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RESUMEN DEL PROYECTO

Los avances en el campo de procesado de sefiales han posibilitado extender el uso de

algoritmos complejos de deteccidn y seguimiento a distintas aplicaciones, tales como la
video-vigilancia, la vision artificial, etc. Actualmente es posible disponer de estos
avances en dispositivos de pequefio tamafio.

En el siguiente proyecto se realiza una recopilacion los métodos tradicionales existentes
para resolver los problemas de deteccidn y seguimiento; y presentamos el desarrollo de
un sistema de vigilancia propio aplicado a blancos moviles en secuencias de video, que
pueda convertirse posteriormente en una aplicacion para dispositivos moviles.

El método que se ha empleado para la deteccion de movimiento consiste en la aplicacién
de una medida de la calidad de imagen, la comparacion estructural, y respecto al

seguimiento se utilizan algoritmos tradicionales, tal como el filtro de Kalman.
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ABSTRACT

Advances in the field of signal processing have made possible the use of complex
algorithms (e.g. motion detection and tracking) to different applications, such as video
surveillance or artificial vision. Nowadays it is possible to have those new applications in
small size mobile devices.

In the former paper we review the most common methods that solve the problems of
tracking and movement detection. We as well introduce the development of our own
surveillance system applied to moving targets in video sequences, which can be adapted
into an application for mobile devices.

The method used for motion detection is based on the application of an image quality
measurement, structural similarity, whereas traditional algorithms are used for the

tracking problem, such as the Kalman filter.
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CAPITULO 1
INTRODUCCION

1.1. INTRODUCCION

En la actualidad el nimero de cdmaras de video que se instalan alrededor del mundo aumenta
cada dia, ya sea con motivo de vigilancia y seguridad, o con otros propdsitos. Por ejemplo,
grandes ciudades como Londres o Chicago cuentan con amplias redes de camaras con las que
pretenden reducir la criminalidad con capacidad para la deteccién de presencia, seguimiento,
analisis de conducta o reconocimiento facial. Otras aplicaciones de la videovigilancia son la
deteccién de intrusos en zonas de seguridad, el guiado de vehiculos, el control de trafico en
carreteras, aduanas, puertos y aeropuertos, vigilancia de procesos industriales, control de
multitudes... [1, 2, 3, 4].

En cualquier caso, todas estas redes pueden incluir un elevado nimero de cdmaras recogiendo
datos de forma continuada. Estas circunstancias hacen muy importante la necesidad de
desarrollar métodos que procesen la todos los datos recibidos automaticamente, lo que ha
incrementado en los Ultimos afos la investigacion en técnicas y procedimientos para
desarrollar nuevos sistemas de videovigilancia mas eficientes [5, 6]. Todas las aplicaciones
mencionadas anteriormente se basan, en definitiva, en el conocimiento de la informacién de
las trayectorias de los objetos mdviles y, por tanto, es crucial disponer de métodos robustos de
deteccion y seguimiento en escenarios complejos del mundo real. Algoritmos de deteccién que
se utilizan con frecuencia en videovigilancia por su efectividad son, por ejemplo, modelado y
sustraccion de fondo (Gaussian mixture model, dynamic textures) y video segmentation (Flujo
Optico, mean shift) [7].

Debido a la extendida presencia de cdmaras en los dispositivos méviles, aparte de los sistemas
“profesionales” o comerciales de videovigilancia basados en circuitos cerrados de television
(CCTV) y camaras IP, también es posible disponer de sistemas de videovigilancia mas sencillos
para el uso personal. Buscando una solucién de este tipo para aplicaciones personalizadas, en
el trabajo anterior [8] se propuso un nuevo mecanismo de deteccion de movimiento para
aplicaciones de videovigilancia. Esta propuesta se basa en el concepto de similitud estructural
(SSIM), establecido por Z. Wang en [9,10], que detecta los posibles cambios que se producen
entre dos imagenes consecutivas de la secuencia de video.



Capitulo 1 - Introduccién

Se pretende mejorar dicho trabajo afiadiendo la funcionalidad de seguimiento de los objetos
moviles en secuencias de video, para poder establecer un sistema de videovigilancia de
camara movil con capacidad de seguir el desplazamiento de los objetos. El seguimiento en
video es un problema complejo debido a la pérdida de informacién provocada al pasar del
mundo en 3D a una imagen 2D, sobre la que se afiaden problemas como el ruido en la imagen,
movimientos complejos, oclusiones, cambios de iluminacidn, requerimientos de procesado en
tiempo real, etc. Entre los métodos propuestos mas frecuentemente existen: la
correspondencia de puntos, la coincidencia de regiones geométricas o evolucién del contorno
[7]; asi como los basados en filtros de coeficientes fijos (alfa-beta) [11, 12, 13], filtro de Kalman
[13, 14] y filtros de particulas [15, 16].

En este proyecto se pretende desarrollar un método de deteccidn de movimiento basado en
SSIM sobre el que se implementara un mecanismo de seguimiento utilizando los principios del
filtrado, que nos permita disponer de la base para una aplicacidn de videovigilancia para una
camara moévil. Ademads, el método estard adaptado para que la deteccidén y seguimiento pueda
realizarse en camaras que giren, simulando el funcionamiento de cdmaras que siguen a
personas y objetos en movimiento dentro de la zona de cobertura (pan-tilt camera).

1.2. OBJETIVOS
El principal objetivo del proyecto es el siguiente:

Desarrollo de un método que permita la deteccidén de objetos en movimiento y el seguimiento
de dichos elementos mdviles en grabaciones de video, y que sea robusto y ligero para una
posible implementacion en dispositivos maviles.

Concretamente, este método esta dirigido a que pueda emplearse sobre una cdmara movil con
capacidad de girar respecto a su eje vertical para seguir el movimiento de personas u objetos
moviles dentro de un area de vigilancia. Para simular este comportamiento, se supone una
grabacion de video fija cuya totalidad es el area de vigilancia y la deteccién de movimiento se
restringe a una zona limitada que simula la imagen obtenida por la camara.

A partir del objetivo principal podemos concretar los siguientes objetivos secundarios:

1. Desarrollo y adecuacidn de un algoritmo de deteccidn de movimientos, que sea capaz
de funcionar adecuadamente teniendo en cuenta el movimiento en todas direcciones
de la cdmaray corregir el efecto del desplazamiento del fondo de la escena.

2. Implementacion de un esquema de seguimiento sencillo y de poca carga
computacional que permita la determinacidn con fiabilidad de la posicidn del objetivo,
en presencia de ruido o de posibles oclusiones o pérdidas de informacién
momentaneas.

3. Desarrollo de un programa basado en lenguaje Matlab que conjugue de forma
eficiente los algoritmos de deteccidn y seguimiento y que cumpla con los requisitos
especificados anteriormente.
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Realizacion de un estudio sobre la idoneidad del método propuesto para la deteccidén y
seguimiento de blancos en movimiento, en distintos entornos, situaciones y tipos de
movimientos.

1.3. FASES Y METODOS

Para el desarrollo del trabajo y la consecucidn de los anteriores objetivos, se han seguido los

siguientes puntos:

1.

Planteamiento del problema: Estudio de la literatura relacionada con seguimiento de
blancos mdviles. Analisis de las diversas técnicas y métodos disponibles.

Estudio de filtros de seguimiento: Caracterizacién matematica y tedrica del filtro alfa-
beta y del filtro de Kalman. Evaluacidn de su comportamiento mediante la variacién de
los distintos parametros que controlan cada filtro. Estudio comparativo de ambos
filtros en relacidn a su precision y velocidad de seguimiento.

Aplicar la deteccién de movimiento a un escenario moévil: Caracterizacion del
comportamiento del algoritmo de deteccién SSIM al aplicarse sobre imagenes que se
desplazan en todas direcciones. La deteccidn sélo se realiza sobre una parte de la
imagen, que se va desplazando sobre la imagen total.

Utilizacién conjunta de los algoritmos de deteccion y seguimiento: Estudio del
funcionamiento del filtro de seguimiento sobre un video real. No se considera que la
camara se mueve siguiendo al objetivo, sino que la deteccidon se realiza sobre toda la
imagen.

Desarrollo del prototipo en Matlab: La implementacién final combina los dos puntos
anteriores, se realiza el seguimiento al blanco detectado y se considera que la cdmara
se estd moviendo siguiendo al objetivo, de forma la deteccidn sélo se realiza sobre una
zona determinada de la imagen.

Entrenamiento y validacién de la aplicacidn. El entrenamiento se realiza mediante una
serie de videos prueba que contienen las caracteristicas bdsicas que queremos evaluar
para determinar el comportamiento inicial del programa.

Correccién de problemas y refinamiento de la aplicacién. Solucion de los problemas
detectados durante la fase de entrenamiento.

Evaluacion del funcionamiento final de la aplicacién. Para esta fase se empleard un
conjunto de videos variados en distintos entornos y condiciones.

Recopilacion y estudio de los resultados obtenidos. El analisis de los resultados
permite extraer las conclusiones finales y determinar si el método empleado es
apropiado.

1.4. ESTRUCTURA DEL TRABAJO

El resto del presente trabajo se estructura como sigue: después de la introduccién que

acabamos de terminar, se inicia una serie de capitulos referidos al estado del arte de temas
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gue son de relevancia para este proyecto. En el capitulo 2 se hace un repaso de como
funcionan los sistemas de video-vigilancia, las fases que los comprenden y principales métodos
empleados. En el capitulo 3 se estudian en detalle algunos de los algoritmos de seguimiento
mas utilizados en aplicaciones de seguimiento similares a la que pretendemos implementar.
Por ultimo en el capitulo 4 se hace una presentacion de los métodos de andlisis de calidad de
imagen y de como se pueden reconvertir para utilizarlos en nuestro sistema.

El segundo bloque de capitulos se centra en nuestro sistema de deteccidon y seguimiento
propiamente dicho. El capitulo 5 explica de forma detallada el disefio del sistema, describiendo
el funcionamiento de cada elemento y procedimiento involucrado. En el capitulo 6 se analizan
las distintas partes del sistema, como el funcionamiento de los filtros, etc. Finalmente, en el
capitulo 7 se realizan pruebas sobre el sistema final y se analizan los resultados, y en el
capitulo 8 se recogen las conclusiones.

Por ultimo, se afiaden unos anexos que amplian los contenidos desarrollados durante el resto
del trabajo. El anexo A recoge un conjunto de pruebas realizadas sobre el algoritmo de
deteccién. El anexo B muestra las pruebas realizadas en relacion con el analisis de los
pardmetros de los filtros de seguimiento, alfa-beta y Kalman. El anexo C incluye los cddigos
desarrollados en Matlab.



CAPITULO 2

ESTADO DEL ARTE: SISTEMAS Y TECNICAS DE
VIGILANCIA

2.1. SISTEMAS DE VIGILANCIA

En este apartado vamos a comentar la evolucién de los sistemas de vigilancia. Segun Valera y
Velastin [1], podemos clasificar los sistemas de vigilancia en tres generaciones, dependiendo
de la tecnologia que emplean y las funcionalidades que proporcionan.

La evolucién tecnolégica de los sistemas de videovigilancia comenzé con los sistemas de CCTV
(sistemas de circuito cerrado de television). Estos sistemas consisten en un numero de
camaras situadas en multiples localizaciones remotas y conectadas a un conjunto de
monitores, normalmente ubicados en una habitacién de control.

Actualmente, la mayoria de los sistemas CCTV usan técnicas analdgicas para la distribucion y
almacenamiento de imagenes. Las cdmaras convencionales de CCTV normalmente usan
dispositivos de carga acoplada (CCD) digitales para capturar las imagenes, pero también
camaras térmicas y de visidon nocturna. Luego, la imagen digital se transforma en una seiial de
video compuesta y analdgica que se conecta a la matriz CCTV, a los monitores y a los equipos
de grabacién mediante cable coaxial.

Sin embargo, el hecho de tratarse de tecnologia totalmente analdgica implica algunos
problemas, ya que la conversidn digital-analdgica provoca cierta degradacion en la imageny la
sefial analdgica es por si misma susceptible al ruido. Otro problema es que estos sistemas
dependen totalmente de un operario que debe encargarse personalmente de la vigilancia de
todo el panel de control, tarea que se complica al aumentar el nimero de cdmaras del sistema.
Sin embargo, estos sistemas CCTV son muy utilizados en muchos dmbitos, debido a su sencillez
de funcionamiento. Una mejora de los sistemas CCTV consiste en incluir tecnologia digital.
Estos sistemas CCTV mas modernos basados en el uso de camaras IP conectadas a una red
permiten mayores prestaciones, como almacenamiento digital, facilidad de uso y de
integracidn en otros sistemas...
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Por tanto, es posible disponer de sistemas CCTV digitales, tomando ventaja del formato digital
inicial de las imagenes capturadas, usando ordenadores de altas prestaciones y combinandolos
con tecnologia de visidn artificial. La mejora tecnoldgica proporcionada por estos sistemas ha
llevado al desarrollo de sistemas semiautomaticos, conocidos como sistemas de segunda
generacidn. La mayor parte de la investigacién en sistemas de videovigilancia de segunda
generacion se basa en el desarrollo de algoritmos para la deteccién automatica y en tiempo
real de eventos, ayudando al usuario a reconocer dichos sucesos.

Los llamados sistemas de vigilancia de tercera generacién hacen referencia a los sistemas
capaces de manejar un gran numero de cdmaras, muchos puntos de vigilancia, recursos
dispersos geograficamente y reflejar la naturaleza jerarquica y distribuida del proceso humano
de vigilancia. Desde el punto de vista del procesado de imagen, estos sistemas se basan en la
distribucidon de las capacidades de procesado sobre la red, y en caso de dispositivos de
procesado de sefial integrados, deben proporcionar las ventajas de escalabilidad propias de los
sistemas distribuidos. Los principales objetivos que los sistemas de vigilancia de tercera
generacion deben procurar son: proporcionar un buen entendimiento de la escena y atraer la
atencién del operador responsable en tiempo real hacia las situaciones de mayor importancia.

En lineas generales, el objetivo ultimo de las generaciones de sistemas de vigilancia consiste en
disefiar sistemas inteligentes capaces de sustituir a la videovigilancia tradicional basada en la
observacién pasiva de imagenes, que es ineficiente cuando el nimero de cdmaras excede la
capacidad del operario de controlarlas, y capaces de analizar y comprender los
comportamientos de personas en secuencias de video.

A continuacién se recogen algunas de las caracteristicas principales de las generaciones de
sistemas de vigilancia

12 generacion

Técnicas Sistemas analdgicos CCTV.
Ventajas Proporcionan buenas prestaciones en algunas situaciones.
Emplean una tecnologia que ya es conocida y madura.
Problemas Uso de tecnologia analdgica para el almacenamiento y distribucion de
las imagenes.
Avances posibles Tecnologia digital vs analdgica.
Grabacion de video digital
Compresion de video CCTV.




22 generacion
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Técnicas Videovigilancia automatizada combinando tecnologia de visién por
computadora con sistemas CCTV.

Ventajas Incrementa la eficiencia de la vigilancia de los sistemas CCTV.

Problemas Se requieren robustos algoritmos de deteccién y seguimiento para el

analisis de comportamiento y conducta.

Avances posibles

Algoritmos de visidn artificial robustos en tiempo real.
Aprendizaje automatico de variabilidad en la escena y de modelos de
comportamiento.

32 generacion

Técnicas Sistemas de vigilancia automatizados de area amplia.

Ventajas Informacién mas precisa como resultado de combinar diferentes tipos
de sensores.
Distribucion.

Problemas Distribucion de la informacion.

Metodologia de disefio/disefio de la metodologia.
Plataformas multi-sensores.

Avances posibles

Inteligencia distribuida frente a centralizada.
Fusidn de datos.

Esquema de razonamiento probabilistico.
Técnicas de vigilancia multicdmara.

Tabla 2.1. Evolucidn de los sistemas de vigilancia

2.1.1. APLICACIONES

La creciente demanda de seguridad por parte de la sociedad conduce a la necesidad de

actividades de vigilancia en muchos entonos. Actualmente, la demanda de vigilancia remota

por motivos de seguridad ha recibido especial atencién, sobre todo en los siguientes campos:

- Aplicaciones de transporte, como aeropuertos, entornos maritimos, vias de ferrocarril

y metro, autovias, donde se utiliza para medir el volumen de trafico y reunir en tiempo
real informacién sobre el trafico.

- Reconocimiento basado en el movimiento, esto es, identificacion de personas basado
en su modo de andar, detecciéon automatica de objetos...

- Navegacidn de vehiculos, es decir, emplear rutas adquiridas por video y capacidades
para evitar obstdaculos.

- Lugares publicos como bancos, supermercados y aparcamientos, y también hogares

privados.

- Vigilancia remota de actividades humanas, como asistencia a partidos de futbol,
manifestaciones...

- Vigilancia para obtener cierto control de calidad en procesos industriales.
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2.2, TECNICAS EMPLEADAS EN SISTEMAS DE VIGILANCIA

A continuacion pasamos a resefiar las diferentes etapas que conforman un sistema inteligente
de videovigilancia, segun se definen en la bibliografia. Segun [1] y [20] las etapas mas comunes
son: deteccidn y reconocimiento de objetos, seguimiento de objetos, anadlisis de
comportamiento y almacenamiento en base de datos.

- Deteccion de objetos: Es el primer paso en la mayoria de sistemas. Consiste en
determinar y separar las regiones que corresponden con objetos en movimiento del
resto de la imagen. Este paso es muy importante para etapas posteriores, como el
seguimiento y andlisis, ya que limita las zonas de la imagen que deben ser procesadas.

- Seguimiento de objetos: Implica el seguimiento y el cdlculo de la trayectoria de los
objetos detectados entre fotogramas consecutivos de la secuencia de video.

- Andlisis de comportamiento: Consiste en el reconocimiento de patrones de
movimiento considerados como peligrosos dentro de los videos analizados.

- Base de datos: La etapa final es el almacenamiento de forma eficiente y ordenada de
los distintos tipos de datos obtenidos durante la vigilancia para luego recuperarlos en
caso de necesidad.

Otros posibles elementos dentro de un sistema de vigilancia son:

- Clasificacién de objetos: Diferentes regiones en movimiento pueden corresponder con
diferentes tipos de objetos. Para un posterior seguimiento o evaluacion de
comportamiento de los elementos de interés, puede ser importante clasificar
correctamente los distintos tipos de objetos en movimiento.

- ldentificacion de personas: Es posible modelar caracteristicas fisicas y biométricas de
ciertas personas, como la forma de la cara o la forma de andar, para identificar a
personas que tienen o no permitida la presencia en una determinada zona.

- Fusién de datos: La fusidn de datos es necesaria cuando disponemos de un sistema
formado por varios dispositivos de entrada. En estos casos tenemos varias camaras
que permiten cubrir un drea mayor y eliminar ambigliedades, y cada una proporciona
una informacion diferente. Por tanto es necesario generar una Unica medida a partir
de multiples observaciones.

A continuacién vamos a ver algunas de las posibles implementaciones o técnicas existentes en
la literatura para llevar a cabo las etapas de deteccidn, seguimiento y andlisis de conducta.
Para realizar este repaso a los algoritmos mas comunes empleados en visidn artificial, vamos a
seguir la clasificacion realizada por Yilmaz, Javed y Shah en [7] y Ko en [20].

En la siguiente figura se muestra un esquema de las distintas fases que conforman un sistema
genérico de vigilancia inteligente y automatico.
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Figura 2.1. Esquema de las etapas de un sistema de vigilancia. Imagen obtenida de [20]

2.2.1. DETECCION DE OBJETOS

El primer paso de la mayoria de sistemas de videovigilancia comienza con la deteccién de
objetos o personas en movimiento. La deteccion de objetos principalmente consiste en
separar regiones que corresponden con objetos en movimiento del resto de la imagen. El resto
de procesos, como el seguimiento, dependen profundamente de esta etapa. A continuacion
veremos diferentes técnicas de deteccidn:

B Modelado y substraccion del fondo

El concepto basico consiste en mantener un modelo estdtico del fondo del entorno en el que
se estd grabando, y comparar la secuencia actual del video con el fondo. Los objetos en
movimiento se detectan encontrando los cambios en la imagen diferencia, obtenida al restar la
imagen actual y el fondo. Los pixeles que han sufrido algin tipo de cambio se marcan para un
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procesado posterior. Normalmente, se aplica un algoritmo de conexidn o relleno para obtener
regiones conectadas que se corresponden con los objetos.

Para llevar a cabo el modelado y substraccion del fondo existen varios métodos:
- Modelo Gaussiano (Gaussian model)

El primer método que dio popularidad al modelado del fondo consistia en modelar el color de
cada pixel del fondo como una funcién Gaussiana 3D (en espacio de color YUV). La media y la
covarianza se calculan en los primeros fotogramas consecutivos. Una vez que se dispone del
fondo, se calcula para cada pixel entrante la probabilidad de su color, y los pixeles que se
desvian del fondo se catalogan como objetos en movimiento.

Sin embargo, a veces un modelo basado en una sola funcidon Gaussiana no es suficiente,
especialmente en entornos de exterior, ya que en estos casos pueden percibirse varios colores
debido a sombras o reflejos. Una mejora se consigue usando un modelo multimodal, como una
mezcla de varias funciones Gaussianas, para caracterizar el color de cada pixel.

- Modelo no paramétrico

En este caso, ademds de emplearse informacién del color de cada pixel, se incorpora
informacidn espacial. Asi, el pixel actual no sélo se compara con su correspondiente pixel del
fondo, sino que también se compara con los pixeles proximos. En consecuencia, este método
puede soportar pequeiios movimientos de la cdmara o en el fondo.

- Eigen-background

Esta técnica parte de un punto de vista diferente, ya que modela el fondo mediante el uso de
autovectores, que recogen todos los cambios de iluminacién posibles en la imagen. El modelo
se crea tomando varias muestras de la imagen y eligiendo los autovectores mas importantes.
Los objetos en movimiento no pueden ser bien descritos por este modelo, por tanto la
deteccion se realiza proyectando la imagen actual sobre el modelo de fondo y encontrando las
diferencias entre ambas imagenes.

En la siguiente imagen, tomada de [7], se puede ver como funciona este método. En (a) se
tiene la imagen de entrada con objetos, en (b) laimagen creada a partir de proyectar la imagen
de entrada sobre el autoespacio, y en (c) la imagen de diferencia.

10
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(b)

Figura 2.2. Substraccion del fondo por descomposicion en autoespacios

En conclusién, los métodos de modelado y substraccidon del fondo son muy utilizados porque
son capaces de caracterizar cambios de iluminacion, ruido y movimientos periddicos del fondo
y pueden detectar objetos en gran variedad de situaciones, ademds de ser eficientes
computacionalmente.

Sin embargo, en la practica a veces las regiones que corresponden a objetos se encuentran
incompletas. Puede darse que los objetos estén divididos en varias regiones o que tengan
huecos en su interior debido a que no hay garantias de que las caracteristicas del objeto sean
diferentes de las caracteristicas del fondo.

Por otro lado, la principal limitaciéon del modelado del fondo es que necesita que las cdmaras
se encuentren inmoviles, ya que el movimiento distorsiona la caracterizacion del fondo. En
estos casos habria que utilizar métodos que fueran capaces de regenerar el fondo cada cierto
intervalo de tiempo.

B Segmentacion

La segmentacion de video puede definirse como la division de las secuencias de imagenes en
regiones perceptualmente similares. Cada algoritmo de segmentacidon se enfrenta a dos
problemas: establecer un criterio para determinar una buena particion y un método para
lograr particiones eficientes.

- Mean Shift (Cambio medio)

Desarrollado por Camaniciu [21], el método se basa en detectar grupos (clusters) en la union
del espacio formado por el color y las coordenadas espaciales. Dada una imagen, el algoritmo
se inicializa eligiendo un gran numero de centros de grupo elegidos aleatoriamente entre los
datos. Cada centro se desplaza al punto que se corresponde con la media de los datos que se
encuentran dentro de un elipsoide centrado en el centro del grupo. El vector que se origina
entre el nuevo centro y el original se llama vector de cambio medio (mean shift vector) y se
calcula de forma iterativa hasta que el centro del grupo no se desplaza.

11
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Su principal limitacién es que necesita una eleccidn precisa de diversos parametros para
funcionar de manera mas eficiente, ademds de ser costosa desde el punto de vista
computacional.

- Graphcut

Este método se plantea como un problema de particién de conjuntos, donde cada pixel se
considera como un vértice de un grafico. La similitud entre dos pixeles se considera como el
peso del borde entre estos dos vértices, y se computa como la semejanza entre el color, brillo
o textura entre los pixeles. La segmentacidn se lleva a cabo formando bordes que se consiguen
uniendo puntos con un peso elevado.

Figura 2.3. Segmentacion de la imagen en (a), mediante la técnica mean-shift (b) y
graph-cuts (c). Imagen tomada de [7].

Un inconveniente de este sistema es que para imagenes grandes los requisitos de memoria y
procesado pueden ser elevados. Por el contrario, requiere seleccionar menos pardmetros de
forma manual que el modelo anterior.

- Contornos activos

Esta forma de realizar la segmentacion consiste en obtener el contorno del objeto, de forma
que éste encierre fielmente el borde del objeto. La formacidon del contorno se gobierna
mediante un funcional de energia que define la adecuacidn del contorno a la regién del objeto.
El funcional de energia tiene comunmente la siguiente forma:

E(r) = f Epne(V) + En(V) + Eoe (V) ds

0
Donde s es la longitud de la curva del contorno I', Ey;; incluye las limitaciones de
regularizacion, Ej;, incluye energia basada en apariencia y E,,.especifica limitaciones
adicionales. Ej;,; normalmente incluye un término de curvatura para encontrar el contorno
mas pequefio. E;;;, se puede calcular de forma local o global. Localmente, se calcula mediante
el gradiente evaluado en el contorno y las caracteristicas globales (color y textura) se calculan
dentro y fuera de los objetos.

12
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Un punto importante en estos métodos es la inicializacién del contorno. Una de las maneras
mas comunes consiste en situar el contorno fuera de la regién del objeto y encogerlo
sucesivamente hasta encontrar el borde del objeto. Esta aproximacidn, sin embargo, requiere
conocer informacién previa sobre el objeto o el fondo.

- Flujo éptico

Los métodos basados en flujo dptico solucionan los problemas de la segmentacién utilizando
las caracteristicas de los vectores de flujo de objetos en movimiento en el tiempo para
detectar las regiones que cambian en una secuencia de imagenes.

El flujo éptico consiste en un campo formado por vectores de desplazamiento que define la
traslacion de cada pixel en una regién. Se calcula mediante la limitacidn de brillo, que supone
que el brillo de los pixeles se mantiene constante en secuencias sucesivas. Las técnicas mas
conocidas para implementar el flujo éptico son las propuestas por Horn y Schunck o Lucas y
Kanade.

B Detectores de puntos

Los detectores de puntos se utilizan para encontrar puntos de interés en imagenes que tienen
una textura destacada. Una cualidad deseada de los puntos de interés es que sean invariantes
a cambios de iluminaciéon y del punto de vista de la cdmara.

