proaches for human detection have been developed durirapthiee of this research. Yet, new
segmentation proposals can be developed and implementieel finture. These algorithms can
be compared to our current approaches in order to estabhigthwpproaches would be more
suitable for other scenarios.

= Addition of new test scenarios The current scenario was chosen due to its varying atmosphe
ical and lighting conditions. However, it would be inteiegtto test our approach in different
scenarios to validate it. These new scenes should inclade fnore stable indoor environ-
ments to new outdoor situations such as crowded scenesoasplehich are not surrounded by
buildings and, thus, where weather conditions changerfaste

= Addition of new sensors The current fusion approach only uses the information igem/
by video cameras. Since the system is based omNfig-Horus framework, it should not be
difficult to add new kinds of sensors such as heat detectarsotipn detectors. These sensors
could provide feedback for the data provided by the cameardshalp to improve the accuracy
of the confidence levels as well as the parameterizatioriseafeégmentation algorithms.

= Enhancement of the validation methods As it was commented in Chapiér 3, our validation
system is only based on the comparison between the numbanadrs detected in each frame
and the actual number of people in that image. An interestindy would involve a labeling of
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the different humans in the scene including their locatioordinates. These coordinates could
be compared to the coordinates set by the system to estdfbifsh fusion process improves
the accuracy of the humans’ situation in a scene. Anotherdsting approach is to trace the
humans’ silhouettes and compare them to a ground truth dsTa new ground truth should
be generated in XML format to facilitate the developmentmaatomatic validation tool.

6.3. Publications

Through the development of this dissertation, a series bfigations have been achieved as a
result of the different key ideas developed.

6.3.1. Journal Papers

1. Antonio Fernandez-Caballero, Maria T. Lépez, Juan 8er€zuerda & José Carlos Castillo
(2013). Color video segmentation by lateral inhibition stamulative computation. Signal,
Image and Video Processing. Springer. ISSN 1863-1703. Biaoin

Abstract: The lateral inhibition in accumulative computation (LIA&GIgorithm has proved to
be an efficient method for moving object segmentation in dgegl video sequences. This
paper reviews the main steps and features of the LIAC alguriaind assesses the suitability
of applying the LIAC algorithm to the segmentation of colédeos. Two widely used color
spaces, namely RGB and HLS, are used for validating the LIIGrighm, and a comparison
is provided after performance evaluation of the algorithrbath color spaces.

2. Antonio Fernandez-Caballero, Marina V. Sokolova & Juanr&o-Cuerda (2013). Lateral
inhibition in accumulative computation and fuzzy sets faman fall pattern recognition in
colour and infrared imagery. The Scientific World Journalume 2013, article ID 935026, 10
pages, http://dx.doi.org/10.1155/2013/935026. ISSN/1B&AX.

Abstract: Fall detection is an emergent problem in pattern recognitim this paper a novel
approach which enables to identify a type of a fall and retransits characteristics is presented.
The features detected include the position previous td ali@ direction and velocity of a fall,
and the post-fall inactivity. Video sequences containingoasible fall are analyzed image
by image using the lateral inhibition in accumulative comagion method. With this aim the
region of interest of human figures are examined in each inr@gkegeometrical and kinematic
characteristics for the sequence are calculated. The agipris valid in color as well as in
infrared video.

3. Antonio Fernandez-Caballero, José Carlos Castillo,idMar Lépez, Juan Serrano-Cuerda &
Marina V. Sokolova (2013). INT3-Horus framework for muttéctrum activity interpretation
in intelligent environments. Expert Systems with Applioas 40 (17), pp. 6715-6727. ISSN
0957-4174.
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Abstract: The INT3-Horus framework, dedicated to monitoring and activity interptin in
intelligent environments is introduced. Firstly, the paiproduces a general description of the
INT3-Horusapproach. The following aspects of the proposal are higtdigy the framework is
multisensory by nature and includes information fusiotitéds; it is based on the model-view-
-controller paradigm; it is defined as a hybrid distributgdtem; it incorporates a Common
Model that houses the data structures to support the exehafnigformation between levels
of the framework. Then, théNT3-Horus framework ontological model is introduced. The
ontology is composed of a couple of classes, hamely the l&asls and the DataType Class.
The paper also describes the relations between both classe®ll as it introduces the notion
of set of rules which determine the system functionality dagiven domain. Lastly, a case of
study on elderly fall detection is described to show the iefficy of the proposed framework.

4. José Carlos Castillo, Davide Carneiro, Juan Serranod@uPaulo Novais, Antonio Fernandez-
Caballero & José Neves (2013). A multi-modal approach faivigg classification and fall
detection. International Journal of Systems Science.of&/IFrancis. ISSN 0020-7721.

Abstract: The society is changing towards a new paradigm in which are@asing number of
old adults live alone. In parallel, the incidence of coradi that affect mobility and indepen-
dence is also rising as a consequence of a longer life expsctdn this paper, the specific
problem of falls of old adults is addressed by devising arietidgical solution for monitoring
these users. Video cameras, accelerometers and GPS seresomsnbined in a multi-modal
approach to monitor humans inside and outside the domestimament. Machine learning
techniques are used to detect falls and classify activittea accelerometer data. Video feeds
and GPS are used to provide location inside and outside tinesta@ environment. It results in
a monitoring solution that does not imply the confinementefusers to a closed environment.

5. Marina V. Sokolova, Juan Serrano-Cuerda, José Carlo$ll€a& Antonio Fernandez-
Caballero (2013). Fuzzy model for human fall detection ifnared video. Journal of Intel-
ligent & Fuzzy Systems 24, pp. 215-228. Special Issue: Reg&dumances in Intelligent &
Fuzzy Systems. IOS Press. ISSN 1064-1246.

Abstract: Fall detection, especially for elderly people, is a chaljieg problem which de-
mands new products and technologies. In this paper a fuzzehior fall detection and in-
activity monitoring in infrared video is presented. Thesslfication features proposed include
geometric and kinematic parameters associated with mdes®sudden changes in the tracked
human-related regions of interest. A complete segmemtatial tracking algorithm for infrared
video as well as a fuzzy fall detection and confirmation atpor are introduced. The proposed
system is capable of identifying true and false falls, eskdrwith inactivity monitoring aimed
at confirming the need for medical assistance and/or care.falhindicators used as well as
their fuzzy model is explained in detail. The fuzzy model haen tested for a wide number of
static and dynamic falls, demonstrating exciting initedults.

6. Antonio Fernandez-Caballero, José Carlos Castillo,n J8arrano-Cuerda & Saturnino
Maldonado-Bascén (2011). Real-time human segmentatiorirered videos. Expert Systems
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with Applications 38 (3), pp. 2577-2584. Elsevier Scien&SN 0957-4174.

Abstract: In this paper, a new approach to real-time people segmenttirough processing
images captured by an infrared camera is introduced. Theapip starts detecting human
candidate blobs processed through traditional imagehbléisg techniques. Afterwards, the
blobs are refined with the objective of validating the cohtaheach blob. The question to
be solved is if each blob contains one single human candmtateore than one. If the blob
contains more than one possible human, the blob is dividétieach new candidate in height
and width.

6.3.2. Book Chapters

1. Juan Serrano-Cuerda, José Carlos Castillo, Marina Vol8ak & Antonio Fernandez-

Caballero (2013). Efficient people counting from indoor inad video camera. Advances
in Intelligent and Soft Computing 221, pp. 129-137. Sprinderlag.

Abstract: This article introduces a system for real-time people dogntPeople counting is a
challenging topic in the surveillance domain. The propagedem is built fromINT3-Horus a
multi-agent based framework for intelligent monitoringlaactivity interpretation. The system
uses an indoor overhead video camera that detects peopliegrosely in a hall or room.
The people counting system is flexible in detecting indigiduas well as groups. Counting is
independent of the trajectories and possible occlusiotisedfiumans present in the scene. The
initial results offered by the system are very promisingamts of specificity, sensitivity and
F-score.