En la literatura, los métodos de deteccién de puntos de interés mas destacados son el
operador de interés de Moravec, el detector de puntos de interés de Harris, el detector de KLT
y el detector SIFT (Scale Invariant Feature Transform)

Figura 2.4. Deteccion de puntos de interés, aplicando los operadores Harris (a), KLT(b), y SIFT(c). Imagen
tomada de [7]

B Aprendizaje supervisado

La deteccidn de objetos puede realizarse aprendiendo automdaticamente diferentes vistas de
los objetos a partir de una serie de ejemplos. El aprendizaje de diferentes puntos de vista de
los objetos exime de la obligacidon de almacenar un conjunto completo de modelos. Dado un
conjunto de ejemplos, los métodos de aprendizaje supervisado generan una funcién que
mapea las entradas a las salidas deseadas.

13
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Categoria

Ejemplos

Modelado de Fondo

Modelo Gaussiano (Gaussian mixture)
Modelo no paramétrico
Eigen-background

Segmentacién

Mean-Shift
Contornosactivos
Graph-cut

Flujo éptico

Detectores de Puntos

Operador de Moravec

Operador de Harris

Detector KLT

Detector SIFT (Scale Invariant Feature Transform)

Aprendizaje Supervisado

Clasificador SVM (Support Vector Machines)
Adaptative Boosting

2.2.2. SEGUIMIENTO

Tabla 2.2. Técnicas de deteccion de objetos

La etapa de seguimiento de objetos pretende generar la trayectoria de un objeto durante el

tiempo conociendo su posicidon en cada secuencia del video, ademds de proporcionar la regién

del espacio que ocupa en cada momento. Estas dos operaciones pueden hacerse de manera

conjunta o separada.

En cualquier caso, los objetos se representan utilizando diversos modelos de apariencia y

formas:

- Puntos. El objeto puede representarse mediante un sélo punto, llamado centroide o

baricentro, o mediante multiples puntos. Esta representacion es mas adecuada para el
seguimiento de objetos de pequeiio tamafio.

Formas geométricas. La forma del objeto se representa como un rectangulo o una
elipse. El movimiento del objeto en este tipo de representaciones se modela por
traslacién, afinidad o trasformaciéon proyectiva (homografia). Aunque las formas
geométricas son mas adecuadas para representar objetos rigidos, también pueden
utilizarse para el seguimiento de objetos no rigidos.

Contorno vy silueta del objeto. La representacidon del contorno define el borde del
objeto, mientras que la regidn dentro del contorno se denomina silueta. Estas
representaciones son Utiles para el seguimiento de formas complejas y no rigidas.
Modelos articulados. Estos modelos estan formados por diferentes partes unidas entre
si, cada una formada por elipses. La relacién entre cada una de las partes estd
controlada por modelos cinematicos.

Modelo de esqueleto. El esqueleto del objeto puede obtenerse aplicando la
transformada del eje medio (medial axis) a la silueta del objeto.

Dependiendo del tipo de representacién elegido para el objeto, se pueden usar unas u otras

formas de desplazamiento. Por ejemplo, si se ha elegido la representacion mediante puntos
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solo puede usarse un modelo de traslacién, y se ha optado por una representacién mediante
formas geométricas, son mads apropiadas la afinidad y la transformacién proyectiva.

B Seguimiento de puntos

Los objetos detectados en fotogramas consecutivos se representan mediante puntos, y la
asociacion de dichos puntos se basa en el estado previo del objeto. Este método requiere de
mecanismos externos para detectar objetos en cada fotograma. El principal problema que
presenta este tipo de seguimiento es determinar los puntos cuando hay fallos de deteccion,
entradas y salidas de objetos, oclusiones.

El seguimiento de puntos es adecuado cuando tenemos en la imagen objetos de pequefio
tamafio, los cuales pueden ser representados por un Unico punto. Cuando tenemos objetos de
mayor tamafo, es necesario el empleo de varios puntos, lo cual se convierte en un problema
ante la presencia de varios objetos, ya que es necesario distinguir los objetos entre si.

Las técnicas basadas en correspondencia de puntos pueden dividirse en métodos
deterministas y métodos estadisticos.

- Métodos deterministas

Estas técnicas definen el coste de asociar cada objeto del fotograma anterior a un objeto del
fotograma actual, mediante una serie de restricciones (proximidad, velocidad maxima,
movimientos suaves...). La solucidon mas eficiente se encuentra empleando un algoritmo para
minimizar dicho coste.

Algunos de los algoritmos propuestos en la literatura son el rastreador MGE (desarrollado por
Salari) y el rastreador GOA (Veenman).

- Métodos estadisticos

Los métodos estadisticos tienen en cuenta el ruido y las perturbaciones aleatorias que pueden
alterar la correcta deteccién de los objetos de la escena.

Dentro de estos métodos, hay que distinguir entre los que son capaces de funcionar cuando
tenemos un Unico elemento mavil en la escena y los que son Utiles con multiples objetos.

El filtro de Kalman se emplea cuando queremos determinar el estado de un solo objeto y el
ruido presente en la imagen tiene una distribucién Gaussiana. Para ello hace uso de dos
etapas: prediccidn y correccidn. El filtro de Kalman es de gran importancia en el campo del
procesado de sefial, pero también para el control y el guiado de vehiculos o en visién artificial.

Sin embargo, cuando en la escena tenemos mds de un objeto hay que asociar a cada uno sus
medidas correspondientes, entonces el filtro Kalman ya no es eficiente. También puede darse
el caso de que los objetos estén lo suficientemente cerca como para que no sea posible hacer
una asociacién y una medida correcta.
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Existen varias técnicas para asociacion de datos que son capaces de solucionar estos
problemas, como por ejemplo Joint Probability Data Association Filter (JPDAF) o Multiple
Hypothesis Tracking (MHT).

B Kernel tracking (Seguimiento de nicleo)

Esta técnica caracteriza los objetos como plantillas rectangulares o elipticas, y el seguimiento
se realiza calculando el movimiento de los objetos entre un fotograma vy el siguiente. Los tipos
de movimiento detectados son la traslacidn, rotacién y afinidad.

Para realizar este tipo de seguimiento se pueden emplear varios tipos de mecanismos, que se
diferencian dependiendo de cdmo se representan los objetos, el nimero de objetos que se
siguen, como se determina el movimiento de los objetos... En este apartado sélo vamos a
nombrar algunos de los mas significativos, como son el método de mean-shift, que ya vimos en
el apartado 2.2.1 de deteccion de objetos pero esta vez aplicado al seguimiento, y el método
KLT (Kande-Lucas-Tomasi). El algoritmo KLT se basa en el concepto de flujo dptico, ya que
mediante la generacién del campo de vectores de flujo se calcula la traslacion y el
desplazamiento del objeto contenido en una forma geométrica.

El principal objetivo de los métodos de esta categoria es estimar el movimiento de los objetos.
Con la representacién de objetos basada en regiones, el cdlculo de su movimiento define
implicitamente el propio movimiento, la orientacién y la forma del objeto. Una de las
limitaciones de representar a los objetos mediante formas geométricas simples es que partes
de los objetos pueden quedar fuera de la forma definida.

Figura 2.5. Seguimiento con plantilla eliptica
Imdgenes tomadas de [22].

B Seguimiento de la silueta

Los métodos basados en el seguimiento de la silueta se emplean cuando los objetos tienen
formas complejas y no pueden describirse adecuadamente mediante formas geométricas
sencillas. El seguimiento se lleva a cabo estimando para cada fotograma la regién de la imagen
que corresponde con el objeto, empleando para ello un modelo del objeto que se crea a partir
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de los fotogramas anteriores. Este tipo de métodos se utilizan cuando es necesario el
seguimiento de la regidon completa del objeto, pero la ventaja mas importante del seguimiento
de siluetas es su flexibilidad para manejar gran variedad de formas de objetos. Se pueden
clasificar en dos categorias:

- Seguimiento del contorno.

La busqueda del contorno se realiza expandiendo iterativamente el contorno original a su
nueva posicion en el fotograma actual. Este método requiere que parte del objeto en el
fotograma actual se solape con la regidon del objeto en el fotograma anterior.

El seguimiento por contorno puede realizarse mediante dos diferentes enfoques. El primero
emplea distintos estados para definir los objetos en funcién de su forma y sus pardmetros de
movimiento, que se actualizan en cada instante de tiempo. El segundo determina el contorno
minimizando la energia del contorno usando técnicas de minimizacion como el método del

gradiente.

Figura 2.6. Seguimiento de contorno

- Coincidencia de la forma.

Se parte de la silueta del objeto o de su modelo asociado y se buscan coincidencias en el
fotograma actual. La busqueda se realiza calculando la similitud entre el objeto y el modelo
generado a partir de la silueta del objeto en el fotograma anterior. En este enfoque, se
considera que la silueta sélo se desplaza de un fotograma al siguiente, por lo que no se tienen
en cuenta objetos no rigidos.

2.2.3. ANALISIS DE COMPORTAMIENTO

Uno de los mayores retos dentro del campo de la visién por computadora y la inteligencia
artificial es el entendimiento y el aprendizaje de la conducta a partir de observar actividades
en un video. Las investigaciones en este campo se centran principalmente en el desarrollo de
métodos para el andlisis de datos de video con el objetivo de extraer y procesar informacién
relacionada con el comportamiento de objetos fisicos, como por ejemplo personas, en una
escena.
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Categoria ‘ Ejemplos
Seguimiento de Puntos
B Métodos deterministas Rastreador MGE
Rastreador GOA
B Métodos estadisticos Filtro de Kalman

JPDAF (Joint Probability Data Association Filter)
MHT (Multiple Hypothesis Tracking)

Kernel Tracking (Seguimiento de nucleo)

B Modelos de apariencia Mean — shift
basados en forma Algoritmo KLT (Kande-Lucas-Tomasi)
Seguimiento de Silueta
B Seguimiento de contorno Métodos variacionales
Métodos heuristicos
B Coincidencia de forma Hausdorff

Transformada de Hough

Tabla 2.3. Técnicas de seguimiento de objetos

En sistemas de videovigilancia automatizados, la deteccién fiable de comportamiento humano
sospechoso o peligroso es un asunto de gran importancia. Un sistema de este tipo
normalmente necesita de la combinacién eficaz de técnicas de procesado de imagenes y de
inteligencia artificial. Las técnicas de procesado de imagen se utilizan para proporcionar
caracteristicas de la imagen de bajo nivel. Las técnicas de inteligencia artificial se emplean para
proporcionar decisiones expertas. Se han realizado numerosas investigaciones sobre técnicas
de procesado de imagen de bajo nivel como por ejemplo deteccién, reconocimiento vy
seguimiento de objetos; sin embargo, han sido pocos los estudios que han dado un
entendimiento y una clasificacion fiable del comportamiento humano a partir de secuencias de
video.

La deteccion de comportamientos implica el modelado y la clasificacion de actividades
humanas segun ciertas reglas, pero esto no es un proceso sencillo, dada la diversidad y
complejidad de los movimientos. Aun asi, la idea es dividir los movimientos observados en
algunos estados discretos y luego clasificarlos adecuadamente.

Muchos enfoques en este campo del procesado de video incorporan métodos para la
deteccion de eventos especificos. El principal inconveniente de estas técnicas es que son sdlo
especificas para ciertas aplicaciones pero no pueden aplicarse en otras circunstancias. Otro
punto de vista es dividir el procesado en dos etapas:

- Un moédulo de procesado de imagen de bajo nivel se emplea para extraer sefiales
visuales y eventos primitivos.

- Esta informacidn se utiliza en un médulo de inteligencia artificial de alto nivel para
detectar patrones de comportamiento mas complejos.

Dividiendo el problema en dos etapas, se pueden usar técnicas mas sencillas e independientes
del entorno en cada etapa.
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El reto consiste en combinar las técnicas disponibles de reconocimiento de comportamiento
para acercarse a la gran diversidad de situaciones que existen en el mundo real. El aprendizaje
de patrones de comportamiento puede considerarse como la clasificacién de datos variables
en el tiempo, como por ejemplo, asociar una secuencia desconocida a un grupo de secuencias
de referencia que representan comportamientos comunes o aprendidos. El problema
fundamental consiste en aprender las secuencias de referencia a partir de muestras de
entrenamiento, y en disenar los métodos de entrenamiento y de asociacidon para hacer frente
con eficacia a pequefias variaciones de los datos caracteristicos dentro de cada clase de patrén
de movimiento. Los principales métodos para el analisis de comportamiento son los siguientes:

- Hidden Markov Models (HMMs): Un HMM es una herramienta estadistica empleada
para modelar secuencias caracterizadas por un conjunto de secuencias.

- Dynamic Time Warping (DTW): La DTW (deformacién dinamica del tiempo) es una
técnica que alinea de manera 6ptima secuencias de tiempo de longitud variable. Sirve
para calcular la semejanza o para encontrar correspondencias entre dos series de
tiempo relacionando un patrén de prueba con un patrén de referencia.

- Finite-State Machine (FSM): FSM o automata de estado finito, es un modelo de
comportamiento compuesto por un numero finito de estados, transiciones entre estos
estados y acciones. Una maquina de estados finitos es un modelo abstracto de una
maquina con una memoria primitiva interna.

- Nondeterministic-Finite-State Automaton (NFA): Un NFA o un autdmata de estado
finito no determinista es una mdaquina de estado finito en la cual cada par de estados y
simbolos de entrada pueden existir varios estados siguientes posibles. Esto lo
diferencia de los autématas finitos deterministas (DFA), en los cuales el siguiente
estado posible estd univocamente determinado.

- Time-Delay Neural Network (TDNN): TDNN es una técnica para analizar datos variables
en el tiempo. En TDNN, las unidades de retardo se afiaden a una red general y estatica,
y algunos de los valores anteriores de una secuencia variable en el tiempo se utilizan
para predecir el préximo valor. A medida que el conjunto de datos disponible
aumenta, se estd haciendo mas énfasis en las redes neuronales para la representacidn
de informacidn temporal. Los métodos basados en TDNN han sido aplicados con éxito
en situaciones como reconocimiento de gestos y lectura de labios.
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CAPITULO 3
ESTADO DEL ARTE: ALGORITMOS DE SEGUIMIENTO

En el capitulo anterior se detallaron diversas técnicas de deteccion de objetos y seguimiento;
entre ellas tenemos los métodos deterministas (Rastreador MGE y rastreador GOA), métodos
estadisticos (Filtro de Kalman, Joint Probability Data Association Filter y Multiple Hypothesis
Tracking), entre otros.

En este nuevo capitulo nos proponemos ampliar el estudio de algoritmos de seguimiento,
haciendo un repaso a métodos que tienen cierta popularidad dentro del campo del
seguimiento de objetos. En concreto, vamos a tratar el filtro alfa-beta, el filtro de Kalman y el
filtro de particulas.

3.1 INTRODUCCION

Tradicionalmente, el problema tipico de seguimiento consiste en estimar secuencialmente el
estado de un sistema dindmico usando una secuencia de medidas ruidosas obtenidas sobre el
sistema [15].

El vector de estado de un sistema contiene toda la informacidn relevante necesaria para
describir el sistema. Por ejemplo, en aplicaciones de seguimiento la informacién estd
relacionada con las caracteristicas de movimiento del blanco. El vector de medida representa
las observaciones ruidosas relacionadas con el vector de estado y, generalmente, es de orden
menor que el vector de estado.

Para analizar un sistema dindmico se necesitan dos modelos:

- Modelo de sistema: Describe la evolucién del estado en el tiempo.
- Modelo de medida: Relaciona las medidas al estado.

Se asume que estos dos modelos estan disponibles en forma “probabilistica”. Esta formulacidn
mediante probabilidad y el requisito de actualizar la informacién, es apropiada para una
aproximacién Bayesiana, ya que proporciona un marco riguroso. En la aproximacion Bayesiana,
se intenta construir la funcidon de densidad de probabilidad (pdf) posterior, basandose en la
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informacién disponible incluidas las medidas recibidas. Dado que la pdf reune toda la
informacidn estadistica disponible, se puede considerar como la solucién completa al
problema de estimacion.

En muchos problemas se usan filtros recursivos, donde los datos recibidos se procesan
secuencialmente en lugar de en bloque. Consisten en dos etapas:

- Prediccion: Se usa el modelo del sistema para predecir la siguiente pdf. Como el estado
tiene imperfecciones (ruido) la prediccién deforma la pdf resultante.

- Actualizacién: Se usa la ultima medida para modificar la prediccidn obtenida. Se consigue
usando el teorema de Bayes, ya que es el mecanismo para actualizar el estado con la
informacidn procedente de los nuevos datos.

La propagacion recursiva de la pdf entre estados requiere el almacenamiento completo de la
pdf, que es equivalente a un vector infinito. Dado que sélo en un conjunto reducido de casos la
pdf posterior puede caracterizarse completa y exactamente, los distintos algoritmos existentes
dentro de la categoria de pueden clasificarse en dos grupos: los que proporcionan una solucién
Optima y los que producen una solucién aproximada [15].

Algoritmos 6ptimos

1. Filtro de Kalman: es la solucién dptima cuando se asume que la pdf posterior es
Gaussiana y esta caracterizada exacta y completamente por dos parametros, su media
y covarianza.

2. Meétodos Grid-based: son la mejor solucién si el espacio de estados es discreto y tiene
un numero finito de estados.

3. Filtros de Bene$ y Daum.

Algoritmos sub-6ptimos

En muchas aplicaciones prdacticas, los filtros no lineales éptimos no pueden aplicarse, por
ejemplo, cuando no puede asumirse estados gaussianos. En casos como estos es necesario
aplicar aproximaciones:

Aproximaciones analiticas: Filtro de Kalman Extendido (EKF)
aproximaciones de muestreo: Filtros de particulas, realizan estimacion de Monte-Carlo
secuencial (SMC).

3. Aproximaciones numéricas

En los siguientes apartados vamos a repasar cdmo se formulan algunos de los algoritmos
enunciados anteriormente, haciendo especial énfasis en el filtro de Kalman; y cdmo se aplican
estos filtros a los problemas de seguimiento.

22



Capitulo 3 — Estado del arte: Algoritmos de seguimiento

3.2 FILTRO DE KALMAN

3.2.1 Introduccion

Desde el punto de vista tedrico, el filtro de Kalman es un estimador para lo que se llama el

Ill

problema lineal cuadrdtico, el cual es el problema de estimar el “estado” instantaneo de un
sistema dindmico lineal perturbado por ruido blanco — usando medidas linealmente
relacionadas con el estado, pero con ruido blanco afadido. El modelo matematico usado en la
obtencién del filtro de Kalman es una representacidon razonable para muchos problemas de
interés practico, incluyendo problemas de control asi como problemas de estimacion, por lo
que el modelo del filtro de Kalman se usa para el andlisis de medidas y problemas de
estimacion. El filtro fue desarrollado por Rudolf Emil Kalman a finales de la década de 1950, y
supuso un gran acontecimiento ya que muchos logros técnicos conseguidos en afos sucesivos
no hubieran sido posibles sin su descubrimiento; por ejemplo, permitid los avances en
tecnologia espacial para la navegacion eficiente de naves. Los principales usos del filtro de
Kalman se encuentran en los sistemas de control modernos, en el seguimiento y navegacién de

todo tipo de vehiculos, etc.

El desarrollo del filtro de Kalman no surge como un hecho aislado, sino que su descubrimiento
viene del trabajo previo en otros métodos de estimacidn, como el método de los minimos
cuadrados vy el filtro de Wiener-Kolmogorov. El método de minimos cuadrados fue el primer
método de estimacion “éptimo”. Fue descubierto por Gauss (entre otros) a finales del siglo
XVII, y a dia de hoy sigue teniendo un amplio uso. El filtro de Wiener-Kolmogorov fue
desarrollado en los afios 40 por Norbert Wiener (usando un modelo en tiempo continuo) y por
Andrei Kolmogorov (usando un modelo en tiempo discreto), trabajando de forma
independiente. Es un método de estimacidon estadistica; estima el estado de un proceso
dindmico de manera que minimiza el error de estimacién cuadratico medio. Toma ventaja del
conocimiento estadistico sobre procesos aleatorios en términos de su densidad de potencia

espectral en el domino de la frecuencia.

El modelo de “espacio de estados” de un proceso dinamico usa ecuaciones diferenciales para
representar tanto los fendmenos deterministas como los aleatorios. Las variables de estado de
este modelo son las variables de interés y los procesos aleatorios se caracterizan en términos
de sus propiedades estadisticas en el dominio temporal, en lugar del dominio de la frecuencia.
El filtro de Kalman se obtuvo como solucién al problema del filtrado Wiener usando el modelo
de espacio de estados para procesos aleatorios y dindmicos. El resultado es mas facil de
obtener (y de usar) que el filtro de Wiener-Kolmogorov [14].

3.2.2 Funcionamiento basico

El filtro de Kalman realiza estimaciones del vector de estado del objetivo a seguir para los
siguientes instantes de tiempo, utilizando un tipo de control realimentado: el filtro estima el
estado del proceso en cierto tiempo y entonces obtiene realimentacién en forma de medidas
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(con ruido). Por supuesto existe incertidumbre en estas estimaciones. Esta incertidumbre se
puede contemplar como un intervalo de confianza, que en el filtro de Kalman siempre se
representa como un elipsoide.

Figura 3.1. Evolucion de la region de incertidumbre sin actualizacion

La figura 3.1 muestra cdmo el modelo predice las posiciones futuras del objeto, dado el vector
de estado en el tiempo 0, y cdmo la regién de incertidumbre crece con el tiempo. En la
siguiente figura (Fig. 3.2.) se muestra como el filtro tiene en cuenta la primera medida
corrigiendo el vector de estado y reduciendo la regién de incertidumbre [23].

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5

Figura 3.2. Evolucion de la region de incertidumbre con actualizacion
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Las ecuaciones del filtro de Kalman se engloban en dos grupos: ecuaciones de actualizacidon de
tiempo y ecuaciones de actualizacion de medida. Las ecuaciones de actualizacion de tiempo
son responsables de propagar (en tiempo) el estado actual y las estimaciones de la covarianza
del error para obtener estimaciones a priori para el siguiente instante de tiempo. Las
ecuaciones de actualizacién de medida son responsables de la realimentaciéon — incorporar
una nueva medida en la estimacidn a priori para obtener una estimacién a posteriori mejorada
[24].

Las ecuaciones de actualizacion de tiempo también pueden verse como ecuaciones de
prediccién, mientras que las ecuaciones de actualizacién de medida pueden considerarse
como ecuaciones de correccidn. En efecto, el algoritmo de estimacién final se asemeja a un
algoritmo predictor-corrector para resolver problemas numéricos.

Ecuaciones de actualizacién de tiempo del filtro de Kalman en tiempo discreto
5&; = A)/C\k_l + Buk_l
P; = AP, AT +Q

Las ecuaciones de actualizacién de tiempo proyectan las estimaciones de covarianza y de
estado del instante de tiempo k — 1 al tiempo k.

Ecuaciones de actualizacidon de medida del filtro de Kalman en tiempo discreto
Ky = PgHT(HP HT + R)™!
X = Xjc + Ky (2 — HXy)
P, = (I — Ky H)P;

El primer paso durante la actualizacion de las medidas es calcular la ganancia de Kalman Kj,.
Después se mide propiamente el proceso para obtener z;, y entonces generar la estimacién
del estado a posteriori incorporando la medida. El Ultimo paso es obtener la covarianza a
posteriori.

Después de cada actualizacidn en tiempo y medida, el proceso se repite con la previa
estimacion a posteriori usada para predecir las nuevas estimaciones a priori. Esta naturaleza
recursiva es una de las caracteristicas mas atractivas del filtro de Kalman - su implementacion
practica es mucho mas factible que, por ejemplo, el filtro Wiener que estd disefiado para
operar en todos los datos directamente para cada estimacidn. El filtro de Kalman por su parte,
condiciona de forma recursiva la estimacion actual en todas las medidas pasadas.

La figura 3.3 representa de forma grafica el esquema de funcionamiento del filtro de Kalman.
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Actunalizacion de Medida (Correccion)
Actualizacion de Tiempo (Prediccion)

(1) Calcular la ganancia de Kalman

(1) Proyectar el estado
K,=PF H'(HEH"+R)?*

f;: = Afk_l'i‘ Buk_j_
(2} Actualizar la estimacion con z,
(2) Proyectar la covarianza Ry = 25 + Ky(z, — HEY)
BT = AP, AT +(Q
(3) Actualizar la covarianza del error

P, =(1- HJ{H}PJ{_

Estimaciones mniciales de %,_; v Pp_q

Figura 3.3. Diagrama de funcionamiento del filtro de Kalman

Un modelo de espacio de estado en tiempo variable para el filtro de Kalman puede ser el
siguiente [23]:

Xep1 = Aexe + Beug +wy, Cov(wy) = Q¢
Zy = Hyxe + vy, Cov(vy) = R

En las ecuaciones anteriores, z; es la sefial medida, A, B, H son matrices conocidas y x; es el
vector de estado desconocido. Hay tres entadas al sistema: el vector de control observable y
controlable u;, el ruido del proceso no observable w; y el ruido en la medida v;.

La matriz A es el modelo determinista y describe cdmo simular o cémo evoluciona con el
tiempo el vector de estado.

La matriz B es el modelo de control de entrada. El término estocastico en la ecuacién de
estado B,u;, decide cédmo crece el intervalo de confianza. Un caso extremo es Q — oo, cuando
cualquier cosa puede pasar en un intervalo de tiempo y el elipsoide se hace infinitamente
grande. El otro caso extremo se corresponde con Q — 0, cuando el elipsoide no crece nunca.

La parte determinista de la ecuacion de medida z; = H;x; indica al filtro en qué direccion una
medida puede afectar a la estimacién.

La covarianza R del ruido de la medida v; describe cémo de fiable es la informacién medida.
Cuando R = 0 la medida es exacta y coincide con la posicidn real. Si R = oo, la medida no es
util y debe ser descartada.
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3.2.3 Desarrollo del Filtro de Kalman

Para hacer un desarrollo completo del filtro de Kalman se siguen las pautas indicadas en [14]
en el que a la hora de establecer la ecuacién de estado se prescinde de la matriz B, no tener
relevancia en el mecanismo de obtencién de las formulas. De esta manera, el desarrollo del
filtro de Kalman se realiza de la siguiente manera:

Resumen de las variables utilizadas:

x - Vector de estado del sistema dindmico.

z - Vector (o numero) de los valores medidos.

w — Ruido del proceso.

v — Ruido de la medida o ruido en los valores medidos.

A - Matriz de transicién de estados del sistema dindamico (en otras bibliografias se representa
como ®)

H - Matriz de sensibilidad de la medida. Define la relacidon entre el estado del sistema
dindmico y las medidas que pueden realizarse (en otra bibliografia se representa por C).

K - Matriz de la ganancia de Kalman.

P - Matriz de covarianza de la incertidumbre de estimacidn del estado.
Q - Matriz de covarianza del ruido del proceso

R - Matriz de covarianza de la incertidumbre en la medida.

X - Vector de estado estimado.

X - Vector de error en la estimacion.

Problema de estimacidn: La estimacidn del siguiente estado del sistema se realiza mediante la
ecuacion del modelo del sistema, que representa la evolucién del sistema en el tiempo,
calculado a partir del estado anterior de la forma

X = Ap-1Xk—1 + Wi—1 (3.1)
Donde A es la matriz de transicion de estado y wy, es el ruido del proceso.