Marina V. Sokolova, José Carlos Castillo, Antonio FedemCaballero & Juan Serrano-
Cuerda (2012). Intelligent monitoring and activity intexfation framework - INT3-Horus on-
tological model. Advances in Knowledge-Based and Intefiiginformation and Engineering
Systems, pp. 980-989. 10-12 Septiembre 2012, San SebéStiaim).

Abstract: TheINT3-Horusframework, dedicated to intelligent monitoring and ativiterpre-
tation with special application in advanced surveillangstams, is introducedNT3-Horusis
presented in two parts. This paper introduces the seconaptre description of the frame-
work. Here we introduce the framework ontological model.e Timtology is composed of a
couple of classes, namely the Level Class and the DataTyges CThe paper also describes the
relations between both classes, as well as it introducesatien of set of rules which determine
the system functionality for a given domain. The first pattdduces the general description of
the framework.

6.3.3. Publications in LNCS/LNAI series

1. Pablo Tribaldos, Juan Serrano-Cuerda, Maria T. Lépezprdm Fernandez-Caballero and

Roberto J. Lépez-Sastre (2013). People detection in coldirdrared video using HOG and
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linear SVM. 5th International Work-Conference on the Iptay between Natural and Artifi-
cial Computation, IWINAC 2013. Lecture Notes in ComputereBce. Springer-Verlag. ISSN
0302-9743.

Abstract: This paper introduces a solution for detecting humans irrtsspaces through com-
puter vision. The approach is valid both for images in visihd infrared spectra. Histogram of
oriented gradients (HOG) is used for feature extractiornenltuman detection process, whilst
linear support vector machines (SVM) are used for humarsitieation. A set of tests is con-
ducted to find the classifiers which optimize recall in theedgbn of persons in visible video
sequences. Then, the same classifiers are used to detetg peagrared video sequences
obtaining excellent results.

2. Juan Serrano-Cuerda, Marina V. Sokolova, Antonio FeteziCaballero, Maria T. Lépez and
José Carlos Castillo (2013). Fusion of overhead and latéeal video for enhanced people
counting. 5th International Work-Conference on the Ingretween Natural and Artificial
Computation, IWINAC 2013. Lecture Notes in Computer Sceen&pringer-Verlag. ISSN
0302-9743.

Abstract: This article introduces a multi-camera system for reaktipeople counting. The
proposed system is built frotNT3-Horus, a framework for intelligent monitoring and activity
interpretation. The system uses an indoor overhead videwmeaand a lateral view video
camera to detect people moving freely in smart spaces. Tdraesgation is performed from
both synchronized input videos. Then, information is fuseénhance the overall efficiency.
The people counting system is flexible in detecting indiglduas well as groups. Also, people
counting is independent of the trajectories and possildéusions of the humans present in the
smart space. The initial results offered are very promising

3. José Manuel Gascuefia, Antonio Fernandez-CaballeroaBavarro, Juan Serrano-Cuerda &
Francisco Alfonso Cano (2011). Agent-based developmembufisensory monitoring sys-
tems. 4th International Work-Conference on the InterplegMeen Natural and Artificial Com-
putation, IWINAC 2011. Lecture Notes in Computer Scien@8@ pp. 451-460. Springer-
Verlag. ISSN 0302-9743.

Abstract: This paper introduces the use of the VigilAgent agent meailugy to develop mon-
itoring systems. This work is based on the suitability of $pecific characteristics of agency
for developing monitoring systems. It is usual to develognitfollowing an ad-hoc approach
instead of using a methodology for achieving quality stadsl@xpected from commercial soft-
ware. In this paper, the five phases of VigilAgent, namelyt&ysspecification, Architectural
Design, Detailed design, Implementation and Deploymerd,imtroduced. The proposal is
validated through the case study of controlling the accébsiman beings to a specific area.