Problema de actualizacién de las medidas: Suponer que se obtiene una medida en el tiempo
ty v que la informacién que proporciona se utiliza para actualizar la estimacién del estado x de
un sistema estocastico en el instante t;. Se asume que la medida esta linealmente relacionada
con el estado mediante una ecuacion de la forma

Zy = ka + Vi (32)
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Donde H es la matriz de sensibilidad de la medida y v, es el ruido de la medida.

Estimador en forma lineal: la estimacion lineal éptima es equivalente al estimado 6ptimo
general (no lineal) si las variables x y z son conjuntamente Gaussianas. Por tanto, basta con
buscar una estimacién actualizada X, (+) — basada en la observacién z,—que sea una funcién
linear de la estimacién a priori y de la medida z:

J?k = Kl%jc\k(_) + I?ka (33)
Donde X (—) es la estimacion a priori de xj y X, (+) es el valor a posteriori de la estimacién.

Problema de optimizacién: las matrices K;} y K}, son todavia desconocidas. Buscamos valores
tales que la nueva estimacién X, (+) satisfaga el principio de ortogonalidad siguiente:

E([xy — % (D)]zl)=0, i=1,2,...k—1 (3.4)
E{[x — & (H)]z) = 0 (3.5)

Si se sustituye en la férmula anterior xj, por la ecuacién 3.1 y X, por la ecuacién 3.3
desarrollada anteriormente, observamos que en los datos zy, ..., Z; no interviene el término de
ruido wy. Por tanto, como las secuencias aleatorias wy, y v, son incorreladas, se sigue que
Ewgz] =0paral <i<k.

Usando este resultado, se obtiene la siguiente relacién:

E{[Ag—1Xk—1 + Wi—1 — K2 (=) + Kz ]2T) = 0, i=1,2,.,k-1 (3.6)
Pero como z;, = Hyx + vy, la ecuacidon anterior puede reescribirse de la siguiente forma:

E[Ax-1xx—1 — Ki (=) — K Hyxy — Kv|z! =0, i=12.,k-1 (3.7)
También sabemos que las ecuaciones 3.4 y 3.5 se mantienen para el instante anterior, esto es:
E([xp—1 — Rk—1(D)]2) =0, i =1,2,..,k —1yE{vxz) =0, i=1,..,k—1
Entonces la ecuacién 3.7 se reduce:
Ap—1Exe_12] — KgEZ(2)z] — KiHyAr—1Exy_12] — KiEvyez] =0
Ag—1Ex_12] — KgEX(=)z] — KiHyAj—1Exy_12{ =0
E{[x) — Ky Hixie — Kgxie] = K (R (=) = %))zl =0
[ — Ki — K Hy|Exyz] =0 (3.8)

La ecuacidn 3.8 se satisface para cualquier x, si

K} =1-K.H, (3.9)
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Claramente, esta elecciéon de K causa que la ecuacion 3.3 satisfaga una parte de la condicién
dada por la ecuacién 3.4 La eleccién de K, es tal que se satisface la ecuacién 3.5.

Los errores se expresan de forma:

Xe(H) 2 X (+) — x (3.10)
(=) 2 2 (—) — x (3.11)
Zy 2 2 (+) — 2 = HiZye(—) — 2 (3.12)

Los vectores X (+) y X (—) son los errores de estimacidn antes y después de la actualizacion,
respectivamente.

El pardmetro X, depende linealmente de xj, que depende linealmente de z,. Por tanto, de la
ecuacion 3.5:

E[x; — 2 ()]z(-) = 0 (3.13)
Y también, restando la ecuacion 3.5 de la ecuacion 3.13:
Elx, —%,(H)]zf =0 (3.14)
Se sustituye xy, X (+) y Z de las ecuaciones 3.1, 3.3y 3.12, entonces:
E[Ag-1%p-1 + Wi—1 — K (=) — Kz | [He R () — 2, )" = 0
Sin embargo, por la estructura del sistema:
Ewgzl = Ew 2L (+) =0
E[Ag_1xx—1 — Ki &3 (=) — Kiezi | [Hi R (5) — )" = 0

Sustituyendo por K3, z, y %(—) y usando el hecho de que EX,(—)vi = 0, este ultimo
resultado puede modificarse de la siguiente manera:

0 = E{[Ag—1Xx—1 — X (=) + Ky Hy £y (=) — Ky Hexye — Ky vi [Hi R (<) — Hixye — v ]™)
= E([(xx — %% (=) — K Hie (. — 2 (=) — Kyevpe|[He % (=) — v]7)
= E([(—=%x (=) + KiH 2y (=) — Kievp | [Hye %y (=) = v ]")

Por definicidn, la covarianza a priori (la matriz de covarianza del error antes de la actualizacién)
es:

Pe(—) = E(Zx (%4 ()
Satisface la ecuacion:

[l — K Hy P (—)H}, — KxRy = 0
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Y por tanto, la ganancia puede expresarse como:
Ky = Pi(-)Hp [Hi P () HE + Ry ]” (3.15)
Que es la solucién que buscamos para la ganancia como una funcién de la covarianza a priori.

Se puede derivar una férmula similar para la covarianza a posteriori (la matriz de covarianza
del error después de la actualizacion), que se define como:

P (+) = E([Xe ()X (D] (3.16)
Sustituyendo la ecuacién 3.9 en la ecuacién 3.3, se obtiene las ecuaciones:
X (+) = (I = KeHi) R (=) + Kz,
X (+) = 2 (5) + Kie[ze — Hi & (5], (3.17)
Restando x; de ambos lados de la Gltima ecuacidn, se obtiene las ecuaciones:
X () — x = % (=) + K Hyexye + Kievge — KicHi 2 (=) — xi,
X (+) = X (=) — K Hi % (=) + Kyewy,
X (+) = (I = KeH )% (=) + Kyevye (3.18)

Sustituyendo la ecuacién 3.18 en la ecuacidn 3.16 y teniendo en cuenta que EX; (—)v,f =0, se
obtiene:

Pe(+) = E{[I — Ky Hy D% (%L [I — K Hl™ + Kv v K}
= (I — K H )P ()T — K H )T + K R K (3.19)

Esta Ultima ecuacion es la llamada “forma Joseph” de la ecuacién de actualizacidon de la
covarianza derivada por P. D. Joseph. Sustituyendo por K, de la ecuacién 3.15, se puede
expresar en los siguientes términos:

Py(+) = Py(—) — Ky H P (—) — P (-)HLK{ + K H P (-)H Kii + K Ry K,
= (I — Ky H )Py (—) — Po () HEKE + K (H P ()HE, + Ry ) Kif

Pr(-)HT

= (I = KxH)Pp(—) (3.20)

La ultima de las expresiones es la mas usada en computacion. Esto implementa el efecto que el
condicionamiento en la medida tiene en la matriz de covarianza de incertidumbre de la
estimacion.

La extrapolacién de la covarianza del error modela los efectos del tiempo en la matriz de
covarianza de incertidumbre de la estimacidn, el cual se refleja en los valores a priori de la
covarianzay las estimaciones de los estados,

P (=) = E[% ()X, (5)]
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X (—) = A1 %1 () (3:21)
Se resta x;, de ambos lados de la ultima ecuacion para obtener las ecuaciones
X (=) = xp = Ap-1 X1 () — x
X (=) = Ap_q[Rpeo1 (H) = xpm1] = wiemy = A1 % () — wyey

Para la propagacién del error de estimacidn X. Se multiplica por f,f(—) en ambos lados de la
ecuacion y se extraen los valores esperados. Se usa el hecho de que E%;_;w{_; = Opara
obtener los resultados

Po(=) & E[%(-)xf ()]
= Ak—1E[fk—1(+)971€—1(+)]141€—1 + E[Wk—1W;—1]
= A POAL L + Qe (322)

Que da el valor a priori de la matriz de covarianza de la incertidumbre de la estimacién como
funcién del valor a posteriori previo.

3.2.4 Parametros del filtro y su afinacién

En la implementacidn del filtro, la covarianza del ruido de la medida R normalmente se mide
antes de la operacion del filtro. Medir la covarianza R es practico (posible) porque necesitamos
ser capaces de medir el proceso de todas formas, por tanto deberiamos ser capaces de tomar
medidas de muestra para determinar la varianza del ruido [24].

La determinacion del ruido del proceso Q es mas dificil porque normalmente no tenemos la
habilidad de observar directamente el proceso que estamos estimando. En ocasiones, un
modelo del proceso relativamente simple puede producir resultados aceptables si se introduce
suficiente incertidumbre en el proceso mediante la seleccidn de Q. En este caso, se espera que
las medidas del proceso sean fiables.

En cualquier caso, tengamos o no una base para elegir los parametros, muchas veces un mejor
rendimiento del filtro se puede conseguir afinando los parametros del filtro R y Q. Este ajuste
se realiza off-line, frecuentemente con la ayuda de otro filtro de Kalman en un proceso
llamado normalmente identificacion del sistema. En las circunstancias en las que R y Q son
constantes, tanto la covarianza P, como la ganancia de Kalman K se estabilizardn
rapidamente y luego se mantendran constantes. En este caso, los pardmetros pueden pre-
calcularse ejecutando el filtro off-line o determinando el valor en estado estable de P;.

Sin embargo, es frecuente el caso en el que el error en la medida no permanece constante. Por
ejemplo, en el avistamiento de balizas el error en la medida de balizas cercanas serd menor
que en balizas lejanas. Ademas, el ruido del proceso Q puede cambiar dindmicamente durante
el funcionamiento del filtro — convirtiéndose en Qj, — para ajustarse a diferentes movimientos.
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En estas situaciones, Q, puede elegirse para tener en cuenta tanto la incertidumbre del
movimiento del blanco como la incertidumbre en el modelo.

3.2.5 Resumen de las ecuaciones del filtro de Kalman en tiempo discreto

Los pasos basicos del proceso de cdlculo del estimador de Kalman en tiempo discreto son:

1. Calcular P(=) usando Py_1(+),Ar_1 Y Qr_1-
2. Calcular K usando Pj, (=) (obtenido en el paso 1), Hy y R.
3. Calcular P, (+) usando K} (obtenido en el paso 2) y P, (—) (paso 1).
4. Calcular sucesivos valores de X (+) recursivamente usando los valores calculados de
K}, la estimacién inicial £, y los datos de entrada z.
Modelo del sistema dindmico: X = Ap_1Xp—1 FWi_1, Wr~N(0,0Q)
Modelo de medida: Zr = Hpxy + v, v~N(0,Ry)
Condiciones iniciales: E(xo) = %o, E(%,XL) = P,
Supuesto de independencia: E(wkva) = Oparatodo kyj
Extrapolacidn de la estimacién del estado (3.21): X = Ap_1Xp_1(+)
Extrapolacién de la covarianza del error (3.22): Po(—=) = Ag_1Pr—1 (HAL_ + Qp_q
Actualizacion de la estimacion del estado (3.17): Re(+) = R (=) + K[z — HeZpo ()]
Actualizacion de la covarianza del error (3.20): P(+) = [I — K Hi 1P (—)
Matriz de la ganancia de Kalman (3.15): K = P(=)CE[CPe(F)CE + Ry ]t
Tabla 3.1. Resumen de ecuaciones del filtro de Kalman
Sistemadiscreto Medida Fitro de Kalman discreto
TR i
| + ! |
| +Y N { W+ 3 - £.(4) |
N % i g LEeomnTroEE g LB SLALT
I L Z ) i:" k WIKEJ* n-?"'kz. ) :..-
'+ I = + Copia del I
I il I sistema discreto !
I L I H L
l X | rommm oo ' !
: "qii—l - Retardol : | HR i .'"J.l;l-_j_ E Retardo :
! | | (=) g (4 |
I

Figura 3.4. Diagrama de bloques del sistema
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La relacidon entre el filtro y el sistema se ilustra en el diagrama de bloques de la figura 3.4.

Referente a las contraprestaciones del disefio, en la actualizacidon de la matriz de covarianza
(pasos 1 y 3) debe comprobarse que sea simétrica y definida positiva. Un fallo en cumplir
alguna de las condiciones indica que algo esta incorrecto — ya sea un bug del programa o un
problema de un nimero mal condicionado “ill conditioning”. Para solucionar este ultimo
problema, la P, (+) se puede expresar en la “forma Joseph”, como en la ecuacién 3.19:

P(+) = (I — K C) P ()T — K C )™ + K R Ky,

Hay que destacar que la parte derecha de esta ecuacion es la suma de dos matrices simétricas.
La primera de ellas es definida positiva y la segunda es definida no negativa, haciendo de este
modo P, (4) una matriz definida positiva.

La figura 3.5 muestra una secuencia de tiempo tipica de los valores asumidos por la i-ésima
componente del vector de estado estimado (representado con circulos negros) y su
correspondiente varianza de incertidumbre de la estimacién (circulos blancos). Las flechas
muestran los valores sucesivos asumidos por las variables, con la anotacion entre paréntesis
indicando qué variables de entrada definen las transiciones indicadas. Cada variable asume
dos valores distintos en cada instante de tiempo; su valor a priori correspondiente al valor
antes de que se utilice la informacién de la medida, y su valor a posteriori correspondiente al
valor después de que la informacién se use.

()]

Estimacign - (A)
del estado (2, Ky)

(Ag-1) ™, (2.9, {Zes1 ()}

r (Zies1s 'F?k+1}

{fkﬂ":"‘}}i'wk:l}

=

(Ap—y, Qk/—};/’ 0P ()}
Matri_z de (He Ry (P ()1
covarianza Q ka1 -
/ (His1,Res1)
P+ (@)

Prs1($): 5 (Ais1,Ques1)

Tiempo discreto Eies1

Ly

Figura 3.5. Secuencia de valores de las variables del filtro en tiempo discreto
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3.3 FILTRO ALFA BETA

Como hemos indicado en el apartado anterior, el filtro de Kalman produce una estimacion
Optima del estado del objetivo dado el modelo de movimiento y una secuencia de medidas con
ruido blanco Gaussiano. Sin embargo, la carga computacional que supone mantener el filtro
puede limitar su uso en caso de dispositivos poco potentes o cuando se estén siguiendo varios
objetivos simultdneamente.

En estos casos, una solucién ampliamente utilizada para reducir la carga computacional es el
uso de una ganancia de filtro aproximada, en lugar de la ganancia de Kalman éptima. Cuando
esta nueva ganancia se basa en las ganancias del estado estable del filtro de Kalman o en una
aproximacion, los filtros resultantes se llaman: filtro alfa para el seguimiento de la posicidn,
filtro alfa-beta para el seguimiento de posicién y velocidad, filtro alfa-beta-gamma para el
seguimiento de posicién, velocidad y aceleracion.

3.3.1 Ecuaciones del filtro

Consideramos un sistema mecanico, para el cual los dos estados del filtro son la posicién y la
velocidad. Como se indicé anteriormente, tenemos los modelos de prediccién y actualizacién
para el filtro:

Prediccién: Asumiendo que la velocidad se mantiene aproximadamente constante durante el
pequeio intervalo de tiempo AT entre medidas, el estado de posicién se proyecta hacia
adelante para predecir su valor en el siguiente instante de muestreo k. Dado que la variable de
velocidad v se supone constante, su valor planeado para el siguiente tiempo de muestreo es
igual al valor actual.

xplk + 1] = x[k] + T - v[K]
vplk + 1] = v[K]

Debido al ruido y otros parametros no incluidos en el modelo, la prediccion de la posicién para
un instante x,[k]y el valor de posicién realmente medido z[k], resultan en valores diferentes.
La diferencia obtenida entre ambos es el residuo R[K].

z[k] = H - x[k] + n[k]; H = [10]; n[Kk] es el ruido en la medida, modelado como un ruido
blanco de media nula, con varianza o’n.

RIK] = z[K] — x, K]

Actualizacion: el filtro alfa-beta usa la constante alfa para corregir la posicién estimada y beta
para corregir la estimacion de velocidad.

x[k+ 1] = xp[k + 1] + o - (z[K] — xp[k + 1])

vk +1] = vp[k+1] +$- (z[k] = xp[K])
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De manera compacta, como un Unico sistema que incluya las ecuaciones de prediccién y
actualizacién, las ecuaciones anteriores pueden expresarse de la siguiente manera:

it 1) l - ‘ [ B] [xm(k )
ve(k + 1) — 1- (k) (k+ 1)

El vector de estado filtrado [x¢(k + 1), v¢(k + 1)]Tconsiste en la salida final del sistema donde
las predicciones han sido ya actualizadas con las medidas, conteniendo los estimadores de
posicion x¢(k) y la velocidad vg(k) filtrados del mévil, en la coordenada de interés,
actualizados en el instante k con las medidas recibidas en dicho instante.

El vector [Xy, (kK + 1), vy, (k + 1)]Tcontiene las medidas de posicién x,(k + 1) y la velocidad
v (k 4+ 1), en dicha coordenada, captadas por el sensor en el instante k+1= k+T. Dicho vector
se corresponde con el vector z[Kk] segin la notacidn utilizada al expresar el filtro en las dos
etapas de prediccion y actualizacidon. El intervalo T representa el intervalo de tiempo
transcurrido entre la recepcién de dos medidas consecutivas tomadas por el sensor sobre el
mismo movil.

Teniendo en cuenta que sélo consideramos que se obtienen medidas de la posicidn del objeto,
y no de la velocidad, el sistema queda de la siguiente forma:

— )T
xe(k + 1)] [X (k) B
s )= =8 1 [loiao) H[E[rme+ D
Posicion + ~ . Posicion
medida + " filtrada
h— Alfa !
21
o+ )e
Prediccion de
la posicion
Velocidad
"’ Hf:\ *  filtrada
Beta/T -
T Z1

Figura 3.6. Diagrama de bloques del filtro alfa-beta
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3.3.2 Caracteristicas

El primer trabajo relevante sobre el filtro alfa-beta fue realizado por Sklansky (1957), donde
establecié algunas claves de disefio importantes: el tridngulo de estabilidad, el
amortiguamiento critico para los parametros alfa y beta, la varianza del ruido y el error de
sesgo debido a la aceleracidn del objetivo [11] y [13].

- Estabilidad

Segun el trabajo de Sklansky, el tridngulo de estabilidad es la regién determinada por las
siguientes relaciones:

>0 4—-2a—-F>0 a>0

Dentro de esta region (representada en la figura 3.7), el filtro alfa-beta se ajusta a la posiciony
velocidad verdadera para un blanco ideal (sin ruido y sin maniobras)

- Amortiguamiento critico

La estabilidad no es el Unico criterio para elegir el valor de los coeficientes, el filtro debe
ajustarse rapidamente. Para un salto de escaldn en la velocidad (y en un caso sin ruido) el
amortiguamiento critico de la respuesta del filtro sucede cuando:

Bep=2—a—2V1—aq, O0<ax<l1

Si el blanco se comporta idealmente, esta condicion es una buena eleccion para ay  desde el
punto de vista del control. En la regidén subamortiguada sobre la curva de amortiguamiento
critico, el filtro tendra una respuesta mas rdpida pero aparecerdn oscilaciones.

Critical Damping

Figura 3.7. Triangulo de estabilidad
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- Reduccion del ruido

Dado que las medidas con ruido X(k) intervienen en el filtro alfa-beta, el ruido estara incluido
en las posiciones y velocidades determinadas. Sklansky determind que la varianza del error
predicho se reduce de manera:

2 2
, 6a®—3af+6a-p" ,

%% = 3q(4—2a—p) "

- Sesgo

Usando el filtro alfa-beta, aparecerd sesgo en la posicién y en la velocidad debido a una
aceleracion A. El error es de la forma:

1-—- 1—a)Ty
[xf[k+ 1]] N (1=a) [xf[k]]+ 1re|,
vlk+ 1] 7| = 1-p |lvilkl] T2,
En estado fijo, el vector de sesgo es:
[xf[k+ 1]] B @ _?Tz A
vek +1]] (@=)T |B

- Criterio 6ptimo

Benedict y Bordner (1962) formularon un criterio de funcionamiento del filtro basado en el
ruidoy el error transitorio. Las penalizaciones por el ruido de medida y el transitorio son:

Posicién Velocidad
Reduccién de varianza 2% + B(2 - 3a) 232
a(d—2a—p) T?a(4 —2a—B)
Rendimiento transitorio 2a% + (2 — 3a) a’2—a)+28(1—a)
a4 —2a—p) T?af (4 —2a — B)

Usando calculos de variaciones para minimizar el rendimiento del error transitorio sujeto a un
nivel de ruido constante, la relacidon éptima a y B entre es:

(XZ

2-a)

Kalata (1984) propone otra solucidn éptima al problema de seguimiento basado en el

Bep =

concepto del indice de Seguimiento A, propuesto en [12], de |a siguiente forma:

By =22-a)-4W1—a
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T?02

o

AZ

Donde o°n es la varianza del ruido de la medida y o®w es la varianza del ruido del proceso
(magnitud desconocida). La ganancia en posicién a, puede obtenerse directamente del indice
de Seguimiento mediante:

—L? +VL* + 1612 sy
a= 3 , con L“=A°+8A
1 —
09t
Beta CD Kalata
08 Beta BB
Beta K
07}
06
m
&L 0hF
04}
03
02k Critical Damping
01
U | | | 1 | | |

1
0 0.1 0.2 0.3 04 05 06 07 0.8 09 1
Alfa

Figura 3.8. Representacion de las relaciones alfa-beta propuestas

3.3.3 Aplicaciones del filtro alfa-beta

El filtro alfa-beta se utiliza principalmente en sistemas de radar. Por ejemplo, en [25], se
establece un sistema que utiliza un DSP como sistema de seguimiento digital: recoge la
informacidn procedente de un radar monopulso, transforma las coordenadas esféricas a
cartesianas, aplica el algoritmo del filtro alfa-beta y transmite la informacién de seguimiento a
una plataforma mavil para que siga la posicién del blanco.
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3.4 METODOS GRID-BASED

Este tipo de métodos proporcionan la recursion dptima de la densidad filtrada p(Xy|Zy.x si el
espacio de estados es discreto y consiste en un ndmero finito de estados [16]. Suponer que el
espacio de estados en el tiempo k-1 consiste en los estados discretos X;‘{_l,i =1,..,N;. Para
cada estado xi_l; la probabilidad condicional de ese estado, dadas las medidas hasta el
tiempo k — 1, se denomina como Wlic—1|k—1; esto es: Pr(xk—l = x,i(_lzl:k_l) = W,i_1|k_1.

Entonces, la densidad espectral de potencia posterior en k — 1 se puede escribir como

Ny
_ i i
P(Xp—1lZ1:k—1) = z Wi—1ik-1 0 Xi—1 — Xj—_1)
i=1
Usando la ecuacidn anterior, se obtienen las ecuaciones de prediccion y actualizacion:

N

POXulZ1se) = ) Whiims (ke = X4)

i=1
Ny

POz = ) Wiy 0%, —x)
i=1

Donde

N

N
i J i )
Wilk—1 = E Wie—1je—1 P (Kie| X _1)

Jj=1

Wi s Wli|k—1 p(Zi|X)
klk = QN j j
Zjilwk“(_l p(ZkX;,)

Las ecuaciones anteriores asumen que p(x}(|xi_1) y p(Zx|X}) son conocidas pero limitan la
forma particular de las densidades discretas.

3.5 FILTROS DE PARTICULAS

3.5.1 Introduccidn

Los filtros de particulas son métodos de Monte Carlo secuenciales basados en
representaciones puntuales de densidades de probabilidad (aproximan la distribuciéon usando
un elevado nimero de muestras o particulas), que pueden aplicarse a cualquier modelo de
espacio de estado y generalizan los métodos tradicionales de filtrado Kalman. Fue propuesto
en 1993 por N. Gordon, D. Salmond y A. Smith.
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La idea basica es que cualquier pdf puede representarse como un conjunto de particulas, tal
que la densidad de particulas en un area del espacio de estados representa la probabilidad de
esa region. Con este método se puede representar aproximadamente cualquier distribucion
arbitraria no Gaussiana. A las particulas de la probabilidad anterior se aplican unos pesos
“importance sampling”, mediante el cual las particulas mantienen su situacién dentro del
estado pero se modifica su peso; se aplica un modelo de movimiento para que las particulas se
dispersen segun el conocimiento que tenemos del sistema. Finalmente se vuelve a tomar
muestras (resampling) para eliminar las particulas de menos peso. La figura 3.9 muestra un

esquema del proceso.

Prediccion
Calculo de pesos

Resampling

Desplazar particulas

Resultado de la prediccion

i
|
{

Figura 3.9. Esquema del funcionamiento del filtro de particulas

3.5.2 Caracteristicas

Seguln los manuales de referencia [16] y [26], existen varios métodos de implementar filtros de
particulas que se introducen brevemente a continuacién, ademas de algunas ideas adicionales:

- Método: Importance Sampling

Este es el método mas basico, y se puede resumir en los siguientes pasos: usar una densidad
“de importancia” (importance density) y unos pesos para modelar la densidad.

Wn (xl:n)Qn(ll:n)
Zn

T (X)) =

Donde 1, (x1.,,) es el muestreo de una secuencia de densidades de probabilidad, W, (x;.,,) son
pesos, q,(14.,) es la “importance density” y Z,, es un factor de normalizacion.

La densidad puede estimarse como:
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N
TaCen) = 9 Wiby (an),  conWyi = - min
i=1 ’ ?’=1 Wn(Xl:n)

Se muestrean N variables X%, aleatorias independientes de cada distribucién de probabilidad
y se estima la distribucidn, con (SX{ la delta en cada muestra.
n

- Método: Sequential Importance Sampling

El algoritmo SIS es un método Monte Carlo (MC) que forma la base de la mayoria de filtros MC
secuenciales desarrollados en las ultimas décadas. Es una técnica que implementa un filtro
recursivo Bayesiano mediante simulaciones MC. La idea principal es representar la funcién de
densidad posterior necesaria mediante un conjunto de muestras aleatorias con pesos
asociados y calcular estimaciones basadas en las muestras y los pesos. A medida que el
nimero de muestras se hace muy grande, esta caracterizacion MC se convierte en un
representacién equivalente de la pdf posterior, y el filtro SIS se aproxima a la estimacion
Bayesiana dptima.

Existen multiples variantes del filtro de particulas como SIR (Sampling Importance Resampling),
ASIR (Auxiliary Sampling Importance Resampling) o RPF (Regularized Particle Filter) que se
incluyen dentro del marco genérico del algoritmo SIS, el cual forma la base de la mayoria de los
filtros de particulas que se han desarrollado hasta la fecha.

Los pasos resumidos del algoritmo SIS son los siguientes:

1. se elige una “importance distribution” de forma que se cumpla ¢,(x1.,) =
Gn-1(1:n-1)qn (Xn|X1:m-1)

2. En el primer instante de tiempo, se toma una muestra de la probabilidad inicial de la
distribucion original Xi ~ g4 (x;)

3. Se calculan los pesos wy (X1) y WY
Para los siguientes instantes de tiempo, se muestrea de las probabilidades
condicionales X} ~ qn(xn|X1i:n_1)

5. Se calculan los pesos wy, (X1.,,) y Wi

- Resampling:

Los algoritmos IS y SIS proporcionan estimaciones cuyas varianzas aumentan, normalmente de
forma exponencial, con n. Un problema comun es el fenédmeno de degeneracién, donde
después de unas iteraciones todas las particulas salvo una tendran un peso insignificante. La
varianza de los pesos siempre crece con el tiempo y, por tanto, no se puede evitar la
degeneracion; esto implica que se malgasta mucho esfuerzo computacional en actualizar
particulas cuya contribucion a la aproximacion es casi nula. Para reducir la varianza, se vuelve a
muestrear de las distribuciones aproximadas que se acaban de crear.
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Los métodos Monte Carlo Secuenciales y los filtros de particulas son una combinacién del
algoritmo SIS y del resampling.

- Filtros de particulas:

Para el caso de un algoritmo genérico de un filtro de particulas, la distribucidon a modelar que
debemos usar tiene la forma 1, (x1.,) = p(X1.n|Y1.n), 1@ “importance distribution” necesaria

es qn(xl:nlxl:n—l) = q(Xn|Yn,Xn—1) Y los pesos an(xl:n) = p(Ynlxn-1). Hay que tener en
cuenta que g sélo depende del estado anterior y de la observacién actual.

El algoritmo queda de la siguiente manera:

- Enelinstante n=1

e Se muestrea la distribucion X! ~ q(x;|y;)

e Secalculan los pesos wy (X}) = % y Wi ocwy(X1)
1171

e Sevuelve a muestrear {W/}, X}}para obtener N particulas de igual peso {%,Yli}

- Paralos instantes n>2

1. Se muestrea la distribucién X} ~ q(xn|yn, )?,"1_1) y se establece X!, « ()?iim_l,X,ﬁ)

9 (Pl XR)f (X1 X0—1) i ;
' - Wi o< aq (X} 1.
a(Xh1ynXn—1) Y 1( n 1-n)

3. Se vuelve a muestrear (resampling) {W;!, X{.,}para obtener N particulas nuevas de

i -
2. Secalculan los pesos al(Xn—l:n) =

igual peso {%,Xlim}
- Para cada instante de tiempo n tenemos las distribuciones estimadas:

N
ﬁ(xl:nlyl:n) = Z Wnl Xli:n(xl:n)
i=1

N

A — i i

PVinlyin-1) = Z Wh—10n(Xn_1.0)

i=1

En el algoritmo anterior surgen algunos problemas: aunque se use la distribuciéon de
importancia éptima p(x, |y, Xxn—1), €l modelo puede no ser eficiente. De hecho, si la varianza
de p(y, |x,—1) es alta, entonces la varianza de la aproximacion resultante también lo sera y, en
consecuencia, serd necesario realizar la operacion de resampling muy frecuentemente y la
aproximacion de particulas p(x1.,|y1.n) sera poco fiable.

Otro problema asociado a la degeneracion es que las variables {X},} se muestrean en el

instante n pero los valores {X;.,_;} se mantienen fijos lo que produce inexactitudes al
muestrear.

Este algoritmo basico puede ser mejorado de varias maneras:
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- En algunas ocasiones es posible intercambiar el orden de los pasos de sampling y
resampling, ya que esto produce una mejor aproximacién de la distribucion al
proporcionar un mayor nuimero de particulas distintas para aproximar al blanco. En
general, la operacién de resampling debe ser realizada dentro de una iteracién antes que
otra operacién que no influya en los pesos para minimizar la pérdida de informacién. Sin
embargo, los pesos en general dependen del nuevo estado y no es posible aplicar
directamente un cambio de orden. En este sentido, intercambiar las dos operaciones
produce un algoritmo en cuya informaciéon de la siguiente observacién se usa para
determinar qué particulas deben sobrevivir al resampling en un tiempo dado; por lo que es
necesario buscar métodos que hagan uso de esta informacion futura para obtener algun
tipo de ventaja en las ocasiones en que no se pueda usar la distribucién éptima.

El algoritmo Auxiliar Particle Filter (APF) hace bdsicamente esto, resampling antes de
calcular los pesos.

- Algoritmo Resample-Move: permite solucionar el problema de degeneracién mencionado
usando Markov Chain Monte Carlo (MCMC) para hacer fluctuar la localizacién de las
particulas y reducir el efecto de la degeneracién. Este método introduce diversidad en el
conjunto de particulas después del resampling, no disminuye el nimero de intervalos de
resampling en comparacion con el algoritmo basico.

- Algoritmo Block Sampling: mejora el algoritmo anterior muestreando las componentes
anteriores en bloques.

3.5.3 Usos actuales de los filtros de particulas

Desde su creacion, los filtros de particulas, han encontrado aplicacién en muy diversas
disciplinas:

- Localizar fuentes de sefiales acusticas

- Vigilancia en video

- Robética

- Vehiculos automaticos

- Seguimiento: en entornos inteligentes, seguimiento visual de personas
- Aplicaciones financieras

Existen en la literatura actual numerosos articulos que utilizan filtros de particulas para
deteccion y seguimiento de personas. Por ejemplo, en [27] los autores desarrollan un método
de deteccién de multiples blancos basado en el enfoque tracking-by-detection(este método
consiste en la continua aplicacidon de un algoritmo de deteccidn sobre frames individuales y la
asociaciéon de detecciones a través de frames) y utilizando un filtro de particulas, el cual
establece un marco de trabajo para representar la incertidumbre del seguimiento de la
manera de un modelo de Markov, considerando Unicamente informacion de frames pasados,
lo que permite su uso en aplicaciones en tiempo real. Para el seguimiento de varios blancos
utilizan conjuntos de particulas independientes, lo que a su vez requiere de un método de
asociacion de datos como el Algoritmo Hungaro o el Algoritmo Voraz.
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En el articulo [28] los autores describen varias aplicaciones del filtro de particulas en el campo
de la automocion y navegacion aérea. En concreto aplican el filtro de particulas para la
determinacidon de la posicion de automoviles, solapando la informacién de velocidad y
direccién que proporcionan los coches sobre un mapa digital; o en otra alternativa, utilizando
redes inaldmbricas. Igualmente, se aplica al posicionamiento de aviones utilizando informacién
de elevacidn sobre mapas digitales. Por ultimo, también introducen los filtros de particulas en
el seguimiento de blancos, para el control del trafico aéreo y para evitar colisiones entre
coches.
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CAPITULO 4

ESTADO DEL ARTE: MEDIDAS DE CALIDAD DE
IMAGEN

En este proyecto, el método que se va a utilizar para detectar movimiento en secuencias de
video es el algoritmo SSIM. Sin embargo, SSIM originalmente fue desarrollado por Z. Wang [10]
como un método para determinar la calidad de una imagen. En el presente capitulo
realizaremos un repaso sobre los mecanismos de evaluacién de la calidad de imagen, entre los
gue se encuentra la similitud estructural (SSIM).

En los ultimos afios, ha habido un interés creciente en el desarrollo de métodos de evaluacion
objetiva de la calidad de imagen, image quality assessment (IQA), que permiten predecir de
forma automatica los comportamientos humanos en la evaluacién de la calidad de imagen.
Estas medidas de IQA perceptual tienen amplias aplicaciones en la evaluacion, control, diseiio
y optimizacidn de sistemas de adquisicion de imagenes, sistemas de comunicacién, de
procesado y de visualizacion.

Mapa de
Imagen de calidad/
referencia ~ *| Calidad Local/ | distorsion | po 5,0 Medida de

Medida de |P——3#
Imagen — o distorsion
distorsionada

Agrupacion ™ calidad

Figura 4.1. Esquema bdsico de un sistema de evaluacion de la calidad de imdgenes [29]

Ademas de SSIM, existen otros mecanismos para determinar la calidad de la imagen, entre
ellos uno de los mas conocidos es el error cuadratico medio (MSE), pero existen otros muchos
que se fundamentan en distintos principios. Muchas de las implementaciones para realizar la
IQA adoptan una estructura comun de dos etapas: la primera consiste en la medida local de la
calidad/distorsion de la imagen, y la segunda es la agrupacidn o puesta en comun de los datos.
Tales aproximaciones se estiman que son consistentes con el funcionamiento del sistema
visual humano (HVS).
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4.1 INTRODUCCION

Las imagenes digitales estan sujetas a gran variedad de distorsiones durante las etapas de
procesado, compresion, almacenamiento, transmisién o reproduccidn; y cualquiera de ellas
puede resultar en la degradacién de la calidad visual. Para aplicaciones en las que el objetivo
ultimo sea que el ser humano visualice las imdgenes, el Unico método adecuado para
cuantificar la calidad de la imagen es a través de una evaluacidn subjetiva.

En la practica, sin embargo, las evaluaciones subjetivas normalmente son inconvenientes y
costosas. El objetivo en la investigacién en la evaluacidén objetiva de la calidad de imagen es
desarrollar medidas cuantitativas que puedan predecir automaticamente la calidad de la
imagen percibida.

Un método de medicidn objetiva de la calidad de imagen puede jugar gran variedad de roles
en aplicaciones de procesado de imagenes. En primer lugar, se puede usar para monitorizar
dindmicamente y ajustar la calidad de imagen. En segundo lugar, puede emplearse para
optimizar algoritmos y la configuracién de parametros en sistemas de procesado de imdgenes.
Tercero, se puede utilizar para referenciar algoritmos y sistemas de procesado de imagenes.

Las métricas objetivas pueden clasificarse dependiendo de si se dispone de una imagen
original (sin distorsion), con la cual la imagen que estd siendo medida se compara. La mayoria
de los enfoques existentes se conocen como full-reference, lo que significa que una imagen de
referencia completa es conocida con la cual podemos comparar imdagenes distorsionadas. En
muchas aplicaciones practicas, sin embargo, la imagen de referencia no estd disponible y es
necesario un enfoque “ciego” o sin referencia (no-reference). En un tercer método, la imagen
de referencia sdélo esta disponible parcialmente, en forma de un conjunto de caracteristicas
extraidas para ayudar a evaluar la calidad de la imagen. Se conoce como evaluacidn de calidad
de referencia reducida (reduced-reference). Como hemos dicho, los métodos full-reference son
los mas abundantes y los que vamos a comentar a continuacion [10].

El método full-reference mas simple y mas utilizado es el error cuadratico medio (MSE), que se
calcula promediando el cuadrado de la diferencia de intensidad entre pixeles distorsionados y
de referencia, junto con la cantidad correspondiente de relacidn sefial-ruido, peak signal-to-
noise ratio (PSNR).

Estos métodos son atractivos porque son faciles de calcular, tienen un significado fisico claro y
son convenientes en el contexto de optimizacidn. Pero no estan muy bien adaptados a la
calidad visual percibida. En las tres ultimas décadas, una gran cantidad de esfuerzo ha ido
dirigido al desarrollo de métodos de evaluacion de calidad que tomen ventaja de las
caracteristicas conocidas del sistema de vision humano (HVS).
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4.2 EVALUACION DE LA CALIDAD DE IMAGEN BASADA EN LA SENSIBILIDAD DEL ERROR

En el contexto de la evaluacidon de la calidad de una imagen, dicha imagen puede verse como la
suma de una sefal de referencia no distorsionada y una sefial de error. Un supuesto
ampliamente aceptado es que la pérdida de la calidad de percepcién esta directamente
relacionada con la visibilidad del error.

La implementacion mas simple de este método es el MSE (Mean Squared Error), que cuantifica
de manera objetiva la potencia de la sefial de error. Pero dos imdgenes con el mismo MSE
pueden tener diferentes tipos de error, algunos de los cuales son mucho mas visibles que
otros. La mayoria de enfoques propuestos en la literatura intentan ponderar los diferentes
aspectos de la sefial de error de acuerdo con su visibilidad, segun lo determinado por medidas
psicofisicas en los seres humanos o las mediciones fisioldgicas en los animales.

4.2.1 ESTRUCTURA

La siguiente figura ilustra un esquema genérico de evaluacion de calidad de imagen basado en
la sensibilidad de error.

_— \
Sefial de Descomposicién Normalizacién Medid
referencia Pre- =N Filtrado del e de \ Agrupacion edel a
. rocesado de errores .
Sefial P —  CSF canal ’ errores -~ calidad
distorsionada
—

Figura 4.2. Esquema de un sistema de evaluacion de calidad basado en la sensibilidad de error

Aunque varian en los detalles, la mayoria de modelos pueden describirse con un diagrama
similar [10]. Las etapas principales del procedimiento son las siguientes:

e Pre-procesado: En esta etapa se suele realizar una gran variedad de operaciones para
eliminar distorsiones de las imagenes que se comparan. En primer lugar, las sefiales
distorsionadas y de referencia son correctamente alineadas y escaladas. En segundo
lugar, la sefal debe ser convertida a un espacio de color que sea mds apropiado para el
HVS. En tercer lugar, las métricas de evaluacidn de calidad deben convertir los valores
de los pixeles almacenados en la memoria en valores de luminancia en el dispositivo
de visualizacidn a través de transformaciones punto a punto no lineales. Finalmente,
las sefiales distorsionadas y de referencia se modifican mediante operaciones no
lineales para simular adaptacion a la luz.

e Filtrado CSF: La funcidén de la sensibilidad al contraste (CSF) describe la sensibilidad del
HVS a diferentes frecuencias temporales y espaciales que estan presentes en los
estimulos visuales. Algunas métricas de calidad de imagen incluyen una etapa que
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pondera la sefal de acuerdo con esta funcién (normalmente se implementa usando un
filtro lineal que se aproxima a la respuesta en frecuencia del CSF). Por otra parte, otras
métricas mds recientes eligen implementar CSF como un factor de normalizacidn,
después de la descomposicion del canal.

e Descomposicion del canal: Las imdgenes son tipicamente separadas en sub-bandas
(comunmente llamados canales), que son selectivos en frecuencia y orientacion.
Existen varias opciones cuando se trata de implementar la descomposicién: Mientras
algunos métodos de evaluacion de calidad realizan complejas descomposiciones de
canal que intentan aproximarse a las respuestas neuronales en la corteza visual
primaria, muchas métricas usan transformadas mdas sencillas como la transformada
discreta del coseno (DCT) o transformadas wavelet separables.

e Normalizacion de errores: El error (la diferencia) entre la senal de referencia
descompuesta y las senales distorsionadas en cada canal se calcula y normaliza de
acuerdo con cierto modelo de enmascaramiento, que tiene en cuenta el hecho de que
la presencia de una componente de una imagen disminuird la visibilidad de otra
componente proxima, temporal o espacialmente. El mecanismo de normalizacion
pondera la sefial de error en un canal mediante un umbral de visibilidad variable en el
espacio. El umbral de visibilidad en cada punto es calculado en base a la energia de la
referencia y/o a los coeficientes de distorsion en un entorno.

e Agrupacién del error (Error pooling): La fase final de todas las métricas de calidad debe
combinar las seifales de error normalizadas a través de los diferentes canales en un
Unico valor. Para la mayoria de los métodos de evaluacion de la calidad, la agrupacion
toma la forma de una normalizacidon de Minkowski

Eend = ) ) lewl?)?
I k

Donde e;  es el error normalizado del n-ésimo coeficiente en el canal n-ésimo, y f§ es
una constante elegida tipicamente entre 1 y 4. La agrupacion de Minkowski puede
realizarse sobre el espacio (indice k) y luego sobre frecuencia (indice [) o viceversa.
Para proporcionar ponderacion espacial, puede usarse un mapa espacial que indique la
importancia relativa de las diferentes regiones.

4.2.2 LIMITACIONES

El principio subyacente en el que se basa el enfoque de sensibilidad del error es que la calidad
percibida se estima mejor cuantificado la visibilidad de los errores. Esto se consigue,
esencialmente, simulando las propiedades funcionales de las etapas tempranas del HSV,
caracterizadas mediante experimentos psicoldgicos y psicofisicos. Aunque este enfoque ha
encontrado aceptacidn casi universal, es importante reconocer sus limitaciones. En particular,
el HSV es un sistema complejo y altamente no lineal, pero la mayoria de modelos estan
basados en operadores lineales o cuasi-lineales que han sido caracterizados usando estimulos

48



Capitulo 4 — Estado del arte: Medidas de calidad de imagen

simplistas y restringidos. Asi, los enfoques basados en la sensibilidad del error se basan en una
serie de grandes supuestos y generalizaciones [10]:

e El problema de la definicién de calidad: El mayor problema es que no estd claro que el
error de visibilidad deba ser equiparado con pérdidas de calidad, ya que algunas
distorsiones pueden ser percibidas claramente pero no son demasiado molestas.

e El problema del umbral: Los experimentos que subyacen bajo muchos de los modelos
de sensibilidad del error estdn disefiados para estimar el umbral bajo el cual el
estimulo es apenas visible. Sin embargo, muy pocos estudios indican si estos modelos
cercanos al umbral pueden ser extendidos para caracterizar distorsiones mucho
mayores que el nivel de umbral.

e El problema de la complejidad de la imagen natural: La mayor parte de los
experimentos se realizan empleando modelos o patrones sencillos, como puntos,
barras o enrejados sinusoidales. Sin embargo, todos estos modelos son mucho mas
simples que las imagenes del mundo real, que podrian pensarse como la superposicion
de un nimero mucho mayor de patrones simples. Por tanto, no es posible asegurar
gue los modelos sean capaces de evaluar la calidad de imagenes naturales de
estructura compleja.

e El problema de la no-correlacidn: El uso de la métrica de Minkowski para la agrupacion
espacial de errores supone asumir que los errores son estadisticamente
independientes. Esto seria cierto si el procesado previo a la agrupacién eliminara las
dependencias en las sefales de entrada, sin embargo, esto no ocurre para métodos de
descomposicion lineal del canal, como por ejemplo la transformada wavelet.

e El problema de la interaccién cognitiva: La comprension cognitiva y acciones del
procesamiento visual influyen en la calidad percibida de la imagen. Es por esto que un
observador humano calificard de diferente manera una imagen dependiendo de la
informacidon de que disponga, las instrucciones que haya recibido o la atencién que
esté prestando. La mayor parte de las medidas de la calidad de imagen no tienen en
consideracion estos efectos ya que son dificiles de parametrizar.

4.2.3 MSE

A continuacién procedemos a comentar en qué consiste el método del error cuadratico medio,
y también veremos qué propiedades son ventajosas y cuales son inconvenientes para
considerar el MSE como un buen mecanismo de evaluacion de calidad [30].

Se supone que X e Y son dos sefiales discretas de longitud finita (por ejemplo, dos imagenes),
donde N es el numero de muestras (pixeles, en el caso de imagenes). El error cuadratico medio
(MSE) entre las imagenes es:
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N
1
MSEGoy) =+ (= v
i=1

En el MSE, nos referimos a la sefial error como e; = x; — y;, que es la diferencia entre la sefal
original y la senal distorsionada. Si partimos de que una de las sefiales es original o tiene
calidad aceptable, entonces es MSE puede ser visto como la medida de la calidad de la sefal.
Una forma mas general es la norma [,,:

dp(xy) = O el

En la literatura relacionada con el procesado de imagenes, normalmente el MSE se convierte
en la relacién de pico de sefial a ruido (peak signal-to-noise ratio - PSNR):

2
PSNR =101 —
S OOgloMSE

Donde L es el rango dindmico de la imagen. Por ejemplo, imagenes que utilizan 8 bits por cada
pixel, L = 28 = 255. La PSNR es util si se comparan imagenes con rango dindmico, pero de
otra forma no proporciona informacidn distinta a la de MSE.

B Ventajas de MSE

1) Es simple. Esta libre de pardmetros y no es costoso de calcular, ya que para cada
muestra sélo se realiza una multiplicacidon y dos sumas. No tiene memoria, el célculo
del error de una muestra es independiente del resto.

2) Todas las normas [, son medidas de la distancia validas en R", lo que satisface las
siguientes condiciones:

- No negativo: d,(x,y) =0

- Identidad: dj,(x,y) = 0siy sélo si X=Y

- Simetria: dj, (x,y) = dp,(y, x)

- Desigualdad triangular: dj,(x,2) < d,(x,y) + d, (¥, 2)
El caso p = 2, (proporcional a la raiz cuadrada del MSE) es la medida de la distancia en
un espacio euclideo N-dimensional.

3) Tiene un claro significado fisico. Tal como esta expresado, MSE es la forma natural de
definir la energia de la sefal de error. Por el teorema de Parseval, la medida de la
energia se conserva después de cualquier transformaciéon ortogonal y lineal. Esta
propiedad garantiza que la energia de una distorsién de la sefial en el dominio
transformado es igual que en dominio de la sefial.

4) El MSE es una medida excelente en el contexto de la optimizacion, ya que posee las
propiedades de convexidad, simetria y diferenciabilidad. Los problemas de
optimizacion del Minimo-MSE normalmente tienen solucidn analitica cerrada.
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5) EI MSE es apropiado para estimacion y estadisticas. EIl MSE es aditivo para fuentes de
distorsidn independientes.

6) El MSE es ampliamente utilizado simplemente por el hdbito y la costumbre.
Histéricamente, se ha empleado para optimizar una gran variedad de aplicaciones de
procesado de sefial como disefio de filtros, compresiéon de seiial, restauracion,
reconstruccién y clasificacién.

B Inconvenientes de MSE

MSE posee muchas propiedades que hacen su uso favorable, sin embargo no ofrece buenas
prestaciones cuando se emplea para medir la calidad de una imagen ya que no se adapta bien
a la percepcion humana.

Esto se debe en parte a unos supuestos implicitos que se deben tener en cuenta cuando se
trabaja con MSE. Estos supuestos son muy restrictivos, ya que imponen limitaciones a las
muestras de sefial, cdmo interactian entre ellas y con el error [20].

1) La calidad de la sefial es independiente de las relaciones temporales o espaciales entre
las muestras de la sefial original. En otras palabras, si las sefiales original y
distorsionada se reordenan aleatoriamente, el MSE entre ambas se conserva.

2) La fidelidad de la sefal es independiente de cualquier relacién entre la sefial original y
la sefial de error. Dada una sefal de error, el MSE es el mismo, independientemente
de la sefial a la que anada.

3) Lacalidad de la sefal es independiente del signo de las muestras de la sefial de error.

4) Todas las muestras de la sefial tienen la misma importancia en la medida de la calidad.

En las siguientes imagenes de la figura 3.3, obtenidas de [30], vamos a ver que MSE no es un
método muy adecuado para establecer un criterio objetivo de calidad en imdgenes si lo
comparamos con otros mecanismos, como por ejemplo SSIM, el cual se explicara en el
proximo apartado.

Ante diferentes tipos de alteraciones de la sefial, el valor de calidad proporcionado por MSE es
muy parecido. Sin embargo, es facilmente apreciable a simple vista que la calidad de las
imagenes varia ostensiblemente. Por otra parte, el indice SSIM aporta unos valores mas
cercanos a la realidad, ya que tiene un funcionamiento mas cercano al comportamiento de la
percepcién humana.

La figura (a) se corresponde con la imagen de referencia, y se le asignan los valores de indice
maximos, MSE=0 y SSIM=1. La imagen (b) ha sufrido una variacidn de contraste. Para el indice
SSIM la calidad de esta sefial es bastante elevada (SSIM=0.928) y para MSE =306. En el caso de
las siguientes imagenes (c) y (d) se ha producido un cambio de iluminacidn y se ha anadido
ruido blanco Gaussiano, respectivamente. Mientras que MSE otorga a ambas imagenes el
mismo valor (MSE=309), y similar al caso anterior, la calidad de las senales es claramente
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diferente y consecuentemente SSIM las evalla de distinta forma: SSIM= 0.987 y SSIM=0.576,
respectivamente.

(a) MSE=0 (b) MSE=306 (c) MSE=309 (d) MSE=309
SsIM=1 SSIM=0.928 SSIM=0.987 SSIM=0.576

Figura 4.3. Comparacion de indices MISE y SSIM frente a distintos tipos de distorsion

4.3 EVALUACION DE LA CALIDAD DE IMAGEN BASADA EN LA SIMILITUD ESTRUCTURAL

Las sefales de imdagenes naturales estdn altamente estructuradas: sus pixeles presentan
fuertes dependencias, sobre todo cuando estan espacialmente préximos. Estas dependencias
tienen informacién importante sobre la estructura de los objetos de la escena. La métrica de
error de Minkowski, que menciondbamos en el apartado anterior, esta basada en diferencias
punto a punto de la sefial, que son independientes de la estructura subyacente de la sefial.

Aunque la mayoria de las medidas de calidad basadas en la sensibilidad del error
descomponen la sefial mediante transformaciones lineales, esto no elimina las dependencias
mas fuertes. La motivacién del nuevo enfoque es encontrar un modo mas directo de comparar
las estructuras de las sefiales de referencia y distorsionadas.

Para presentar y comprender las caracteristicas de este nuevo enfoque se pueden exponer
algunos de los puntos que lo diferencian de la filosofia de sensibilidad del error [10]:

e El método de sensibilidad del error estima el error percibido para cuantificar las
degradaciones de las imagenes, mientras que la nueva filosofia considera las
degradaciones en imagenes como los cambios percibidos en la variacién de la
informacién estructural.

e El paradigma de sensibilidad del error es una aproximacién que simula la funcién de las
etapas tempranas en el HSV. El nuevo paradigma es una aproximacién arriba-abajo,
imitando el supuesto funcionamiento de todo el HSV. Esto, por otra parte, supera el
problema del supra-umbral mencionado anteriormente porque no se basa en
umbrales psicofisicos para cuantificar la distorsién percibida.

e Los problemas de complejidad de la imagen natural y de no-correlacién también se
evitan en cierta medida debido a que la nueva filosofia no trata de predecir la calidad
de imagen mediante la acumulacidn de errores. En cambio, el nuevo método propone
evaluar los cambios estructurales directamente entre dos sefiales estructuradas de
forma compleja.
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43.1 SSIM

El indice SSIM (Structural SIMilarity), que como hemos dicho sirve para realizar la medida de la
calidad de una imagen, puede tomar variedad de formas dependiendo de si se implementa en
una escala o sobre varias escalas. La aproximacion mediante SSIM fue originalmente motivada
por la observacion de que las sefiales de imagenes naturales estan altamente estructuradas,
sus pixeles presentan fuertes dependencias, sobre todo cuando estdn espacialmente
proximos, y estas dependencias contienen informacién importante de la estructura de los
objetos en la escena [10].

La filosofia principal subyacente en el indice SSIM original es que el sistema visual humano esta
adaptado a extraer la informacién estructural de las escenas y por tanto, al menos para la
medida de la fidelidad de una imagen, la conservacién de la estructura de la sefial es un punto
importante. De forma equivalente, con el objetivo de conseguir medidas de calidad, un
algoritmo puede buscar medir la distorsion estructural que sufre una imagen. Las distorsiones
que afectan a una imagen pueden clasificarse como estructurales y no estructurales. A
continuacién vamos a determinar las diferencias existentes entre ambas [30].

e Las distorsiones no estructurales (un cambio de luminancia o luminosidad, un cambio
de contraste, distorsion Gamma, y un desplazamiento espacial) son causadas por las
condiciones que suceden durante la toma de las imagenes y su visualizacion. Estas
distorsiones no cambian las estructuras de las imagenes de los objetos en la escena.

e Sin embargo, otras distorsiones (ruido aditivo y compresién con pérdidas y
emborronamiento) cambian significativamente la estructura de los objetos. Si
consideramos que el sistema visual humano busca identificar y reconocer objetos
dentro de una escena, entonces debe ser altamente sensible a las distorsiones
estructurales y compensar automdaticamente las no estructurales. Por tanto, una
medida de la calidad de la sefial objetiva debe simular este comportamiento.