4. José Carlos Castillo, Juan Serrano-Cuerda, AntoniodReez-Caballero & Maria T. Lopez
(2009). Segmenting humans from mobile thermal infraredgiema 3rd International Work-
conference on the Interplay between Natural and Artificiafnputation, IWINAC 2009, Lec-
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ture Notes in Computer Science, 5602, pp. 225-234. Sprvgeag. ISSN 0302-9743.

Abstract: Perceiving the environment is crucial in any applicatiolatexl to mobile robotics
research. In this paper, a new approach to real-time huntactis through processing video
captured by a thermal infrared camera mounted on the indatmnamous mobile platform
mSecurit is introduced. The approach starts with a phaséat€ inalysis for the detection
of human candidates through some classical image progesshniques such as image nor-
malization and thresholding. Then, the proposal uses LakdsKanade optical flow without
pyramids algorithm for filtering moving foreground objeétem moving scene background.
The results of both phases are compared to enhance the hegraergation by infrared cam-
era. Indeed, optical flow will emphasize the foreground mgwreas gotten at the initial human
candidates detection.

6.3.4. Conference Papers

1. José Carlos Castillo, Juan Serrano-Cuerda, Marina Vol8ak and Antonio Fernandez-
Caballero (2012). Multispectrum video for proactive rasmin intelligent environments. The
8th International Conference on Intelligent EnvironmetiEsl2. 26-29 June 2012, Guanajuato
(México).

Abstract: The exponential increase of home-bound persons that lorgeand are in need of
continuous monitoring requires new solutions to currenbf@ms. Most of these cases present
illnesses, such as motor or psychological disabilitiest tteprive them of a normal living.
Abnormal situations such as forgetfulness or falls areeqoitmmon and should be prevented
or dealt with. This paper presents a system able to detegedamns situations at home, such as
falls, independently from existing environment condigormhe aim of the proposed system is
to proactively offer support to the citizen or to warn the egeacy services when needed.

2. Antonio Fernandez-Caballero, Marina V. Sokolova, Juameg®o-Cuerda, José Carlos Castillo,
Verdnica Moreno, Rodrigo Castifieira & Luis Redondo (2012PLDS: Efficient elderly fall
detection through accelerometers and computer vision. Stiénternational Conference on
Intelligent Environments, IE'12. 26-29 June 2012, GuaatjyMéxico).

Abstract: This paper introduces the technical description of ICT R&Djgct Fall Detection -
HOLDS. The purpose of this project is to quickly assist dideeople or people who have a
cognitive or motor disability when they suffer a fall at ootst and indoor spaces. The project
is aimed at enhancing the safety of these target groups &wisahe elderly and impaired to
carry out a more normal lifestyle. The HOLDS project is basacturrently rising technolo-
gies, namely wireless sensors & actuators networks (WSANR)uined with advanced image
processing. The HOLDS system comprises two subsystermscaometer-based fall detection
and computer-vision-based (visible and infrared) falbd&bn, which are collected in a central
system.

3. Juan Serrano-Cuerda, Maria Teresa LOpez & Antonio Fdara@aballero (2011). Robust
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human detection and tracking in intelligent environmentsriformation fusion of color and
infrared video. The 7th International Conference on ligett Environments, IE'11, 25-28
July 2011, Nottingham (United Kingdom).

Abstract: This paper is related to ambient intelligence systems dapdtocating and tracking
humans. These are the first steps of a human-centered anmitielfigent system, ranging
from data acquisition to robust tracking, for the purposentérpreting human behaviors in
monitored environments. The first objective is to improvenan detection through the fusion
of thermal-infrared and color video segmentation. On thellfollowing to segmentation, the
traditional tracking problems (e.g. occlusions, crossjatg.) are faced. Finally, the use of
several classifiers such as support vector machines afidiarteural networks are proposed
to enhance the tracking level. The work proposes a combimatf both color and thermal-
infrared spectra in human tracking.