B Aplicaciones

SSIM se ha utilizado para evaluar los resultados del procesado de imagenes en un creciente
numero de aplicaciones [30]. Como por ejemplo:

- Fusién de imdgenes.

- Compresion de imagenes.

- Calidad de imagen cromdtica.

- Transmisidn (streaming) de video inalambrico.
- Vigilancia.

- Imagenes de radar.

- Imagenes de infrarrojo.

- Imagen de resonancia magnética (MRI).

- Imagenes de cromosomas.
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- Teledeteccion.
- Reconocimiento de objetos.

B Funcionamiento

La idea basica de SSIM consiste en partir de dos imdagenes X e Y que se van a comparar. Si
consideramos que una de las sefales tiene calidad perfecta, entonces la medida de la similitud
puede servir como una medida cuantitativa de la calidad de la segunda sefial. El indice SSIM
local mide las similitudes entre tres elementos de las dos imagenes: la luminancia o valores de
brillo I(x,y), el contraste c(x,y) y la estructura s(x, y). Estas semejanzas locales se expresan
usando medidas estadisticas y se combinan para formar el indice SSIM local [10].

Signal x Luminance
Ignal x Measurement
+ Contrast
A\ Measurement Luminance
+ .
Comparison
Contrast — Similarity
) - Combination = )
) Luminance Comparison Measure
Signal ¥ X
- Measurement
_ Structure
,":\ Contrast Comparison
+‘\_/' Measurement

N
Figura 4.4. Esquema de funcionamiento de SSIM [10]

En primer lugar, se compara la luminancia de cada sefial. Asumiendo sefiales discretas, ésta se
estima como la intensidad media:

La funcion de comparacion de la luminancia I(x, y), es funcién de p, y Hy, y se define:

2p,py + C1
u* + py% + Cl1

I(x,y) =

Las constantes C1 se han incluido para evitar inestabilidad cuando .y uyz es muy préximo a
cero. Con el mismo fin se han incluido las constantes C2 y C3 que se aplican en la comparacion
de contraste y estructura, descritas mas adelante.
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En segundo lugar, se elimina la intensidad media de la sefial. En forma discreta, la sefial
resultante x — p, se corresponde con la proyeccién del vector x sobre el hiperplano definido
por:

ZX1=0

N
1=1

Se utiliza la desviacién estandar (la raiz cuadrada de la varianza) como una estimacién del
contraste de la seiial:

N
1 z .
Oy, = (— X;: — 2
X N _ 1 . ( 1 H'X) )
i=1
Por tanto, la comparacién del contraste c(x, y), es la comparacién entre oy y oy,

2040y, + C2
ox? + 0y,% + C2

c(x,y) =

La comparacion de la estructura s(x,y) se lleva a cabo después de la resta de la luminancia y
de la normalizacion de la varianza. La sefial es normalizada (dividida) por su propia desviacion
estandar, de modo que las dos sefiales comparadas tienen desviacién estandar unitaria.
Especificamente, se asocian dos vectores unitarios (x — px)/oyx y (y—H,)/0y. La correlacion
(producto interno) entre ellos es una forma simple y efectiva para cuantificar la semejanza
estructural. Entonces, la funcién de comparacién de estructura se define:

Oyxy + C3

skoy) = 0x0y + C3

Como en la medida de la luminancia y el contraste, se introduce una constante tanto en el
denominador como en el numerador. En la forma discreta gy, puede estimarse como:

N
1
Oxy = mzl(xl — U) Vi — .uy)
1=

Finalmente, las tres componentes se combinan para producir una medida de similitud general
y se obtiene el indice SSIM entre las dos sefiales x e y:

SSIM(x,y) =1(x,y) " c(x,y) " s(x,y) =
2pypy + C1 2040y + C2 Oyxy + C3
o+ py? +C1 Co 2+ 0y% + €27 Coyoy + C3
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El indice SSIM se calcula localmente dentro de una ventana cuadrada deslizante que se mueve
pixel a pixel a través de la imagen, generando un mapa SSIM. El indice SSIM de toda la imagen
se calcula entonces por la agrupacién del mapa SSIM, por ejemplo, simplemente promediando
los valores SSIM a través de la imagen.

Un punto importante es que las tres componentes son relativamente independientes. Por
ejemplo, cambios de luminancia y/o contraste no afectaran a la estructura de la imagen.
También deseamos que la medida de similitud cumpla las siguientes condiciones:

1) Simetria: S(x,y) = S(y,x)
2) Acotacion : S(x,y)<=1
3) Maximo unico: S(x,y)=1, siy solo si X=Y

En la siguiente figura, tomada de [30], se muestra el funcionamiento del método SSIM. La
primera imagen (a) se corresponde con la imagen original y que se considera que tiene calidad
perfecta. La segunda imagen (b) es la imagen original a la que se ha aplicado compresién JPEG.
Para comprobar la calidad de la sefial comprimida respecto a la de referencia se genera el
mapa SSIM (c), que puede verse en la ultima imagen. SSIM captura correctamente los efectos
de falsos contornos en la zona del cielo y los bloques que producen en los bordes de los
objetos.

Figura 4.5. Evaluacion de calidad mediante SSIM

4.4 EVALUACION DE LA CALIDAD DE LA IMAGEN BASADA EN VARIANZA LOCAL

Ademas de SSIM existen otros métodos que utilizan en su analisis la informacion estructural de
la imagen, como el método Quality Index based on Local Variance (QILV) [31].

Este método se basa en la comparacion de la varianza local de dos imagenes, con el objetivo
de manejar de forma mas apropiada la no estacionaridad de las imagenes que se estdn
comparando. Los procesos no estacionarios surgen de forma natural en imagenes en las cuales
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estructuras estan presentes, y cambios en el comportamiento estructural implican un cambio
en la no estacionaridad. Este método puede verse como un nuevo procedimiento
independiente o como un complemento de otros, como por ejemplo SSIM.

El principio en el que se basa este nuevo mecanismo es que una gran cantidad de la
informacidn estructural de una imagen se encuentra codificada en su distribucién de varianza
local. En el indice SSIM, se calcula la varianza local de las dos imagenes, pero el indice global
conjunto Unicamente considera la media de ambos valores y, por lo tanto, la no estacionaridad
de las imdgenes no se tiene en cuenta.

La varianza local de una imagen I se define como:
Var(l;;) = E{(l;; — 1,)*}

Siendo E = E{l;;} la media local de la imagen. La varianza también puede ser estimada
utilizando una estructura ponderada de vecindad 7; ; centrada en el pixel que esta siendo
analizado.

El tamafio de la vecindad 7; ; debe estar relacionado con la escala de las estructuras previstas
en una situacién determinada. La varianza local estimada se utiliza como medida de la calidad
de la semejanza estructural entre dos imdagenes. Para determinarla, se emplearan algunos de
sus estadisticos. En primer lugar, la media de la varianza local uV; se estima como:

1 M N
I = M—ZZ ar(Ii_j)
=1 =1

La desviacion estandar de la varianza local se define:

1/2

oy, = (E{War(l,;) — uv)?})

Y puede estimarse como:

1 M N
Gr, = Gz > > Var(ly;) = wVpH)?

i=1j=1

Finalmente, la covarianza entre las varianzas de dos imagenes I y J se define como:

oy, = E{(Var(l;) — w)(Var(J;;) — uv)}

Y se estima como:

oy =z Y 3 (Var(ly) — V) Var (i) — u¥;)

i=1j=1
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Finalmente, se define el indice de calidad basado en varianza local (QILV) entre dos imagenes |
y ] de la siguiente manera:

ZHV,HV] ZUVIGV, Ov,v,

QILV(I,]) =

2 2 2 2
.uVI +I’LV] O-VI +O-V] O-VIO-V]

En la expresidn, el primer término realiza una comparacion entre la media de las distribuciones
de la varianza local de ambas imagenes. El segundo compara la desviacidon estandar de las
varianzas locales. El ultimo introduce coherencia espacial.

Aunque la expresion de QILV se ha definido de forma semejante a la expresidon del indice SSIM,
este ultimo es la media de los estadisticos locales de la imagen, mientras que QILV opera con
los estadisticos globales de las varianzas locales de las imagenes.

4.5 EVALUACION DE LA CALIDAD DE IMAGEN BASADA EN LA FIDELIDAD DE LA
INFORMACION VISUAL

Ademds de métodos que capturan la pérdida de estructura de la sefial, existen otras
posibilidades para implementar técnicas full-reference. Para lograr mejores predicciones de
calidad, se estima que el modelado del sistema visual humano puede ser el planteamiento mas
adecuado. La premisa subyacente es que la sensibilidad del sistema visual es diferente para
distintos aspectos de la sefial recibida, como brillo, contraste, contenido frecuencial,
interaccion entre distintos componentes de la sefal, y tiene sentido calcular el peso del error
entre las sefiales de test y de referencia una vez que se han tenido en cuenta las distintas
sensibilidades del HVS.

Los métodos de fidelidad de la informacion visual (visual information fidelity, VIF) incorporan
modelos estadisticos de todos los componentes del sistema de comunicacidn: el transmisor, el
canal y el receptor, [30] y [32]. Esta aproximacion intenta relacionar la fidelidad o calidad de la
sefial con la cantidad de informacidn que es compartida entre dos sefales.

Las imdgenes naturales de calidad perfecta pueden modelarse como la salida de una fuente
estocastica. Si no existen distorsiones, esta sefial pasa a través del canal HVS de un observador
humano antes de entrar en el cerebro, que extrae informacién cognitiva. En el caso de
imagenes distorsionadas, se supone que la seial de referencia pasa a través de un canal de
distorsién antes de llegar al HVS.

La informacidn compartida se cuantifica usando el concepto de informacién mutua, una
medida ampliamente utilizada en teoria de la informacion. La medida propuesta en [32] se
basa en la cuantificacion de dos tipos de informacidon mutua: la informacién mutua entre la
entrada y la salida del canal HVS cuando el canal de distorsién no esta presente (informacion
de la imagen de referencia) y la informacién mutua entre la entrada del canal de distorsidn y la
salida del canal HVS para la imagen test. Debido a que la informacidon mutua es una medida
estadistica que Unicamente puede ser relacionada vagamente con la percepcidon humana de la
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informacidn, esto establece limites en el cantidad de informacién relevante que puede
extraerse de una seiial, siempre que los modelos hipotéticos de la fuente, de la distorsién del

canal y de la distorsidn del receptor sean precisos.

Informacién
mutua
HVS Receptor
e
Referencia "
Indice
VIF
¢ Test f
Fuente escena Canal Hvs "
natural (distorsién) eceptor
d
Informacidn
mutua

Figura 4.6. Esquema de un sistema VIF

La imagen de referencia se modela como una mezcla Gaussiana (GSM) en el dominio wavelet,
que ha demostrado ser capaz de modelar eficientemente las distribuciones marginales no
Gaussianas de los coeficientes wavelet de imagenes naturales, ademas de capturar las
dependencias entre las magnitudes de coeficientes wavelet adyacentes. A continuacién se
presentan los modelos que caracterizan los elementos de un sistema de comunicaciones.

1) Modelo de fuente o transmisor: Sea ¢ una coleccion de M coeficientes wavelet
adyacentes extraidos de una parte de la sub-banda wavelet. Entonces el modelo GSM
es sencillo: se caracteriza ¢ como ¢ = +/zu, donde u es un vector Gaussiano de media
nula y vz es una variable aleatoria, escalar e independiente.

2) Modelo de distorsion: El propoésito de un modelo de distorsidn es describir como los

estadisticos de una imagen son alterados por el operador de distorsidn genérico. Se
emplea para caracterizar todas las distorsiones que pueden ocurrir entre las sefales de
referencia y de prueba, incluyendo distorsiones artificiales como la compresion.
El modelo asume que la distorsién de una imagen puede ser descrita como la
combinacion de la atenuaciéon de energia uniforme en dominio wavelet con ruido
aditivo: d = gc + v, donde ¢ y d son vectores aleatorios extraidos de la misma
localizacién en la misma sub-banda wavelet en las imagenes de referencia vy
distorsionada, respectivamente. Aqui, g es un factor de ganancia deterministico y
escalar que representa una distorsién, mientras que v es ruido blanco Gaussiano de
media nula, aditivo y con covarianza C, = 02I. Aunque este modelo puede ser
considerado demasiado general por no considerar ningun tipo especifico de distorsion,
proporciona una buena aproximacion.
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3) Modelo de receptor: El modelo de receptor, o modelo HVS, se considera como un
“canal de distorsiéon” que limita la cantidad de informacién que puede atravesarlo, y su
propdsito es cuantificar la incertidumbre que el HVS afiade a la sefial. Por simplicidad,
se agrupa todas las fuentes de incertidumbre del HSV en una componente de ruido
aditivo, llamado virtual noise y se modela como ruido blanco Gaussiano de media nula
estacionario en dominio wavelet:

e=c+n; f=d+n

Aqui, e y f son vectores de coeficientes aleatorios en la misma sub-banda wavelet en
las imagenes de referencia y distorsionada, respectivamente, que denotan las sefiales
a la salida del modelo HVS y de donde el cerebro extrae la informacién cognitiva. Por
dltimo, n es ruido blanco Gaussiano independiente con matriz de covarianza C,, = ¢21.

4.5.1 iNDICE VIF

La informacién mutua I(c|e) cuantifica la cantidad de informacién que puede ser extraida de
la salida del HVS por el cerebro cuando la imagen test esta siendo visualizada. Sin embargo,
estamos interesados en la calidad de un par de imagenes test-referencia particular, y no en la
calidad media del conjunto de imdgenes cuando pasan a través del canal de distorsién. Es, por
tanto, razonable sintonizar el modelo de escena natural a una imagen de referencia especifica
tomando I(c; e|z) en lugar de I(c|e). De la misma forma para I(c; f|z).

Una vez conocidos los modelos estadisticos del transmisor, el canal y el receptor, la
informacién mutua entre cy e, y entre cy f, es dado por:

1 zCy + o1
I(c;elz)zilo | Zlo < —;)
Tl

T

1. |g%zC, + (62 + an)Il gZZ/l-
I(c: flz) = =1 ZI 1
(c; f1z) 2 8 |(6Z + a2)I| 2 t o212 of + o?

En estas expresiones, la matriz de covarianza C, = QAQT se ha factorizado, donde A es una
matriz diagonal cuyas entradas de la diagonal son Ios autovalores A4, 15, ..., Aj. La informacién

mutua se calcula en cada localizacidon espacial en cada sub-banda de la imagen, utilizando
estimaciones de probabilidad maxima de z, g y g,. Si asumimos que existe independencia
entre los parametros de distorsidn, la informacién mutua total puede calcularse como una

simple suma.
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Intuitivamente, la medida de calidad debe relacionar la cantidad de informacién de la imagen
que el cerebro puede extraer de la imagen test en relacion con la cantidad de informacién que
puede extraer de la informacién de referencia. Esto se puede conseguir como la razén entre
ambas medidas. Por tanto, finalmente, el indice VIF se define como la relacién entre la
informacién mutua sumada.

_I(C;Fl2) XX, I(c; filz)

VIF = =
I(C;E|\z) XN, I(ci;elz)

4.5.2 PROPIEDADES DE VIF

1) El indice VIF estd limitado por debajo de cero, que sucede cuando I(C;F|z) =0y
I(C; E|z) # 0, lo que significa que toda la informacidon sobre la imagen se ha perdido.

2) Cuando la sefial no esta distorsionada de ninguna forma, entonces g = 1y g2 = 0. Esto
implica que I(C; F|z) = I(C; E|z), y VIF es la unidad.

3) Para todos los tipos de distorsidn en la practica, el indice VIF estd acotado en [0,1].

4) Un aumento del contraste de la imagen de referencia que no afiade ruido, provoca que el
indice VIF tome un valor mayor que la unidad, lo que significa que la imagen mejorada
tiene mejor calidad que la imagen de referencia. Tedricamente, el aumento del contraste
implica mayor SNR a la salida de las neuronas, permitiendo al cerebro mayor capacidad
para distinguir objetos es la sefial visual. El indice VIF es capaz de incluir esta mejora de la
calidad visual. Esta caracteristica lo diferencia de otros métodos tradicionales de medida
de calidad.

En las siguientes imagenes, obtenidas de [32], se pueden comprobar las propiedades
mencionadas. La figura (a) representa la imagen original que sirve de referencia para comparar
con las demas, y consecuentemente se le asigna un indice VIF=1. En la imagen (b) se ha
producido un realce del contraste, lo que mejora la calidad de la imagen. En este caso, la
imagen recibe un indice VIF=1.10, lo cual es coherente con la propiedad 4 porque la imagen
obtenida es de mejor calidad que la imagen original. En las figuras (c) y (d) la imagen de
referencia ha sufrido operaciones de emborronamiento y de compresién mediante el
algoritmo JPEG, respectivamente.

En ambos casos la calidad de la imagen se ha visto afectada y el valor de VIF sera menor que la
unidad. Concretamente, el emborronamiento provoca un VIF=0.07 y la compresién un
VIF=0.10.
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(c) Emborronamiento VIF=0.07 (d) Compresién JPEG VIF=0.10

Figura 4.7. Ejemplo de funcionamiento del indice VIF

4.6 EVALUACION DE LA CALIDAD DE IMAGEN BASADA EN COMPARACION DE
HISTOGRAMAS

Una aproximacion diferente a la medida de la calidad de imagenes consiste en utilizar medidas
de similitud de ldgica difusa (fuzzy) para comparar los histogramas de imdagenes digitales.
Comenzaremos presentando algunos conceptos sobre légica difusa antes de ver como se
aplican estos conceptos al andlisis de imagenes, que se encuentran detallados en [33] y [34].

4.6.1 INTRODUCCION

B Conjuntos difusos (fuzzy sets)
Un conjunto difuso A en un universo X se caracteriza por X- [0,1], que asocia con cada
elemento x de X un grado de pertenencia u,(x) de x en el conjunto A. Vamos a denotar el
grado de pertenencia como A(x), y la clase de conjuntos difusos en un universo X como F(X).
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B Medidas de semejanza

Existen numerosas medidas propuestas para expresar la semejanza entre conjuntos difusos. La

definicion mas comun se puede ver como la relacion binaria difusa en F(X), tal que F(X) x

F(X) — [0,1], que cumple las propiedades de:

- Reflexion.
- Simetria.
- Minimo transitiva.

B Operadores de légica difusa

Las operaciones de la teoria de conjuntos co (complemento), N (interseccidn), U (unidn)

pueden extenderse a operaciones de conjuntos difusos. Basados en los operadores de la l6gica

tradicional, negacién, conjuncién, disyuncién, aparecen operadores de fuzzy logic como

negator, conjunctor, disjunctor o implicator.

De estos operadores de légica difusa se derivan un gran numero de clases de medidas de

semejanza.

1)

2)

3)

4)

Un negator es un mapeo [0,1] — [0,1] decreciente N, que satisface las condiciones de
borde N(0) =1y N(1) = 0. El operador mas popular es el standard negator Ng, que se
define como Ng(x) = 1 — xpara todo x en [0,1].

El complemento A€ de un conjunto difuso A en X se define: A°(x) = 1 — A(x) para todo
xenkX.

Un conjunctor es un mapeo [0,1]2 —[0,1] creciente T que satisface las condiciones de
borde T(0,0) =T(0,1) =T(1,0) = T(1,1) = 1. Los mas comunes son:

- Ty, y) =min(x,y).

- Te(xy)=x"y.

- Tw(x,y) =max (0,x +y — 1) para todo (x,y) en [0,1]2.

La interseccién ANy B de dos conjuntos A y B en un universo X se define como:
(Any B)(x) = T(A(x),B(x)) = Min[A(x), B(x)].

Un disjunctor es un mapeo [0,1]?> — [0,1] creciente S que satisface las condiciones de
borde S(1,0) = 5(0,1) = S(1,1) = 1y S(0,0) = 0. Los mas populares son:

- Sy(xy) = max (x,).

- Sp(xxy)=x+y-—x-y.

- Sy(x,¥) =min (1,x + y) para todo (x,y) en [0,1]2.

La union A Ug B de dos conjuntos difusos A y B en un universo X se define como:
(A Us B)(x) = S(A(x), B(x)) = Max[A(x), B(x)].

Un implicator es un mapeo [0,1]2 — [0,1], I, con mapas parciales decreciendo primero y
aumentando después, que satisface las condiciones de borde 1(0,0) =1(0,1) =1(1,1) =
1yI(1,0) = 0. Los implicadores mas importantes son:

- Igp(xy) =max(1 —x,y).

- Iyl y) =min(1,1 —x —y).

- Ix(x,y) =1—x—x-y,para todo (x,y) en [0,1]2.
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B Propiedades relevantes para el procesado de imagen
A continuacidon se exponen algunas caracteristicas que deben cumplir las medidas de
semejanza para poder aplicarse a la comparacion de imagenes [34]:

- Reflexividad: Si se tienen dos imdagenes idénticas, la medida de la semejanza
proporciona una salida igual a la unidad.

- Simetria: La salida obtenida por la medida de similitud es independiente del orden en
que consideren las dos imagenes de entrada.

- Reaccion al ruido: Una medida no debe verse demasiado afectada por el ruido, ya que
la imagen distorsionada debe ser similar a la original, y debe disminuir con respecto a
un aumento del porcentaje de ruido.

- Reaccion al oscurecimiento y a la iluminacién: Si se aumenta o disminuye la
luminosidad de una imagen con un valor constante, la medida debe generar un valor
elevado.

4.6.2 COMPARACION DE HISTOGRAMAS

B Medidas clasicas de comparacion de histogramas
El histograma de una imagen en escala de grises es un grafico que muestra la distribucién de
los diferentes niveles de gris. El valor del histograma de una imagen A en un nivel de gris g es
el nimero total de pixeles en la imagen que tienen el nivel g, y se denota como hy(g). Asi, la
expresion del histograma de la imagen A se representa como:

halg) = D 89— AG.)

@t.)ex

Normalmente se emplean mediciones de distancia para determinar cuanto difieren dos
histogramas. Como los histogramas pueden considerarse vectores, las métricas mas comunes
empleadas para histogramas son las basadas en la métrica de Minkowski (L,), que se utiliza en
espacios de vectores. Dos ejemplos son la distancia Manhattan y la distancia Euclidea, que
tienen como expresiones:

|Gl-1

dualhatis) = ) 1hal9) = hs(9)]
g=0

1G]-1

dualhas) = | D 1hag) = hs(9I?
g=0

Otra técnica para la comparacién de histogramas es la llamada interseccién de histogramas.
Para dos histogramas h,(g) y hg(g) la interseccion de histogramas se define como:
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diChashp) = ) min(ha(g), hs (9))

geaG

Sin embargo, si A y B tienen el mismo tamafio puede probarse que la suma de d;;(hy, hg) vy
2d;(hy, hg) es igual a una constante. Por consiguiente, no hay una diferencia significativa
entre la interseccién de histograma y la distancia Manhattan.

B Aplicacion directa de medidas de semejanza a histogramas
Comparar dos histogramas en el contexto de la teoria de conjuntos difusos es razonable
porque el histograma de una imagen puede transformarse en un conjunto difuso en el
universo de los niveles de gris [34], dividiendo los valores del histograma para cada nivel de
gris por el maximo numero de pixeles con el mismo nivel de gris. De esta forma el valor de gris
mds comun consigue el grado de pertenencia 1 en el conjunto difuso asociado al histograma, y
cualquier otro valor de gris menos frecuente obtiene un grado de pertenencia mds pequeiio.

Por consiguiente, un histograma normalizado estd en concordancia con la idea intuitiva detras
de un conjunto difuso: el elemento mas tipico de un universo tiene grado de pertenencia 1,
mientras que los elementos menos comunes pertenecen al conjunto difuso en menor medida,
qgue se expresan mediante grados de pertenencia menores que la unidad. De esta manera, se
obtiene la siguiente expresion del grado de pertenencia del valor de gris g en el conjunto
difuso Fh, asociado con el histograma h,de la imagen A:

h,s(g)
hy(gM)

Con hy(gM) = maxgeg hy(g). Como los histogramas de imagenes digitales pueden ser vistos

Fh,(g) =

como conjuntos difusos en el universo del rango de valores de grises, es interesante investigar
si las medidas de semejanza introducidas originalmente para comparar dos conjuntos difusos
pueden aplicarse a histogramas normalizados.

B Aplicacidon de medidas de semejanza a histogramas ordenados

Las medidas de similitud pueden aplicarse también de otra manera en histogramas asociados a
imagenes digitales [34]. Los valores de un histograma pueden ordenarse de manera que el
valor de gris menos frecuente se sitla en la primera posicion del histograma y el resto se
ordenan de forma creciente. A continuacién el histograma es normalizado de igual forma que
en el caso anterior; y, por consiguiente, el nivel de gris mas frecuente adopta el grado 1 del
conjunto asociado al histograma y el resto de grados de pertenencia son menores que la
unidad y estdn dispuestos en orden creciente.

Al contrario que ocurria en el caso de histogramas normalizados, donde las frecuencias de los
distintos niveles de gris se comparaban nivel a nivel, en este caso la frecuencia del nivel de gris
mas recurrente en la imagen A se compara con el nivel de gris mas recurrente en la imagen B,
la frecuencia del segundo nivel de la imagen A se compara con el de la imagen B, y asi
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sucesivamente se comparan todas las frecuencias de los diferentes niveles de gris en orden
creciente de frecuencia. Puede ocurrir que dos frecuencias de dos valores de gris distintos se
comparen, dependiendo de la posicién que ocupen dentro del histograma ordenado. Si
expresamos el histograma ordenado de una imagen A como o4, obtenemos la siguiente
expresion para el conjunto difuso asociado al histograma ordenado. Desde i = 1, ...|G|, con G
el universo de niveles de gris y con 0,(g) = maxgeg ha(9).

04 (1)

Oha() =260

4.7 MEDIDAS DE SEMEJANZA BASADAS EN VECINDAD

En este apartado veremos codmo se realizan medidas de semejanza basadas en vecindad
utilizando ldgica difusa, continuando con el punto de vista del apartado anterior.

Para ello, se comparan dos imagenes A y B, dividiendo ambas imdgenes en partes de 8x8 y se
calcula la semejanza entre las dos partes. Para calcular la semejanza se emplean las medidas
basadas en pixeles. Algunas de estas medidas, desarrolladas en [35] son las siguientes:

1
S1AB) =1 (o > 4G — BT
xeX
|A N B|

Ss(A,B) - m

Si la imagen es dividida en P partes y la semejanza entre la parte A; de laimagen A y la parte
B; de laimagen B se denota por S(4;, B;), entonces la semejanza entre las dos imagenes Ay B
se obtiene mediante la media ponderada de las similitudes en todas las partes:

w; - S(A;, B;)

-

1
S"(A,B) ==
(4,8) =

i=1
El peso w; se define como la semejanza entre la homogeneidad hy; de la parte i en la imagen
Ay la homogeneidad hg, de la parte i en la imagen B. La homogeneidad se calcula como la
semejanza entre el nivel de gris del pixel con mayor intensidad y el nivel de gris del pixel con

menor intensidad, usando una relacién de parecido s. Estos pardmetros se definen de la
siguiente forma:

6
s(x,y) = min(1, maX(O,g —2|x—y|)
hy, = S(( max A(x,y), (x{ryl)lgAiA(x. y))

X,Y)EA;
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w; = S(hAlw hBi)

Por ultimo se considera la uniéon de las medidas de similitud basadas en vecindad y en
histogramas para incorporar las caracteristicas de la imagen de manera 6éptima. Esta nueva
medida de la calidad se consigue simplemente multiplicando ambas componentes:

De esta forma se obtiene un indice de calidad de imagen definido matematicamente y
universal, es decir, que no depende de las imdgenes que estdn siendo comparadas, de las
condiciones de visualizacién o de los observadores individuales.

4.8 PASO DE IMAGENES A ViDEOS

Después de haber visto distintos tipos de medidas de la calidad de imagenes, la pregunta que
se plantea es si dichos métodos pueden aplicarse a imdgenes en movimiento o video [30]. A
este respecto, existe una gran demanda por parte de la industria de comunicacién multimedia
de medidas de la calidad de video (VQA — video quality assessment).

La forma mas sencilla y obvia de implementacion de VQA seria aplicar medidas de calidad de
imagen a cada frame y luego calcular la media de todos los fotogramas. De hecho, SSIM se
utiliza de esta forma con buenos resultados.

Sin embargo, dos aspectos importantes de las sefiales de video no se tienen en cuenta en las
implementaciones anteriores:

1) Existen fuertes correlaciones entre dos fotogramas adyacentes que definen
estructuras temporales y espacio-temporales.
2) Las sefiales de video contienen un importante movimiento estructurado.

La forma mas comun de tener en cuenta las correlaciones temporales es el filtrado temporal o
espacio-temporal. Se aplican filtros lineales o bancos de filtros a lo largo de las direcciones
espaciales y temporales, y las sefiales filtradas se normalizan para reflejar efectos perceptuales
adicionales, como la funcién de sensibilidad al contraste CSF. Un ejemplo de VIF adaptado a
senales de video se tiene en [36].

El movimiento es uno de los aspectos mas importantes de la informacién de los videos. A pesar
de esto, pocos algoritmos VQA detectan movimiento explicitamente y emplean la informacion
de movimiento directamente. El uso directo del movimiento es deseable ya que el filtrado
temporal no puede capturar totalmente los movimientos. De hecho, el movimiento no crea
todas las variaciones de intensidad temporal en videos, y la respuesta de los filtros temporales
no puede proporcionar la velocidad de movimiento, ya que los atributos de intensidad afectan
a la respuesta de los filtros.
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Otros métodos mds recientes buscan detectar movimiento y convertir la informacién de
movimiento en factores de ponderacidn en la etapa de agrupacion (pooling) de la medida de
calidad.

Un enfoque diferente implica el uso de estimacién del flujo éptico, para guiar de forma
adaptativa el filtrado espacio-temporal utilizando bancos de filtros de Gabor tridimensionales.
La diferencia de este método es que se selecciona un subconjunto de filtros en cada posicién
basandose en la direccién y la velocidad de movimiento, de forma que el eje principal del
conjunto de filtros se orienta en la direccién de movimiento en el dominio de la frecuencia. La
evaluacion de la calidad se realiza sélo con los coeficientes calculados por los filtros
seleccionados. Las distorsiones puramente espaciales, que se producen dentro de cada
fotograma, provocan cambios en los componentes frecuenciales a lo largo del plano y son
capturados en las salidas de los filtros. Las distorsiones puramente temporales, distorsiones
entre fotogramas, resultan en cambios en el eje a lo largo del cual el plano intersecciona con
los filtros de Gabor.
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Ventajas

Inconvenientes

MSE/PSNR

Facil de calcular. Esta libre
de pardmetros. Eficiente
desde el punto de vista
computacional.

No necesita memoria, cada
muestra se calcula de forma
independiente.

Tiene significado fisico claro,
define la energia de la sefial
de ruido.

Su uso estd muy extendido
en distintos campos.

La forma en que MSE se
representa no se corresponde
con la percepcion humana.

No es demasiado util como
media de calidad.

Dos imagenes con misma
energia de ruido pueden tener
diferente calidad, pero igual
MSE.

Todas las muestras de sefal
tiene igual importancia y la
medida no depende de las
relaciones entre muestras.

SSIM

Evalia los cambios en Ia
estructura de la imagen.

Los resultados generados
son coherentes con la
percepciéon humana.
Proporciona una buena
medida para distintos tipos
de imagenes.

Calcula el indice global como la
media de la varianza local de las
dos imagenes.

No tiene en consideracidon la
no-estacionaridad.

QlLv

Puede emplearse por
separado o junto a otros
métodos.

Supera las limitaciones de
SSIM de no estacionaridad.

VIF

Se aproxima a la percepcion
humana mediante el
modelado del sistema visual.
Tiene en cuenta posibles
mejoras en la calidad de Ia
imagen, por incremento del
contraste

El modelado de fuente, canal de
dispersidn y receptor puede ser
simple, al no generalizar en
ningun tipo de dispersion.

Fuzzy logic

Combinar medidas de
comparacion de vecindad y
de histogramas permite
tener un indice de calidad
universal y definido de
forma matematica.

Se basa en complejos
desarrollos matematicos.

Tabla 4.1. Resumen de métodos de evaluacion de calidad
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CAPITULO 5
DISENO DEL SISTEMA

En este capitulo nos proponemos exponer los distintos pasos que se han seguido para
desarrollar el mecanismo de deteccion y seguimiento de objetos en movimiento dentro de
secuencias de video. Este mecanismo va a imitar el comportamiento de una cdmara giratoria
que puede moverse dentro de una zona de vigilancia, detectar el movimiento de objetos o
personas y seguir su movimiento dentro de esa zona. Por tanto, el sistema implementado debe
imitar esas funcionalidades de deteccidn y seguimiento de un unico blanco.

Como hemos comentado en capitulos anteriores, para la implementacidon de nuestro sistema
necesitamos dos bloques bdsicos: el sistema de detecciéon de objetos en movimiento y el
sistema de seguimiento de dichos blancos. Para el algoritmo de deteccion no se empleara
ninguno de los métodos descritos en el capitulo 2, sino que se utilizard el método SSIM
explicado en el apartado anterior, ya que nos permite realizar la tarea de deteccidon de manera
sencilla y proporcionando buenos resultados. Respecto al algoritmo de seguimiento, se
plantard el uso de los filtros alfa-beta y Kalman, por ser los mas tipicos en este tipo de
aplicaciones y que menores recursos consumen, con el fin de desarrollar un método lo mas
sencillo posible.

La herramienta en la que nos vamos a apoyar para el desarrollo de este proyecto es el
software Matlab; ya que su alta capacidad de procesado, su amplia versatilidad y la presencia
de toolboxes de funciones como el Image Processing Toolbox (IPT) y el Computer Vision
System Toolbox (CVST), le convierten en una de las mejores alternativas para el tratamiento de
imdagenes.

En primer lugar, se describe el funcionamiento basico del sistema que se quiere alcanzar en
este proyecto. Al ser éste un proyecto continuado a partir del anterior [8], previamente se
recuerda el sistema desarrollado en dicho trabajo, con sus funcionalidades tal cual se
implementaron en ese momento. A continuacién se presentan las modificaciones aplicadas
sobre el sistema anterior para dar lugar al sistema definitivo que incluya las capacidades de
seguimiento. En ultimo lugar, se expone como se han implementado los algoritmos de
deteccion y seguimiento, aplicados de manera adecuada a la aplicacién desarrollada.
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5.1 FUNCIONAMIENTO GENERAL

El sistema que se pretende disefar tiene como objetivo detectar y seguir un blanco en
movimiento utilizando el algoritmo de detecciéon SSIM y de seguimiento, aplicados de forma
conjunta sobre la secuencia de video. Se considera que la cdmara se estd moviendo siguiendo
al objetivo, de forma que suponemos que la imagen completa es el area que la cdmara puede
barrer y la deteccién solo se realiza sobre una zona determinada de la imagen. La zona de
deteccidn se va a centrar sobre la posicién del filtro el cual se estard moviendo continuamente,
barriendo el drea de vigilancia buscando blancos méviles o siguiendo a un objetivo detectado.
Debido a esta circunstancia, las imagenes consecutivas que se comparan estan desplazadas
una respecto a la otra por lo que es necesario determinar esa diferencia para aplicar el
algoritmo SSIM correctamente (separar el movimiento de la cdmara entre fotogramas del
movimiento de los objetos que se desplazan). Las dos imagenes se van desplazando una sobre
la otra pixel a pixel y se calcula el indice SSIM en cada instante, cuando se ha terminado de
desplazar las dos imagenes se determina el indice SSIM maximo. El punto con indice maximo
es donde las dos imagenes coinciden, se calcula el mapa SSIM en ese instante y se detecta si
hay algin movimiento.

El proceso de desplazar las dos imagenes sobre todo el drea de vigilancia es un proceso muy
costoso y lento, por lo que a partir de la segunda iteracidon del bucle de procesado este
desplazamiento solo se realiza en un entorno alrededor de la Ultima posicién del blanco. Si el
movimiento del objeto entre las dos imagenes cae dentro de ese intervalo, el movimiento de
la cdmara se puede corregir al aplicar SSIM, pero si el movimiento es superior (porque es muy
rapido o porque el filtro no logra llegar a la posicidn correcta del objeto) y se sale del intervalo
no se puede calcular el desplazamiento correctamente y el mapa SSIM obtenido es erréneo.

5.2 SISTEMA BASE

En el sistema base, que se recupera de [8], el objetivo era detectar el movimiento de objetos
moviles con precisién dentro de un entorno con cdmara fija, que fuera resistente al ruido y a
pequefias alteraciones. En este sistema se pueden distinguir cuatro fases que se representan
en el siguiente esquema. La primera etapa se corresponde con la funcién de calibrado, que
comprende los primeros frames del video. Su cometido es determinar las regiones de la
escena en las cuales no vamos a considerar su movimiento.

La segunda fase es la deteccidn, que se realiza durante el resto del video. Se emplea el
algoritmo SSIM para comprobar donde se han producido movimientos. A continuacion, se
comprueba que las zonas detectadas anteriormente corresponden con objetos en
movimiento. Entre todos los puntos obtenidos, se decide cudles se consideran como un
desplazamiento.

Finalmente, la Ultima fase corresponde con un andlisis en paralelo al proceso anterior mientras
un objeto se encuentra en movimiento. De esta manera es posible comprobar el punto de
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partida del movimiento y trayectoria por la escena, y, adicionalmente, podemos detectar
movimientos mas lentos que no ha sido posible percibir en las fases anteriores.

DETECCION COMPROBACION
CALIBRADO
FRAME
3 N-1
ZONANO ANALISIS HISTOGRAMA .
MAPA 1 | visuauzacion
S5IM UMBRALIZACION
| | FRAME
N
RELLENO DILATADO
MAPA HISTOGRAMA
55IM UMBRALIZACION
PRIMER
FRAME
mov SEGUIMIENTO
Figura 5.1. Esquema de la aplicacion inicial
i) Calibrado

Dentro de una escena es frecuente que haya elementos con movimiento continuo o periddico,
como por ejemplo el movimiento de las imagenes en la pantalla de una television o un
ordenador, el movimiento de un animal en su jaula, etc. Estos movimientos no son relevantes
si lo que queremos es detectar la presencia de personas u otro tipo de objetos, pero
provocarian que el algoritmo de deteccidn se activase y se produjeran falsas detecciones.

Por tanto, el primer paso del algoritmo consiste en determinar las zonas de la escena donde se
producen este tipo de movimientos para descartarlos. Consideramos que previamente al inicio
del proceso de deteccidn en si mismo existe una fase en la que la cdmara captura los puntos
gue no deben considerarse para el tratamiento posterior.

Para ello dedicamos los primeros fotogramas del video a hacer este procesado. El nimero de
fotogramas es variable y puede elegirse en funcion del grado de precisién que se desee a la
hora de eliminar estos movimientos. Como estos movimientos son aleatorios, no es posible
determinar con exactitud el cuantos fotogramas deben dedicarse al proceso de calibrado ni
tener la certeza de que todos los movimientos de este tipo que puedan producirse hayan sido
detectados.

La implementacién del calibrado comprende los siguientes pasos:

- Se van leyendo sucesivamente los fotogramas que comprenden la secuencia de video
y por parejas se aplica la funcién SSIM. Como resultado obtenemos el mapa SSIM
correspondiente a las diferencias existentes entre ambas imagenes.
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- El mapa SSIM es una imagen en escala de grises, cuyos pixeles toman valores entre 0
(negro) y 1 (blanco). El algoritmo SSIM funciona de tal manera que los tonos mas
claros de la imagen se corresponden con aquellos puntos en los que las dos imagenes
comparadas tienen mayor similitud, mientras que las zonas mds oscuras se
corresponden con aquellas en las que la correspondencia es menor, es decir, se ha
producido un movimiento.

- Para poder interpretar mejor los resultados es necesario convertir la imagen en escala
de grises en una imagen binaria, para lo cual hay que realizar la eleccién de establecer
un umbral. Para establecer el umbral debemos conocer que valores de los pixeles del
mapa SSIM se corresponden con movimientos y cuales con alteraciones de la imagen
provocadas por impurezas, fallos debidos a compresion..., para lo cual hacemos uso
del histograma de la imagen.

- Como el movimiento que estamos tratando es aleatorio, es posible que zonas
adyacentes a las que estamos detectando también sufran movimiento. Para tener esto
en cuenta vamos a realizar unas operaciones de dilatacion y de relleno de elementos
en la imagen binaria. Ambos procedimientos pertenecen a lo que se conoce como
operaciones morfoldgicas, que se encargan de extraer las componentes de la imagen
gue son utiles en la representacidn y descripcion de la forma de los objetos.

- Realizar las operaciones anteriores genera una imagen formada por 1s (zonas sin
movimiento) y Os (zonas de movimiento). Durante todo el proceso de calibrado vamos
sumando entre si todas estas imagenes que se generan en cada iteracidn. El resultado
final es una matriz formada de nimeros enteros, O para los pixeles sin movimiento y
mayor que O para los pixeles en los que ha habido movimiento al menos una vez.
Cuanto mayor sea el valor del nimero, mds veces el pixel de la imagen al que
corresponde ha sufrido un movimiento.

- Tenemos que convertir de nuevo la imagen en binaria, para ello podemos establecer
como umbral el valor 0 o elegir un nimero mayor. De esta manera podemos
seleccionar un grado de sensibilidad a la hora de determinar las zonas de la imagen
gue no deben tenerse en cuenta para el procesado posterior. Podemos considerar que
los valores mas bajos (las zonas de movimiento que menos se ha repetido) no son
significativas, porque podrian tratarse de falsas detecciones.

- Finalmente obtenemos la zona de la imagen que no va a ser evaluada en el resto de la
aplicacion.

ii) Deteccidn

La segunda etapa es la parte central de la aplicacidn. Consiste en detectar movimiento a partir
de dos fotogramas de la secuencia de video utilizando SSIM. Comenzamos después del ultimo
fotograma empleado en la fase de calibrado. Este proceso funciona como un bucle y en cada
pasada del bucle vamos obteniendo unos fotogramas. El sistema necesita para su
funcionamiento capturar en cada ciclo el fotograma del momento actual y un fotograma
anterior.
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Hay que tener en cuenta que Matlab no permite el uso de cualquier formato de video. Se
convierte el formato original producido por la camara del teléfono mévil (MPEG-4) en un
archivo de video en el formato estandar de Matlab, el formato .avi, utilizando un software
conversor de formato. En nuestro caso hemos utilizado el programa Kigo Video Converter.

- Adquisicion

Cargamos dicho archivo .avi mediante la funcién de Matlab VideoReader, que permite leer el
video y crea una estructura en la que se recoge toda la informacidn. A continuacién se muestra
una captura que indica los pardmetros importantes de un video que contiene la estructura:
duracion, tasa y nimero de frames, tipo de imagen, altura y anchura de fotograma, nimero de
bits por pixel...

General Settings:

Duration = 28.0800

Hame = calle7.avi

Fath = C:\Users‘\Rafael'\Desktop\MATLAE RZ011b full‘\Luz
Tag =

Type = VideoReader
UzerData = []

Video Settings:
BitsPerPixel = 24
FrameBRate = 25
Height = 240
HumberOfFrames = 702
VideoFormat = RGEZ4
Width = 320

Utilizando el objeto creado mediante VideoReader podemos leer cualquier fotograma del
video mediante la funcién read, indicando Unicamente el objeto de origen y el nimero del
fotograma que queremos obtener.

Para poder utilizar el algoritmo SSIM necesitamos a la entrada imagenes en escala de grises,
por tanto debemos convertir las imagenes originales en color a imagenes en escala de grises.
La conversidn se realiza eliminando el color y la saturaciéon de la imagen y manteniendo la
luminancia. La funcién rgb2gray realiza la transformacién mediante la suma ponderada de los
componentes R, G y B de la siguiente manera:

0.2989-R + 0.5870- G + 0.1140-B

En las imagenes siguientes se muestra el resultado de aplicar la funcién rgb2gray a una imagen
real en color.
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Figura 5.2. Transformacion de la imagen RGB a escala de grises utilizando la funcion rgb2gray

Como la imagen original capturada por la cdmara tiene utiliza 24 bits por pixel, es decir tiene
profundidad de color de 24, la imagen en escala de grises contara con 8 bits, lo que permite
representar una totalidad de 256 tonalidades de gris.

- Algoritmo SSIM

El siguiente paso consiste en aplicar el algoritmo SSIM para determinar la similitud entre las
dos imagenes. En el capitulo 4 se explicaron los conceptos bdsicos de SSIM y las caracteristicas
del funcionamiento de la funcién en Matlab.

La funcién ssim (esta funcién es la original creada por Z. Wang, y no pertenece a Matlab)
devuelve el mapa SSIM que supone la comparacién pixel a pixel entre las dos imagenes. Segun
esta definida la funcidn, los objetos que estdn en movimiento aparecen representados con los
colores mas oscuros mientras que el fondo inmévil se representa con los colores mas claros. Es
importante tener esto en cuenta ya que estd denominacién es contraria a la mayoria de las
funciones de Matlab de procesado morfoldgico donde los objetos se suelen representar de
color blanco (bit 1) y el fondo de color negro (bit 0).

En las imagenes de la figura 5.3 en la siguiente pagina, se representa un ejemplo de la
aplicacion del algoritmo SSIM sobre dos imdagenes completas, tal como se capturan
directamente de la cdmara. Se puede comprobar que el mapa SSIM resultante de aplicar el
algoritmo a dos fotogramas detecta el movimiento de dos coches, representando las zonas de
la imagen que corresponden a los vehiculos en movimiento con pixeles oscuros. También hay
que tener en cuenta que el mapa SSIM obtenido es de menor tamaifio que las imagenes
originales, debido principalmente al tamafio de la ventana gaussiana utilizada. En el caso
concreto del ejemplo anterior, las imagenes tomadas de la cdmara tienen un tamafio de
240x320 pixeles mientras que el mapa SSIM es de tamaiio 230x310 pixeles.
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Figura 5.3. Mapa SSIM correspondiente a la comparacion de las dos imdgenes superiores

- Suma del mapa SSIM con la mascara.

Este paso consiste en sumar a la imagen fondo producida durante el calibrado el mapa SSIM
generado anteriormente para discriminar las zonas que no deben ser analizadas. Dado que en
la mascara fondo los bits que no deben tenerse en cuenta toman valor 1 (color blanco) y el
resto son bits de valor 0 (color negro), las zonas negras del fondo no implican ninglin cambio
mientras que las blancas (valor 1) se suman y provocan que el valor del pixel final sea: 1+x
donde x es el valor del pixel en el mapa SSIM. En la representacion grafica de la imagen final
sigue el criterio que hemos tomado respecto a las imagenes SSIM, ya que las zonas que no se
evaluan aparecen siempre en blanco (como si ni hubiera movimiento).

En la figura 5.4 podemos ver cdmo funciona lo comentado anteriormente. Las imagenes (a) y
(b) corresponden con la fase de calibrado donde el movimiento de las imagenes en la pantalla
de un televisor genera una zona, que hemos llamado fondo, dentro de la cual no vamos a
comprobar el movimiento. En (c) y (d) tenemos dos fotogramas en la fase de deteccién en los
cuales hay un objeto, una pelota en este caso, en movimiento. En (e) se muestra el mapa SSIM
generado por los dos fotogramas anteriores y en el que se puede apreciar las zonas de
movimiento correspondientes al objeto y a la pantalla de la television. Finalmente, (f) presenta
el resultado de afiadir el fondo o mascara generado en el calibrado al mapa SSIM para eliminar
el movimiento provocado por la televisidn para el analisis posterior.
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(b) Fondo generado

(c) Fotograma N-1 o (d) Fotograma N

(e) Mapa SSIM (f) Mapa SSIM+fondo

Figura 5.4. Empleo de la mdscara del calibrado al andlisis final

iii) Comprobacion

Después de generar el mapa SSIM es necesario determinar los pixeles del mismo que se
corresponden con puntos de movimiento y cudles se deben desestimar por ser provocados por
ruido, cambios de iluminacidn... El procedimiento es similar al que hemos indicado en la fase
de calibrado, salvo que esta vez no vamos a realizar el binarizado de la imagen. Comprobamos
la evolucién del histograma del mapa SSIM para establecer un umbral adecuado.

Después de determinar el umbral, vamos a marcar sobre la imagen original aquellos pixeles
que sufren un movimiento que estan por debajo del umbral. Representaremos dichos pixeles
de color rojo, y para ello tenemos que recordar que una imagen RGB esta formada a su vez por
tres imagenes en escala de grises. El color rojo en el espacio RGB normalizado se representa
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como [1 0 0] y en imagenes de 8 bits como las que estamos utilizando por [255 0 0]. Entones
tenemos que sustituir los valores de los pixeles que queremos modificar por 255 en la primera
imagen del conjunto, y por 0 en la segunda y la tercera.

Figura 5.5. Zonas de movimiento sobre la imagen original

iv) Doble deteccion

La ultima funcionalidad implementada consiste en determinar el movimiento relativo que ha
seguido un objeto o una persona por la escena. El sistema se basa en emplear el algoritmo
SSIM sobre el fotograma actual que se estd procesando y el primer fotograma en el que el
objeto en cuestién aparece en movimiento en la escena. Dicho procedimiento se desarrolla en
paralelo al comentado en el apartado anterior.

Con esto se pretende conseguir ser capaces de detectar la presencia de una persona u objeto
cuando se ha detenido después de haber estado en movimiento y de haber sido detectado por
el mecanismo de la etapa anterior. Adicionalmente, también es posible detectar elementos
que se desplazan a una velocidad menor o tienen un movimiento mas reducido. Aunque la
primera fase no sea capaz de detectarlos porque la diferencia entre dos fotogramas
consecutivos no sea suficientemente grande, al estar comparando fotogramas que estan mas
separados la diferencia se hace patente.
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Figura 5.6. Esquema del funcionamiento de la doble deteccion

5.3 SISTEMA COMPLETO

Sobre el sistema anterior se van a afiadir distintas modificaciones para poder adaptarse a las
funcionalidades especificadas en el apartado inicial de este capitulo. Por tanto, a continuacién
se van a describir las modificaciones necesarias dentro de cada uno de las etapas para poder
afiadir el mecanismo de seguimiento y de ventana de deteccion moévil. En primer lugar, las
etapas de calibrado y de doble deteccidn se eliminan porque son incompatibles con el
funcionamiento del nuevo sistema, ya que no se dispone de imagenes de fondo fijas ya que
esta va cambiando segun se desplaza la ventana. En los siguientes apartados se hard un
resumen de cdmo se configuran las nuevas etapas y se describen los cambios en cada una.
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5.3.1 ETAPAS DEL SISTEMA

Antes de centrarnos en la descripcidon de cada uno de los apartados del sistema, realizaremos
una presentacion del funcionamiento general, lo cual nos permitird tener una visidn global del
sistema. Podemos distinguir en el sistema diferentes fases.

La primera etapa se corresponde con la inicializacién del sistema, que es una fase previa al
nucleo principal del sistema. Consiste en la declaracion de las variables generales que se van a
utilizar durante todo el proceso, asi como los pardmetros necesarios para controlar los filtros
de seguimiento.

Después de la inicializacion comienza el bucle de procesado, en el que varios mecanismos se
repiten sucesivamente. Durante este bucle es donde se realiza propiamente el analisis de las
secuencias de video recibidas. En concreto, el bucle esta formado a su vez por cuatro fases:

i) Adquisicién: Se extraen dos fotogramas de la secuencia de video y se manipulan
adecuadamente para poder llevar a cabo el andlisis posterior.

ii) Deteccidn: Se establece la ventana de deteccion sobre la zona de vigilancia y se aplica el
algoritmo SSIM para determinar qué elementos se estan desplazando respecto a las dos
imagenes comparadas.

iii) Seguimiento: Al elemento detectado se le aplica un algoritmo de seguimiento para tener
determinada y controlada su posicion en todo momento, y para centrar la ventana de
deteccidn sobre ese objetivo.

iv) Visualizacidn: Se representa sobre el fotograma actual (el cual se va a mostrar) toda la
informacidon de interés referente a la posicion del filtro, la zona de deteccién y los
elementos en movimiento.

INICIALIZACION |= = =
|
ADQUISICION
FRAME .
e N-1 DETECCION
REDUCIDO
COMPENSACION MAPA HISTOGRAMA
DEL 55IM UMBRALIZACION
DESPLAZAMIENTO
FRAME FRJ:‘ME
N
REDUCIDO SEGUIMIENTO
| VENTANA DE FILTRO DE
DETECCION SEGUIMIENTO
VISUALIZACION
BUCLE DE PROCESADO

Figura 5.7. Esquema del sistema final
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5.3.2 ADQUISICION

Después de la inicializacién del sistema, la primera etapa del bucle consiste en la adquisicidon
de las imagenes sobre las que se va a trabajar. El sistema funciona a partir de una secuencia de
video grabado, pero las operaciones las realiza sobre dos imagenes fijas o frames; por tanto,
necesita para su funcionamiento capturar en cada ciclo del bucle el fotograma del instante
actual y un fotograma anterior. Hasta aqui, el proceso de adquisicion es similar al que se
realiza en el sistema basico, detallado en el apartado anterior, extrayendo los frames del video
y pasandolos a una imagen de escala de grises; a continuacién vienen las novedades.

Recordamos que el objetivo de este proyecto es simular el funcionamiento de un sistema de
vigilancia con cdmara mavil que puede girar para cubrir un area de vigilancia. Con una camara
fija (como es nuestro caso) esto se consigue considerando que la imagen obtenida por la
camara movil ficticia se corresponde sélo con una parte del fotograma total capturado. Por
tanto, el siguiente paso consiste en extraer del frame una imagen reducida, correspondiente a
la ventana de detecciéon, que es dénde se aplicard el algoritmo de deteccién v,
consecuentemente, cualquier movimiento que ocurra fuera pasara totalmente desapercibido.
Esta ventana estara definida por sus dimensiones (anchura y longitud) y por su punto central,
que se sitla sobre la posicidn indicada por el filtro de seguimiento (en siguientes apartados se
vera cémo se establece dicha posicidn).