4. Francisco Alfonso Cano, José Carlos Castillo, Juan Set@erda & Antonio Fernandez-
Caballero (2011). Multisensory architecture for intedlig surveillance systems - Integration
of segmentation, tracking and activity analysis. 13thrméonal Conference on Enterprise
Information Systems, ICEIS 2011, 8-11 June 2011, Beijingiif&), vol. AIDSS, pp. 157-162.

Abstract: Intelligent surveillance systems deal with all aspectshogat detection in a given
scene; these range from segmentation to activity inteafpoet. The proposed architecture is a
step towards solving the detection and tracking of suspicimbjects as well as the analysis of
the activities in the scene. It is important to include difet kinds of sensors for the detection
process. Indeed, their mutual advantages enhance thermarfoe provided by each sensor
on its own. The results of the multisensory architecturereffl in the paper, obtained from
testing the proposal on CAVIAR project data sets, are vepynising within the three proposed
levels, that is, segmentation based on accumulative catipnt tracking based on distance
calculation and activity analysis based on finite stateraaton.

6.4. Research projects

During the research of this dissertation, some projectgwarried out in parallel to the develop-
ment of the PhD thesis. Without their funding and the knogéedcquired during their development,
this work would not have been possible.

6.4.1. National Projects

= Multisensor data fusion in complex and dynamic environmeBio-inspired methods, intelli-
gent agent-based architectures, and multimodal and augthererfaces
REFERENCE: TIN2010-20845-C03-01
FINANCIAL ENTITY: Ministerio de Economia y Competitividad
PARTICIPANTS: Universidad de Castilla-La Mancha
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6.4.2.

HEAD RESEARCHER UCLM: Antonio Fernandez-Caballero
DURATION: 01/01/2011 - 31/12/2013
FUND: 75.700,00€

Fall detection system (HOLDS)

REFERENCE: TSI-020100-2010-261

FINANCIAL ENTITY: Ministerio de Industria, Energia y Tuniso

PARTICIPANTS: Ingenieria de Sistemas Intensivos en Safv@l ., Residencia San Juan de
Dios S.A., Métodos y Tecnologia de Sistemas y Procesos Biiversidad de Castilla-La
Mancha

HEAD RESEARCHER UCLM: Antonio Fernandez Caballero

DURATION: 28/10/2010 - 31/12/2011

Regional Projects

= MultimodalSensors

REFERENCE: HITO-09-106

FINANCIAL ENTITY: Junta de Comunidades de Castilla-La Mhaac(Consejeria de Edu-
cacion y Ciencia)

PARTICIPANTS: SECISA Seguridad S.A., Universidad de Qlastia Mancha

HEAD RESEARCHER UCLM: Antonio Fernandez Caballero

DURATION: 01/05/2010 - 30/09/2010

Model-driven engineering for the development of multisegssurveillance systems (IMSIS)
REFERENCE: PII12109-0069-0994

FINANCIAL ENTITY: Junta de Comunidades de Castilla-La MhagConsejeria de Educacion
y Ciencia

PARTICIPANTS: Universidad de Castilla-La Mancha

HEAD RESEARCHER: Antonio Fernandez-Caballero

DURATION: 01/04/2009 - 31/03/2012

FUND: 90.000,06€

Real-time multisensory information fusion for advancedssillance (FUSVIS)

REFERENCE: P112109-0071-3947

FINANCIAL ENTITY: Junta de Comunidades de Castilla-La MhagConsejeria de Educacion
y Ciencia

PARTICIPANTS: Universidad de Castilla-La Mancha

HEAD RESEARCHER: Maria Teresa Lopez Bonal

DURATION: 01/04/2009 - 31/03/2010

FUND: 15.655,50€
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6.4.3. Projects with Enterprizes

= Robot MR10: Intelligent surveillance systems based omthécamera
REFERENCE: CTR08-0133
FINANCIAL ENTITY: MoviRobotics, S.L.
PARTICIPANTS: Universidad de Castilla-La Mancha
HEAD RESEARCHER: Antonio Fernandez-Caballero
DURATION: 01/07/2008 - 30/04/2009
FUND: 22.991,53€
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