Una vez que se tienen las versiones reducidas de las imdgenes para los instantes actual y
anterior, se dispone de dos imdgenes de igual tamafio pero localizadas en distintas posiciones
sobre las imagenes originales de las que se obtuvieron, por lo que sus fondos fijos no van a
coincidir. Esto hace necesario determinar el desplazamiento entre ambas imagenes para poder
solaparlas correctamente y detectar los elementos en movimiento. Para conseguir este
objetivo se han planteado dos posibles opciones diferentes que permitan corregir el
desplazamiento que se produce entre las dos imagenes.

- Opcion 1: El desplazamiento se conoce

El primer procedimiento consiste en calcular el desplazamiento relativo entre las dos
imagenes, partiendo de la base de que conocemos ddonde estan situadas cada una sobre su
fotograma inicial mediante las coordenadas del filtro de seguimiento. Asi pues, en primer lugar
se calcula la distancia entre los centros de la imagen actual y anterior (los centros se
corresponden con la posicion estimada generada por el filtro) restando sus componentes, para
obtener el vector de desplazamiento. Dependiendo de la direccién del vector los ajustes que
deben realizarse sobre las dos imagenes, para obtener las zonas que se solapan, variaran.

82



Capitulo 5 — Disefo del sistema

Actual

Anterior

Figura 5.8. Ejemplo de desplazamiento entre imdgenes consecutivas

En la figura anterior se ilustra un ejemplo en el que la imagen actual se mueve hacia arriba a la
izquierda respecto a la imagen anterior, con el centro de cada una identificado como x que se
corresponde con la posicidon del filtro en cada instante. Conociendo las coordenadas de los dos
centros (por ejemplo, imagen anterior [80,60] y actual [50,40]), se puede calcular el
desplazamiento producido: en el ejemplo, -30 en el eje horizontal y -20 en el eje vertical
(recordar que en Matlab el origen de coordenadas estd en la esquina superior izquierda). A
continuacién se extrae de cada imagen la regidn de solapamiento (zona sombreada), para la
imagen actual en el eje vertical se toma desde el pixel 20 hasta el final, y en el eje horizontal
desde el pixel 30 hasta el final. Para la imagen anterior en el eje vertical se toma desde el
principio hasta 20 pixeles antes del final, y en el eje horizontal desde el principio hasta 30
pixeles antes del final. Después de realizar este proceso, se obtienen dos imagenes reducidas
de igual tamafio y con el mismo fondo fijo.

En caso de que el desplazamiento se produzca en otra direccion cualquiera, los pasos a seguir
son similares. Hay que tener en cuenta la distincidon que existe entre la posicién que marca el
filtro, que suele ser un nimero real, y la posicidn que este ocupa en la imagen (el pixel exacto),
gue es un numero entero, para que el desplazamiento se realice de forma adecuada.

- Opcion 2: El desplazamiento se desconoce

Este procedimiento consiste en desplazar una imagen sobre otra y aplicar el algoritmo SSIM
sobre la parte solapada y luego seleccionar el desplazamiento que ha producido un indice SSIM
mayor (que se corresponde con las imdagenes de mayor similitud). Sin embargo, este
procedimiento supone aplicar el algoritmo SSIM un numero elevado de veces, lo cual es
computacionalmente contraproducente, asi pues se opta por aplicar una version simplificada
del algoritmo, que aunque menos preciso, nos servird para lograr este objetivo (la forma
completa del algoritmo SSIM se explica en el siguiente apartado, relativo a la deteccidn).

Como deciamos en el capitulo referente a calidad de imagen, el indice SSIM utiliza de forma
conjunta tres variables: media, desviacion estandar y covarianza. Experimentalmente
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comprobamos que empleando sélo las medias y varianzas se obtienen resultados adecuados.
Asi, evitamos tener que calcular la covarianza repetidamente entre dos imagenes que van
cambiando continuamente, lo cual ralentizaria la ejecucion. La expresion final queda de la
siguiente forma:

(2uxpy + C1) - (2040, + C2)
(ux? + py? + C1) - (042 + 0% + C2)

SSIM simplificado:

Entonces el proceso se reduce a calcular por separado la media y varianza de las dos imagenes
y, dentro de un bucle que realice el desplazamiento, aplicar la formula anterior sobre las zonas
solapadas y calcular el desplazamiento que produce un valor mdaximo. Posteriormente,
aplicando este desplazamiento podemos disponer de las imagenes correctamente solapadas
para poder detectar cualquier movimiento que se haya producido, de manera semejante a
como se explica en la opcién anterior. Por ultimo, hay que tener en cuenta que, segun el
desplazamiento (dependiendo de la velocidad del mévil detectado) entre los dos instantes de
tiempo, las imdagenes resultantes variardn en tamafo y que en la practica no se realiza
deteccidon en toda la ventana de seguimiento, sino que se realiza en un espacio menor.

A modo de ejemplo ilustrativo, hemos creado dos imdgenes con un fondo blanco y un bloque
negro desplazado hacia la derecha entre ambas imagenes. Se desplazan una imagen sobre la
otra tomando porciones cada vez mas pequefias de cada imagen pero siempre del mismo
tamafio y comparandolas entre si, en la direccién que indican las flechas en cada imagen. En la
figura 5.9(a) se representa la imagen original y en 5.9(b) se tiene el bloque negro desplazado
hacia la derecha 15 pixeles. Se muestra cdmo se van reduciendo las imagenes durante el
proceso de solapamiento. En cada desplazamiento se calcula el SSIM segun la féormula
comentada anteriormente. Finalmente se representan en la figura 5.10 todos los valores
calculados y se comprueba la posicién del maximo, que en este caso en 15, que se
corresponde con el desplazamiento que han sufrido las dos imagenes.

250 1

1 1 1 L] I 1 I
50 100 150 200 250 a0 100 150 200

(a) (b)

Figura 5.9. Ejemplo de solapamiento entre imdgenes
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Figura 5.10 Representacion del indice SSIM en funcion del desplazamiento

Para que el ejemplo fuera mas claro, sélo se ha considerado un desplazamiento horizontal. En
la practica, el desplazamiento entre las dos imdgenes puede darse en diagonal, y en
consecuencia hay que realizar un barrido en horizontal y vertical de forma conjunta, para
analizar todo el area en el que se haya podido producir el movimiento.

Después de plantear las dos opciones para corregir el desplazamiento entre las dos imagenes,
podemos comparar los dos procedimientos para elegir el mds adecuado. En el caso de la
segunda opcion, si se hace un barrido de 20 pixeles en horizontal y 20 en vertical para localizar
el desplazamiento correcto, la formula de SSIM simplificado se aplica 20x20= 400 veces. Por su
parte, el SSIM simplificado consta de sumas, multiplicaciones y division (el calculo de medias y
varianzas se hace fuera de este bucle), frente a una Unica resta que se debe hacer en la opcién
1 para calcular el vector de desplazamiento. En vista de lo anterior, es evidente que la opcién 1
es mucho mas rapida que la opcidn 2 y los resultados son igual de precisos. Sin embargo, en
una situacion real no vamos a poder saber cuanto se ha desplazado el filtro de un instante al
siguiente, por lo que la opcidon 2 es la que mas nos conviene de cara a un escenario real.

En la siguiente figura se muestra un ejemplo de aplicacion real de la compensacion del
desplazamiento. En 5.11(a) se tiene el fotograma completo y la zona enmarcada donde se
realiza la deteccion. En 5.11(b) aparecen las imagenes dentro de esa ventana en el instante
anterior (arriba) y actual (abajo). Por ultimo, en 5.11(c) se muestra las imagenes reducidas
(anterior y actual) obtenidas a partir de las anteriores, utilizado el procedimiento mencionado.
Se observa que el tamafio de estas imagenes es menor y que el fondo aparece fijo en ambas.
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(a) b (c)

Figura 5.11. Ejemplo de compensacion del desplazamiento en un caso real

5.3.3 DETECCION

El siguiente paso consiste en aplicar el algoritmo SSIM de deteccion a las dos imagenes
reducidas para localizar los elementos en movimiento dentro de la ventana de deteccién. El
procedimiento que se realiza en este paso es similar al explicado en el apartado equivalente
del sistema bdsico, con algunas consideraciones que se comentan a continuacion.

Figura 5.12. Ventana de deteccion en dos instantes consecutivos y su mapa SSIM

En la figura 5.12 tenemos un caso de aplicacién de nuestro sistema, segun el cual las dos
primeras imagenes se corresponden con las imagenes reducidas obtenidas segun el proceso
explicado en el apartado 5.3.2 de adquisicién. Partiendo de la regién del fotograma completo
gue se corresponde a la ventana de deteccidn, se han desplazado ambas imdagenes hasta que
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se solapan totalmente. Se puede comprobar que el desplazamiento se realiza correctamente
porque el fondo en las dos primeras imdagenes es el mismo. La imagen de la derecha
representa el mapa SSIM resultante de la comparacion.

Después de generar el mapa SSIM es necesario determinar los pixeles del mismo que se
corresponden con puntos de movimiento y cuales se deben desestimar por ser provocados por
ruido, cambios de iluminacién... Comprobamos la evolucion del histograma del mapa SSIM
para establecer un umbral adecuado, en funcién de su valor (recordamos, que es un valor real
entre 0 y 1). Mediante el andlisis de varios histogramas en diferentes situaciones, se establece
que un valor suficiente para establecer un umbral que separe entre elementos moviles y fijos
es 0,5. Como resultado de aplicar el umbral sobre el mapa SSIM se genera una imagen binaria,
gue se utiliza como patrén para marcar sobre la imagen original en color rojo aquellos pixeles
gue sufren un movimiento.

Por las circunstancias comentadas también en el apartado anterior, el mapa SSIM obtenido
tiene un tamafo mucho menor que los fotogramas del video obtenido por la camara fija, y
como queremos situar uno sobre otro para visualizar el desplazamiento debemos anadir el
numero adecuado de ceros por la izquierda del mapa para que coincidan adecuadamente. El
resultado de afiadir un bloque de ceros antes del mapa SSIM y la visualizacién correspondiente
sobre el fotograma completo se puede observar en la figura 5.13.

Figura 5.13. Zonas de movimiento sobre la imagen original

Como nuestra aplicacion se centra en el seguimiento de un Unico elemento desplazando la
camara, el siguiente paso consiste en determinar un Unico punto detectado para utilizarlo
como entrada del filtro de seguimiento, cuya funcién dentro del sistema del filtro serd actuar
como la posicion medida contaminada con ruido. Utilizando la imagen binaria obtenida, se
aplica la funcién bwconncomp, que encuentra los elementos conectados de una imagen
binaria. Una vez que tenemos los elementos de la imagen binaria, podemos extraer
caracteristicas de ellos empleando la funcién regionprops. Con esta funcién es posible conocer
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propiedades como el area, el perimetro, el diametro equivalente, el centroide, etc. Vamos
determinado el area de cada uno de los elementos, y elegimos como el elemento a seguir
aquel con drea mayor, del cual obtenemos su centroide. Al hallar el centro, obtenemos un
pixel y una posicion concreta que llevar al filtro.

5.3.4 SEGUIMIENTO

Durante la etapa de seguimiento se ejecuta uno de los filtros de seguimiento propuestos para
mantener localizados los blancos en todo momento y para tener un punto de referencia sobre
el cual producir el movimiento de la cdmara. Es decir, el filtro va a determinar la posicion de la
ventana de vigilancia en la cual se produce la deteccién de movimiento.

Dentro de la etapa de seguimiento podemos distinguir varias fases en funcidn de la presencia o
no de un elemento en movimiento. Durante la primera ejecucién del bucle de procesado se
parte del supuesto de que no hay ningun objeto en movimiento, por lo que el algoritmo estd
en fase de inicio y la ventana de seguimiento se mueve desde la posicidén central del area de
vigilancia derecha a izquierda. Cuando el recuadro llega a los limites del area, cambia el
sentido del movimiento en la otra direccidén. Esto se mantiene hasta que se detecta algun
movimiento.

Cuando se detecta el movimiento de un objeto, |la etapa de deteccidén proporciona el centroide
de ese elemento, actuando como la posicién medida y se inicia la fase de filtrado en la que se
ejecuta propiamente el algoritmo de seguimiento correspondiente (filtro alfa-beta o filtro de
Kalman). Después de ejecutar el filtro se obtiene la prediccion de posicidon que es la estimacién
de la posicidn del elemento en movimiento y que, ademas, servira para centrar la ventana de
seguimiento en la préxima iteracién del bucle.

Figura 5.14 Filtro de sequimiento y su ventana asociada, centrado sobre el blanco detectado

88



Capitulo 5 — Disefo del sistema

Una de las utilidades del filtro de seguimiento es estimar la trayectoria del blanco con oclusién.
Es decir, si el blanco pasa por detras de un elemento fijo que bloquea su visidn, conociendo su
trayectoria previa con el filtro se puede predecir cudl serd su velocidad detras del obstaculo y
en qué momento volvera a ser visible. Sin embargo, cuando dejamos de ver la posicidon del
blanco durante un tiempo prolongado suponemos que el blanco se ha perdido (bien porque se
ha detenido, ha salido del area de vigilancia o dejamos de percibir su movimiento) y pasamos a
la fase de reseteo. En esta situacion, se vuelve a la fase de inicio.

Por ultimo se ejecuta la fase de correccion, durante la cual se limita el movimiento del filtro (la
posicion estimada) a los bordes del drea de vigilancia; asi se mantiene constante el tamafio de
la ventana de deteccion y ajustado al borde del area de vigilancia en caso de que el blanco esté
cerca de los limites. Cuando la posicion del filtro se acerca a los bordes derecho e izquierdo
(mitad del ancho de la ventana) se limita la coordenada horizontal, y cuando se acerca a los
bordes superior e inferior se limita la coordenada vertical.

5.3.5 VISUALIZACION

La ultima fase del bucle de procesado corresponde en reproducir mediante imagenes los
resultados obtenidos, los cuales ya hemos podido ver en las figuras anteriores. A modo de
resumen indicamos cémo se han representado los diferentes pasos realizados.

Después de aplicar el umbral sobre el mapa SSIM se genera una imagen binaria, que se utiliza
como patrén para marcar sobre la imagen original aquellos pixeles que sufren un movimiento.
Representaremos dichos pixeles de color rojo, y para ello tenemos que recordar que una
imagen RGB esta formada a su vez por tres imagenes en escala de grises. El color rojo en el
espacio RGB normalizado se representa como [1 0 0] y en imagenes de 8 bits como las que
estamos utilizando por [255 0 0]. Entones tenemos que sustituir los valores de los pixeles que
queremos modificar por 255 en la primera imagen del conjunto, y por 0 en la segunda y la
tercera.

Para representar la ventana de deteccidn se ha decidido mantener esa zona en concreto de la
imagen total en color con un recuadro verde que marca sus limites, mientras que las partes
que quedan fuera de la ventana se muestran como imagen en escala de grises. De igual forma
que actuamos para generar los pixeles rojos, para crear el recuadro verde en la imagen RGB se
sustituyen los pixeles correspondientes por 0 en la primera imagen del conjunto, 255 en la
segunda y 0 en la tercera imagen del grupo. Para lograr que el resto de la imagen esté en
blanco y negro (escala de grises) hay que recordar que el color gris se encuentra en el vértice
que une el color [0 0 0] con el [1 1 1], es decir los tres valores deben ser iguales. Entonces, lo
gue se hace es igualar las componentes entre las tres imagenes del conjunto RGB.
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5.4 ALGORITMO SSIM EN MATLAB

Para concluir con este capitulo dedicado al disefio y la implementacién de la aplicaciéon, vamos
a explicar cdmo se maneja el algoritmo SSIM que hemos utilizado en nuestro trabajo. El cédigo
de Matlab que empleamos pertenece al desarrollador del método, el Dr. Zhou Wang de la
universidad de Waterloo, que dispone de una version del algoritmo de SSIM implementado en
Matlab en [37]. A modo de recordatorio, el indice de semejanza estructural (SSIM) es un
método para medir la semejanza y entre dos imdgenes. También pude ser visto como una
medida de la calidad de una de las imagenes que estan siendo comparadas, considerando que
la segunda imagen es de calidad perfecta.

El algoritmo permite disponer de varios argumentos de entrada. Los dos primeros se
corresponden con las dos imagenes que van a ser comparadas. Opcionalmente, podemos
elegir los otros parametros: L, el rango dindmico de las imagenes de entrada; window, la
ventana local dentro de la cual se realiza el cdlculo de los parametros estadisticos (media,
desviacion estandar y correlacion); y K, que determina el peso de las constantes C1, C2y C3 en
la férmula del indice SSIM. Dichas constantes se definen como:

Cl=(K1-L)> (C2=(K2-L)> (C3=¢C2/2

Los valores que estan predeterminados por el programa para estos parametros son: El rango
dindamico de las imagenes (L) es 255; la ventana que se emplea es un filtro simétrico paso bajo
Gaussiano de tamafio 11x11 y desviacién estandar 1.5; y las constantes K toman como valor
K1=0.01 y K2=0.03.

Figura 5.15. Representacion de la ventana deslizante Gaussiana

90



Capitulo 5 — Disefo del sistema

La funcion devuelve dos valores, el indice SSIM (mssim) y el mapa SSIM (ssim_map). La variable
mssim recoge el valor medio del indice SSIM obtenido al comparar las dos imagenes. Como ya
hemos comentado anteriormente, si una de las dos imagenes se considera que es de calidad
perfecta, entonces mssim es la medida de la calidad de la otra imagen. Por otro lado,
ssim_map es la imagen que corresponde al indice SSIM en cada pixel de la imagen. El mapa
generado tiene un tamafio menor al de las imagenes de entrada, y depende del tamaiio de la
ventana empleada y del factor de submuestreo.

Antes de aplicar el algoritmo SSIM tal y como se expusimos en el capitulo anterior, hay que
adaptar previamente la escala de la imagen; es necesario llevar a cabo un submuestreo, para
el cual hay que seguir los siguientes pasos:

1) Tomar f = max(1,round(N/256)), donde N es el nimero de pixeles de la altura o
anchura de la imagen.

2) Calcular la media local en una ventana de fxf pixeles, y realizar un proceso de
submuestreo en la imagen por un factor de 3.

3) Aplicar el algoritmo SSIM.

El codigo de Matlab para realizar este procedimiento consiste en:

f = max (1, round (min (M,N) /256)) ;
if (£>1)

lpf = ones(f, f);

1pf lpf/sum(lpf(:));

img=imfilter (img, lpf, 'symmetric', 'same') ;
img = img(l:f:end,l:f:end);
end

Aplicado a nuestro caso tenemos imagenes de 240x320 pixeles, entonces mediante la formula
f= max(l, round(240/256)) = 1. Vemos que el resto de pasos (media y submuestreo) no
van a tener ningun efecto. Pero si por ejemplo, las imagenes fueran de 512x512, tendriamos:
f= max(l, round(512/256)) = 2. Entonces a la imagen se aplica una ventana 2x2:

1pf =

]

2500 0.2500
.2500 0.2500

[}

Finalmente, de la imagen filtrada se toma una muestra de cada dos, es decir, se submuestrea
por un factor de 2.
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5.5 IMPLEMENTACION DE LOS FILTROS EN MATLAB

5.5.1 Filtro de Kalman

En el capitulo correspondiente a los algoritmos de seguimiento, se introdujeron la formulacién
y las caracteristicas bdsicas del filtro de Kalman. En este apartado se van a repasar algunas de
sus fdrmulas y se adaptaran para aplicarlas en Matlab. Comenzamos recordando que el filtro
para una aplicacién de seguimiento de objetos en movimiento busca predecir la siguiente
posicion (el siguiente estado), en funcién de los anteriores. Para ello se basa en dos etapas
diferenciadas: Prediccion y actualizacion.

La fase de prediccién usa la estimacion del estado del instante anterior para producir una
estimacion del estado del instante actual. Este estado predicho en ocasiones se conoce como
estimacion a priori porque, aunque es una estimacién del estado en el instante actual, no
incluye informaciéon de observacién del instante actual. En la fase de actualizacidn, la
prediccién a priori se combina con informacién de observacién para refinar el estado
estimado. Esta mejora en la estimacién se llama estimacién del estado a posteriori.

El primer paso consiste en definir el modelo de estado (cémo evoluciona la posicion del blanco
con el tiempo) mds apropiado, dependiendo de la aplicacién especifica a que se quiera
dedicar, ya que no es lo mismo el movimiento de un objeto balistico, un avién o un peaton.
Nuestro sistema estd dedicado a detectar el movimiento de personas o vehiculos en exteriores
que se desplazan con normalidad, por lo que vamos a asumir que su movimiento sera
aproximadamente rectilineo. Entonces, modelamos el estado X segun la posicion p y la
velocidad v, (no confundir la posicién p con la matriz de covarianza P). En un movimiento con
velocidad y aceleracién, la posicion se expresa mediante la ecuacion MRUA (Movimiento
Rectilineo Uniformemente Acelerado):

1
Pt = Pr—1 T Vi1 T+ Eath

Por otra parte, la velocidad se expresa mediante la siguiente ecuacion:
Ve = Viog t a4 T

En el capitulo de algoritmos de seguimiento expresabamos el estado de un sistema de la forma
siguiente:

X_t = AXt—l + BUt + SX

Para mantener la coherencia con lo anterior, expresamos las ecuaciones de posiciéon vy
velocidad en forma matricial para definir las variables A y B:

U PR | P R R
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El error en el estado (g4, o ruido del proceso w) tiene una matriz de covarianza (Q o Ey) que
estd formada por el cuadrado de la desviacion estdndar o varianza en la posicion, la varianza
de la velocidad, y la desviacién estdndar de la posicién y la velocidad de la siguiente manera:

2
o 0,0
— — — _ p p-v
Wt_SX_Q_Ex_ 2
0,0p Oy

La desviacion estandar de la posicidon y de la velocidad depende de la aceleracién y de los
términos de la matriz B = [T?/2 T]|T, donde el primero se refiere a la posicién y el segundo a
la velocidad. Entonces, multiplicando los términos correctamente tenemos que la matriz de
covarianza queda de la forma:

Tt T
=Be=ify 2|
2

7 T

En segundo lugar, el modelo de medida consiste en una funcién C (la matriz H en el capitulo 3)
que va a modificar la prediccién del estado X, en la prediccién de la medida Z;, ademds de un
término de error gaussiano €, (llamado error de medida v; en el capitulo 3).

Zy = CX; + g
En la practica vamos a considerar que los sensores empleados (la camara) Unicamente pueden
medir la posicién p y no la velocidad. Por tanto, la expresidon queda de la siguiente forma:

Zo=lpd = (101 ]3]+

En el caso de la medida, la matriz de covarianza (R o E,) tiene un Unico término: la varianza en
la medida, o el error cometido respecto a la posicion real. Este término es mds complicado de
determinar con precision, por lo que se le dara un valor aproximado

vtzszszEzz[G%]

Finalmente, el estado estimado se obtiene como una funcién lineal del estado predicho y de la
diferencia entre la medida real y la prediccidon en la medida, multiplicado por un factor de
ganancia llamado ganancia de Kalman. Si la prediccién del sensor es buena el segundo factor
se anula y el estado estimado se corresponde con la predicciéon del estado; en el caso
contrario, existe error en la medida y se corrige la prediccidon del estado para conseguir un
estado estimado mds preciso.

Xgst = Xt + K(Ze — Zp)

Las anteriores ecuaciones se refieren a un filtro en un entorno de una Unica dimensién. Para el
caso de dos dimensiones (la posicidon expresada con las coordenadas x e y), las ecuaciones se
expresan de la manera siguiente:
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X 1 0T o01[*t-1 T?/2
- YI_lo 10 T||YVe2f|, |12/2
X, = AX,_q + BU, > |} _[0 01 0[] t] £ et e
y 0 00 1|yiq T
ec=f} 00 e
(T4 T3
— 0 —
4 2
T4 T3
2 O — 0 —
I [ o 4 2
2 0 7 o
0 T3 0 T
L 2

Con las variables que hemos definido, las ecuaciones del filtro de Kalman que vamos a
implementar en Matlab son las siguientes:

Prediccion

- Prediccién (a priori) de la estimacién del estado: X, = AX,_; + BU,
- Prediccién (a priori) de la covarianza estimada: P = AP,_1AT + E,

Actualizacion

- Ganancia de Kalman éptima: K, = P,.CT(CP.CT + E,)™!
- Estimacién de estado (a post.) actualizado: X, = X; + K. (Z, — CX,) = X; + K, (Z; — Z,)
- Covarianza estimada (a posteriori) actualizada: P = (I — K;C)P;

5.5.2 Filtro Alfa-Beta

Para implementar el filtro alfa beta en Matlab se utilizan las ecuaciones que se exponen a
continuacién, y que se derivan de lo visto en el capitulo 3:

(1) Ry &« Rpe_q + ATV,
(2) Vg < Uy

(3) T « X — Ry

(4) Ry « Xy + afy,

(5) Vi « U + [AT/B]Ty

El algoritmo utilizado se puede resumir en los siguientes puntos:
Inicializacion

- Establecer los valores iniciales de x y v, usando informacién previa o medidas adicionales;
en otro caso, establecer los valores de estados inicial a cero.
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- Seleccionar los valores de la ganancia de correccion alfa y beta (*).

Actualizacion. Repetir para cada espacio de tiempo AT:

- Predecir las estimaciones del estado x y v usando las ecuaciones 1y 2.
- Obtener una medida actual del valor de salida.

- Calcular el residuo r usando la ecuacién 3.

- Corregir las estimaciones de los estados utilizando las ecuaciones 4 y 5.

()Los valores de alfa y beta se ajustan normalmente de forma experimental. En general,
valores elevados de alfa y beta tienden a producir respuestas mas rdpidas para el seguimiento
de cambios transitorios, mientras que para valores de alfa y beta pequeiios se reduce el nivel
de ruido en las estimaciones. Si se alcanza un buen balance entre seguimiento preciso y
reduccion de ruido, y el algoritmo es eficiente, las estimaciones filtradas son mds precisas que
las medidas directas.

5.5.3 Anotacion sobre diferentes modelos de estado

El modelo de estado que hemos considerado en nuestra aplicacidon para desarrollar los filtros
supone que se dispone de la informacién de la medida de posicion del blanco; ademads, se
establece como modelo de movimiento un movimiento MRUA. Sin embargo, esto no tiene que
ser siempre asi, ya que existen multitud de modelos que se pueden aplicar en funcién de la
aplicacién concreta, y que se adaptan mejor a la situacion real que pretenden modelar. De esta
manera, y a modo de ejemplo, en [15] se proponen diferentes modelos de estado, para varios
tipos de radares y tipos de blancos:

1) Radar Biestatico: en un radar de este tipo la informacion que se recibe consiste en el angulo

8, que indica los grados de desviacidn respecto a la referencia donde se encuentra el blanco
detectado.

Vector de estado: x = [xx'y y']T,donde (x,y) indican la posicién y (x,y’) indican la velocidad.

Ecuacion de estado:xy, 1 = F - xi + vy

1 T 0 0
Donde F = 8 (1) g ”(l)" , T es el periodo de muestreo y §yes ruido de media nula, Gaussiano
0 0 0 1
3 2
cuya matriz de covarianza es Q;, = [Z(:):{ ;7{ ,conYy k = [;;2 TT/Z]

Las medidas obtenidas son: angulo 6 y frecuencia Doppler 6.

Ecuacion de medida: z;, = h(xy) + wy

95



Capitulo 5 — Disefio del sistema

h
Donde Q = S(Xk)] con hg(xy) = arctan(=), hg(x,) = 8y Wi ruido con matriz de
hs (i) Yk
covarianzaR = 2 |-
0 o

2) Objeto Balistico: este modelo hace referencia a un objeto que cae desde una altura

Unicamente como efecto de la gravedad.

Vector de estado x = [h v B], donde B es el coeficiente balistico, que es una incégnita y
depende de la masa, forma y drea del objeto concreto.

Ecuacion de estado: Xy 41 = Xx + t8(xK) = f(xK) + Vi

1 —-T 0
f(xi) = Pxic — GID(x) —gl, =0 1 OIIG = [0T0]",D(x) = DA gonde
0 0 1

pes la densidad del aire expresado como p = ye ™y g es la gravedad.

Vi es el ruido del proceso, que incluye fuerzas no consideradas sobre el objeto, como
variaciones en B... ,con una matriz de covarianza del ruido

3
q:t /3 o TZ/Z 0
Q= q TZ/ QT 0 |, con constantes ql1 y g2 coeficientes sobre el movimiento del
! 0 2 0 qzT

objeto y sobre B, respectivamente.

Ecuacién de medida: z, = Hxy + wy, con H = [1 0 0] y wy, ruido con varianza R = g2
R/T R/T O

Pop = [R/T 2R/T? O
0 0 9
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CAPITULO 6
ANALISIS DEL SISTEMA

En este capitulo se recogen las diferentes pruebas realizadas durante el desarrollo del
proyecto, a través de sus distintas fases. Las primeras pruebas consisten en comparar la
eficacia de los dos filtros que vamos a emplear en nuestra aplicacidn: el filtro de Kalman vy el
filtro alfa beta. Para ello, nos vamos a servir de unas simulaciones simples hechas en Matlab de
forma que podamos apreciar con facilidad el funcionamiento de los filtros en unos entornos
gue sean lo mds simplificado posible. Se genera una trayectoria que simula el movimiento real
de un blanco ficticio que los filtros deben seguir; sobre esta trayectoria se afiade ruido
aleatorio correspondiente a la informacion captada por los sensores ruidosos, y que es la que
se traslada a los filtros para funcionar. Después de las simulaciones se pasara a trabajar con
secuencias de videos reales, donde se evaluaran por separado el funcionamiento de los
algoritmo de deteccidon y seguimiento, hasta llegar al sistema final.

6.1 Analisis de los parametros de los filtros

Antes de comparar los dos filtros entre si, es preciso conocer el funcionamiento propio de cada
sistema. En primer lugar vamos a proceder a estudiar el comportamiento del filtro alfa beta en
funcién de sus dos pardametros. Se realizan dos pruebas para la evaluacidn, las dos basadas en
el seguimiento de un punto que se mueve segun una trayectoria con un cambio brusco en la
direccién del movimiento:

1) La primera supone que se reciben en todo momento los datos de la medicion.
2) La segunda supone la pérdida de los datos medidos en el momento del cambio de
direccion en la trayectoria del movimiento, simulando el efecto de oclusion.

Con el primer experimento se quiere estudiar la capacidad de respuesta inmediata del filtro, y
con el ultimo experimento se pretende comprobar la capacidad del sistema para recuperar la
posiciéon después de un tiempo sin informacién. La funcién de cada parametro se explica
brevemente a continuacion, y se comprobara especificamente en las simulaciones posteriores.
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- El parametro alfa afecta a la capacidad de filtrado. Al aumentar el valor de alfa el sistema
funciona peor como filtro porque sigue con precisién la seiial medida, en lugar de estimar
una trayectoria mas uniforme.

- El parametro beta afecta a la velocidad del sistema y a la capacidad de seguir al
movimiento. Cuanto mas pequefio es beta mas lento es el seguimiento respecto a la
posicién medida, es decir, tarda mas en alcanzar la posicion actual.

Para el andlisis se utiliza un alfa desde 0.1 hasta 0.6, y el pardmetro beta que corresponde se
elige segun las ecuaciones:

a?

— a2 =721 =
Bopt = 22 — )4Vl — ﬁopt=0.8(2 @’ 2V a2)

El propésito de repetir el andlisis utilizando dos valores es comprobar cémo afecta la eleccion
de una u otra férmula para elegir beta al correcto seguimiento del punto. Las simulaciones
correspondientes al filtro alfa beta se encuentran en las figuras 6.1 y 6.2. El conjunto de
simulaciones realizadas en este apartado sobre el andlisis de los pardmetros de los filtros se
encuentran en el anexo B, mientras que a continuacion se muestran unos extractos de los
mismos para reflejar a modo de ejemplo algunos de los resultados obtenidos.

Analizando los resultados obtenidos, de manera general se concluye que a partir de un valor
de alfa=0.3 o 0.4 se puede obtener un buen compromiso entre filtrado y seguimiento,
generando resultados correctos. Si se utilizan valores inferiores para el par alfa-beta se
producen desviaciones amplias en la trayectoria, ya que la velocidad de respuesta del filtro en
estos casos es muy reducida y tarda mucho tiempo en recuperar la posicidn correcta.
Comparando las dos férmulas de beta utilizadas, la segunda de ellas produce un valor mucho
menor y, de acuerdo a lo mencionado anteriormente, la velocidad del filtro con esta
configuracién (y la capacidad de recuperar la posiciéon después de un giro) es menor que la
velocidad si se utiliza la primera férmula. En consecuencia, B,,; = 2(2 — a)4V1 — a serd la
expresion que utilizaremos a partir de este momento.

En cuanto a las simulaciones con oclusién, cuando el filtro deja de recibir los datos sigue
funcionando con la misma direccion y velocidad que tenia antes. Por eso vemos que en
algunos casos la posicidn filtrada supera el punto de giro y sigue en esa misma direccién hasta
qgue vuelve a recibir los datos de posicién y puede reengancharse a la nueva situacion. Igual
gue sucedia en los casos sin oclusion, dependiendo de los valores de los parametros el filtro
tardard mds o menos en recuperar la posicién: desde describir una curva que se aproxima
lentamente hasta realizar un movimiento rapido al lugar donde reaparece la posicién.

Respecto al filtro de Kalman, dado que no dispone de parametros manualmente modificables
(la ganancia de Kalman se ajusta dindmicamente durante la ejecucion del filtro), vamos a
repetir las mismas pruebas Unicamente modificando el pardmetro dt para analizar cdmo afecta
cambiar el intervalo de tiempo de actualizacién. Los resultados de las simulaciones para el
filtro de Kalman se presentan en las figuras 6.3 y 6.4.

98



Capitulo 6 — Andlisis del sistema

Haciendo un analisis similar al del filtro alfa beta, se observa que para valores bajos, la
velocidad se ve drdsticamente reducida y como tal no resulta prdctico para una aplicacion de
seguimiento en tiempo real. Esto se debe a que un intervalo de tiempo corto no permite la
correcta actualizacion de la posicidn del filtro. Es especialmente significativo el caso dt=0.1 si
se compara la distancia (y el espacio de tiempo que ello supone) entre los puntos en que se
produce el giro y dénde comienza a cambiar el filtro, ademas de que al finalizar la simulacién
no ha podido recuperar la posicién. Alrededor de valores de dt=1 los resultados son positivos.

En todas la representaciones realizadas, la linea azul se corresponde con la trayectoria real sin
ruido, la linea roja es la trayectoria medida con ruido (en ocasiones desaparece debido a la
oclusiéon) y la linea verde se corresponde con la trayectoria producida por el filtro
correspondiente. Debajo de cada grafica se indica el valor de los pardmetros empleado.

alfa= 0.3 beta=0.0529 alfa= 0.3 beta=0.0189
Figura 6.1. Filtro alfa beta (sin oclusién)

1 1 1 1
alfa= 0.3 beta=0.0529 alfa= 0.3 beta=0.0189
Figura 6.2. Filtro alfa beta (con oclusion)
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dt=0.3 dt=0.4
Figura 6.3. Filtro de Kalman (son oclusidn)

dt=0.3 dt=0.4
Figura 6.4. Filtro de Kalman (con oclusion)

6.2 Analisis comparativo de los filtros

El siguiente paso del analisis consiste en comparar los dos filtros simultdneamente. Para ello se
crean nuevas trayectorias en Matlab que simulen movimientos mas complejos, que los filtros
deberan seguir. Las caracteristicas mas importantes de los filtros, y en las que mas nos vamos a
fijar para tenerlas en cuenta para el sistema final, son las relacionadas con la velocidad de
seguimiento, la precisién y la capacidad de predecir la posicidn en caso de oclusién.

La velocidad del filtro hace referencia a la capacidad de alcanzar y seguir la posicidon actual con
la mayor rapidez posible. Veremos que, especialmente al comenzar el seguimiento, el filtro
debe desplazarse de su posicidn inicial hasta la posicién en que se encuentra el movimiento y
puede tardar cierto tiempo en lograrlo.
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La precision del filtro esta relacionada con la capacidad de filtrar los datos con ruido obtenidos
y proporcionar una trayectoria mds préxima a la trayectoria original. Normalmente, existe un
compromiso entre precision y velocidad: si un filtro es veloz y alcanza con rapidez a la posicidon
medida su capacidad de filtrar los datos y aproximarse a la medida real suele ser reducida, y
viceversa.

A continuacidn vamos a presentar diferentes casos para comprobar el funcionamiento de los
filtros, modificando también los parametros del filtro alfa beta para analizar cdmo afectan a su
comportamiento, y asumiendo distintos niveles de ruido. Ademas se representaran en graficas
los siguientes datos, para establecer las comparaciones:

- Distancia entre posicién estimada con el filtro de Kalman y la posicidn real. (Error de
estimacion)

- Distancia entre posicién estimada con el filtro alfa beta y la posicion real. (Error de
estimacion)

- Distancia entre la posicién medida y la posicién real. (Error de medida)

Caso 1. Trayectoria quebrada

Trayectona real
Trayectona estimada (Kalman)
Trayectora estimada (Alfa-Beta)

inicig
trayectona

inicig filtro

Figura 6.5. Esquema de la trayectoria real disefiada y del sequimiento por los filtros (Caso 1)

En este caso, se muestra la trayectoria rectilinea creada para probar los algoritmos de
seguimiento (trayectoria real), que consiste en 8 cambios bruscos de direccion (se numeran en
la figura 6.5). No se muestra la trayectoria con ruido sobre la se va a aplicar el seguimiento
para no saturar el gréfico. Se puede ver que el punto de inicio de los filtros y el punto de inicio
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del movimiento no es el mismo. Por tanto primero los filtros deben ajustarse a la posicion, lo
gue se corresponde con la primera curva que describen y que puede verse en la figura.

20 T T T T T
18 -
I Esror respecio a la posicien real (Kalman)
1 = Emor respecto a la posicion real (Ala-Beta)
16 - --=---=Digtancia pasicion real v madida
14+

Error en distancia
=
T

150
Muestras

Figura 6.6. Comparativa del error entre la posicion real y la estimada por los filtros (1¢ simulacidn)

En la primera simulacién se utiliza un nivel de ruido bajo. La configuracién de los filtros para
este caso concreto es la siguiente: DT=1, alfa=0.3, beta= 0.0534

En la figura 6.6 se puede ver que en los instantes iniciales de la simulacién, cuando el filtro
debe ajustarse al seguimiento del movimiento (adaptar direccion de movimiento, adaptar
velocidad, etc.) el filtro de Kalman presenta mas errores que el filtro alfa beta. Sin embargo,
tarda menos en alcanzar el estado de seguimiento al comprobarse que su nivel de error se
hace menor antes que en el caso del filtro alfa beta. En el resto de la trayectoria, vemos que
los dos presentan picos de error en los mismos instantes (producidos esencialmente por
cambios bruscos en la trayectoria que deben corregirse, que se encuentran numerados de
acuerdo a la figura 6.5), siempre el error del filtro alfa beta es mayor que en el filtro de
Kalman, ademas de que tarda mas tiempo en volver a una situacion de poco error (tarda mas
en recuperar la posicion).

Atendiendo ahora al nivel de error, el error provocado por los filtros es mayor que el error en
la medida en los casos donde se produce algun giro por lo ya comentado anteriormente, pero
en las zonas de transicion es notablemente menor.
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20 T
18~ —
— Error respecto a la posicion real (Kalman)
— Error respecto a la posicion real (Alfa-Beta)
%= e e Distancia posicion real y medida

Error en distancia
=
T

L
'
|

|
150
Muestras

Figura 6.7. Comparativa del error entre la posicion real y la estimada por los filtros (22 simulacion)

En esta segunda simulacion se mantiene el mismo nivel de ruido bajo y se modifica el
pardmetro alfa. Los pardmetros elegidos para esta simulacién son: DT=1, alfa=0.6 vy
beta=0.2702. El resultado se ilustra en la figura 6.7.

Al aumentar alfa se consigue que el filtro alfa beta tenga mayor rapidez, pero también se hace
mas sensible al ruido. Esto explica que en la inicializacidn este filtro alcance antes un nivel bajo
de error que el filtro Kalman. En los puntos en que el movimiento cambia de direccidn, el filtro
de Kalman necesita mds tiempo para recuperar la posiciéon y su error aumenta, mientras que el
error en el filtro alfa beta es mucho mas reducido. Por el contrario, en los tramos rectos el
error del filtro alfa beta es mayor por ser mas sensible al ruido, mientras que el filtro de
Kalman produce un seguimiento mas suave y con menos error.

Para las siguientes simulaciones aumentamos el nivel de ruido y se evalian de nuevo los
parametros alfa=0.3 y alfa=0.6, respectivamente. Al tener un mayor nivel de ruido, lo que se
traduce en mayor error entre posicion real y posicion medida, no varia significativamente el
funcionamiento de los filtros. Para alfa=0.3 (figura 6.8) el error del filtro alfa beta es mayor que
en el filtro Kalman en las zonas mas problematicas del recorrido y similar en el resto. Con
alfa=0.6 (figura 6.9) el filtro se comporta de manera mas aleatoria, siguiendo las fluctuaciones
del ruido introducido.

El nivel de error obtenido es, légicamente, mayor que en las primeras simulaciones, pero se
observa que con un nivel de ruido alto el error de los filtros es inferior en toda la simulacién y
es sustancialmente menor que la diferencia entre la posicidn real y la posicion medida.
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20 T T

18+

Error respecto a la posicion real (Kalman)
Error respecto a la posicion real (Alfa-Beta)
-------- Distancia posicion real y medida

16 -

|

12+

10+

Error en distancia

S e |

1
150
Muestras

300

Figura 6.8. Comparativa del error entre la posicion real y la estimada por los filtros (32 simulacion)

20 n

18 Error respecto a la posicion real (Kalman) : N
Error respecto a la posicion real (Alfa-Beta)

w1y | Distancia posicion real y medida

14E

12+

Error en distancia

Muestras

Figura 6.9. Comparativa del error entre la posicion real y la estimada por los filtros (42 simulacion)
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Caso 2. Trayectoria curvilinea

Inicio
filtros

Trayectoria real
Trayectoria estimada (Kalman)

Trayectoria estimada (Alfa-Beta) Inicio
trayectoria

Figura 6.10. Esquema de la trayectoria real disefiada y del sequimiento por los filtros (Caso 2)

El segundo ejemplo que se quiere simular consiste en un camino mas sencillo que el anterior
con menos cambios de direccién, formado por tres tramos, dos de ellos curvilineos. El objetivo
de realizar este tipo de movimiento es evaluar como responden los filtros ante un movimiento
curvo, frente al movimiento plenamente rectilineo del caso anterior.

Las siguientes figuras recogen las cuatro situaciones posibles, que repiten las realizadas en el
caso anterior: ruido bajo y alfa=0.3 (figura 6.11), ruido bajo y alfa=0.6 (figura 6.12), ruido alto y
alfa=0.3 (figura 6.13), ruido alto y alfa=0.6 (figura 6.14). El filtro de Kalman no puede
modificarse, y sélo se establece que dt tome el valor 1.

Segln muestran las figuras, se comprueba que cuando alfa es 0.3 el comportamiento de los
dos filtros es muy similar, presentando mayor error el filtro de Kalman cuando se producia
algun pico de error. Cuando alfa es 0.6 los errores del filtro alfa beta son generalmente
mayores, tienen un caracter mas aleatorio, ya que siguen mas los datos medidos. En todos los
casos, se comprueba que el nivel de error de los filtros es menor que el error de la medida y,
por tanto, los dos sistemas funcionan como filtro correctamente.

Al realizar esta prueba se comprueba que una trayectoria circular como la propuesta no afecta
negativamente a los filtros pese a estar modelados como MRUA, y que son los cambios
bruscos de trayectoria los causantes principales de los errores.
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Error en distancia

Error en distancia

20

18

16

145

121

10 H

— Error respecto a la posicion real (Kalman)
— Error respecto a la posicion real (Alfa-Beta)
-------- Distancia posicion real y medida

20
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16

14

12

10

Muestras

Figura 6.11. Error en el filtrado: Ruido bajo y alfa=0.3

Error respecto a la pesicion real (Kalman)
— Error respecto a la posicion real (Alfa-Beta)
-------- Distancia posicion real y medida

e

Muestras

Figura 6.12. Error en el filtrado: Ruido bajo y alfa=0.6
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Error respecto a la posicion real (Kalman)

Error respecto a la posicion real (Alfa-Beta)

- Distancia posicion real y medida
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Figura 6.13. Error en el filtrado: Ruido alto y alfa

Error respecto a la posicien real (Kalman)
— Error respecto a la posicion real (Alfa-Beta)

- Distancia posicion real y medida
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Figura 6.14 Error en el filtrado: Ruido alto y alfa=0.6
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6.3 Analisis de funcionamiento del sistema en video

- Deteccidn SSIM y seguimiento

Una vez que se ha experimentado con los filtros en un entorno controlado y se conoce su
funcionamiento, es hora de aplicar los algoritmos de seguimiento a videos reales. Las primeras
pruebas se realizan empleando el algoritmo de deteccidn a todo el frame de video completo,
con el fin de comprobar cémo responde el sistema a la adquisicién de datos provenientes de
un video, a diferencia de las pruebas anteriores donde los datos eran ficticios. Se quiere
comprobar como el algoritmo de deteccién SSIM y el de seguimiento funcionan a la vez sobre
un mismo video. En esta parte no se considera que la cdmara se vaya a mover siguiendo al
objetivo, sino que tomando la imagen capturada fija se pretende indicar sobre dicha imagen la
trayectoria filtrada.

En este ejemplo se utiliza un video donde un pequefo objeto se mueve libremente de manera
aleatoria a alta velocidad. El video esta obtenido de internet en la pdagina [38]. También se
incorporan a la vez el filtro de Kalman y el alfa beta para compararlos entre si.

+  Filtro Alfa-Beta +  Filtro Alfa-Beta +  Filtro Alfa-Beta
+  Filtro de Kalman +  Filtro de Kalman +  Filtro de Kalman

+  Filtro Alfa-Beta +  Filtro Alfa-Beta +  Filtro Alfa-Beta
+  Filtro de Kalman +  Filtro de Kalman +  Filtro de Kalman

Figura 6.15. Secuencia 1

Las figuras 6.15 y 6.16 muestran una secuencia de fotogramas correspondientes a varios
instantes del video, cada frame esta separado entre si 5 fotogramas. En ambos casos se
supone que en la primera imagen los dos filtros ya llevan un intervalo de tiempo funcionando,
lo suficiente para haber superado la fase de ajuste inicial. Como se comentaba anteriormente,
se aplica el algoritmo SSIM sobre los fotogramas del video y del mapa SSIM resultante se
genera un punto en el centro del objeto en movimiento, que se representa como una pequefia
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cruz amarilla en las figuras. Este punto es la medida de la posicion que se introduce en los
filtros.

En referencia al funcionamiento, hay que sefialar que el objeto se mueve a una velocidad
elevada, lo que supone que cuando este describe una curva prolongada los dos filtros tienen
algunos problemas para seguir el movimiento con precisién. Se observa que la posicion de los
filtros queda en ocasiones por detrds del punto medido. Cuando el movimiento es
aproximadamente rectilineo el seguimiento se ajusta con precision al blanco, aunque se siga
manteniendo la misma velocidad elevada. Hay que tener en cuenta que el algoritmo de
deteccion genera el punto medido en la parte posterior del objeto contraria a su movimiento,
especialmente cuando en los dos frames que se comparan el desplazamiento de los objetos
entre ambos es considerable (por ejemplo, en cambios de direccion), lo que puede introducir

errores en el seguimiento.

+  Filtro Alfa-Beta +  Filtro Alfa-Beta +  Filtro Alfa-Beta
+  Filtro de Kalman +  Filtro de Kalman +  Filtro de Kalman

+  Filtro Alfa-Beta +  Filtro Alfa-Beta
+  Filtro de Kalman +  Filtro de Kalman

Figura 6.16. Secuencia 2

Deteccién SSIM y movimiento de camara

En este nuevo conjunto de pruebas se pretende evaluar el funcionamiento del algoritmo de
deteccion cuando tomamos fragmentos del frame de video total y se comparan entre si al
desplazarse (simulando el movimiento de la cdmara, que se corresponde con el movimiento de
una parte de la imagen sobre otra que esta fija). Para ello debe calcularse el desplazamiento,
deslizando una imagen sobre otra calculando el indice SSIM en cada iteracién hasta encontrar
el maximo, que se corresponde con el desplazamiento ocurrido entre ambos frames. Como en
esta ocasién no utilizamos ningun algoritmo de seguimiento, las imagenes desplazadas donde
aparece un objeto moviéndose se obtienen de forma artificial, conociendo de antemano cémo
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se va a producir el movimiento en ellas, Unicamente con el objetivo concreto que hemos
mencionado en este apartado.

En el ejemplo de la figura 6.17, se parte de los frames completos y se toma la zona dentro del
cuadro verde como las imagenes donde se realiza la deteccion y se genera el mapa SSIM. Se
aplica el mecanismo mencionado anteriormente para calcular el desplazamiento producido
entre el frame anterior y actual, y poder calcular el mapa SSIM correcto afadiendo ese
desplazamiento.

Figura 6.17 Secuencia de deteccion con movimiento de cdmara

En la figura 6.18 se muestran los mapas correspondientes a cada instante de tiempo. Se
observa que el algoritmo detecta correctamente el movimiento del objeto y que los elementos
del fondo, como las letras y dibujos, no se consideran como movimiento pese a que la porcion
de los mismos que aparece dentro del recuadro varia entre los distintos frames. Es necesario
sefialar que los frames utilizados en el ejemplo (al igual que en el resto de simulaciones
realizadas) no son exactamente consecutivos sino que estan espaciados 3 fotogramas, lo que
provoca una mayor diferencia entre la posicién del objeto moévil entre dos frames observados
y que en el mapa SSIM se observe una especie de “desdoblamiento” de la posicién detectada.
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® o w % i

Figura 6.18 Mapas SSIM correspondientes a la secuencia de video

- Sistema final

Las ultimas pruebas consisten en ejecutar el sistema con todas las funcionalidades completas,
gue unifica las caracteristicas probadas en los dos apartados anteriores: deteccidon de
movimiento con el algoritmo SSIM en presencia de movimiento de la camara y aplicacién de
un algoritmo de seguimiento. Como se explicé en el capitulo de diseno de la aplicacidn, la
deteccidn se realiza dentro de la ventana que se va desplazando por todo el area de vigilancia
buscando objetivos en movimiento. En las siguientes figuras se desarrolla un caso de ejemplo
en el que se puede comprobar cdmo se aplica la deteccion y seguimiento a una secuencia de
video.

En la figura 6.19 se presenta una secuencia donde se detecta y se sigue el movimiento de una
moto que se desplaza de izquierda a derecha por el area de vigilancia, y que ha sido detectado
por la ventana al realizar un barrido. En la primera deteccidn del objeto mévil, del area
generada en el mapa SSIM se obtiene un punto que se pasa al filtro de seguimiento y que se
utiliza para obtener la estimacién de la posicién del blanco. Esta posicién estimada se
representa como un punto azul en las imagenes, y se utiliza ademas como centro de la ventana
de deteccidn para poder seguir el movimiento del objeto y detectarlo en los siguientes frames
del video.
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=Y} L .

Figura 6.19. Secuencia de seguimiento

Para ilustrar cobmo se parte del mapa SSIM de dos fotogramas de video consecutivos
comparados, la figura 6.20 muestra la relacién entre el mapa SSIM generado en un
determinado instante, con la posicién estimada indicada por el filtro de seguimiento para el
frame correspondiente. Al mapa SSIM obtenido se ha aplicado un umbral de 0.5 que lo
convierte en una imagen binaria la cual se ha representado sobre el frame actual del video.
También se muestra como una cruz amarilla el punto que se pasa al filtro como posicién
medida.

o=l

Figura 6.20 Mapa SSIM y posicion estimada por el filtro

La ventana puede moverse con libertad por toda el area de vigilancia, pero cuando esta
siguiendo a un moévil que se desplaza cerca de los bordes de la imagen, la ventana no puede
sobrepasar el limite. En casos como estos la ventana no puede centrarse exactamente sobre el

112



Capitulo 6 — Andlisis del sistema

objetivo, sino que debe adoptar la posicion mas cercana ajustandose a los limites
adecuadamente y manteniendo al objeto en movimiento dentro de la ventana. En el ejemplo
de la figura 6.21 se observa un coche moviéndose por la parte inferior de la imagen, como la
ventana no pude colocarse exactamente encima del blanco, se muestra la posicién que tiene el
centro de la ventana con un punto azul y la posicién real del filtro de seguimiento si este
pudiera moverse libremente con un circulo amarillo. En las ultimas imagenes de la secuencia
se observa como el coche sale del area de vigilancia y cuando el circulo amarillo lo sigue ya no

esta en la vertical del punto azul.

e

o

R e

Figura 6.21 Secuencia de ejemplo
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CAPITULO 7
PRUEBAS Y RESULTADOS

Después de conocer las posibilidades que permite el sistema disefiado, en este capitulo se
analizara el funcionamiento del sistema sobre un conjunto de secuencias de video de prueba,
gue comprende algunos de los casos que se han grabado para testear y evaluar la aplicacion.

Buena parte de la efectividad y del correcto funcionamiento de la aplicacién viene dado por el
algoritmo de deteccién, cuya importancia es capital dentro del sistema global. Merece la pena
repasar de manera aislada el comportamiento del algoritmo SSIM como mecanismo de
deteccién de objetos en movimiento, sus aciertos y sus problemas. En el anexo A se recuperan
un conjunto amplio de pruebas, donde se analiza su rendimiento en detalle.

Volviendo a nuestro sistema final, dentro del funcionamiento general como sistema de
vigilancia, a continuacion se seleccionardn algunos videos que ilustren situaciones concretas de
importancia y que requieran alguna explicacién adicional. Para organizar el banco de pruebas,
las secuencias se clasifican en grupos segln su complejidad: Los casos mas simples son
aquellos en los que un blanco entra por un extremo del area de vigilancia y sale por el otro
siguiendo una linea mds o menos recta a velocidad constante. Otros casos incluyen mas de un
elemento movil simultdneamente (el sistema tendrad que seguir sélo uno), desplazamientos
con velocidad variable o con trayectoria algo mdas compleja.

- Primer grupo

En este primer conjunto de secuencias de ejemplo, tenemos unas personas que cruzan de
izquierda a derecha (y viceversa) a una velocidad baja. Dependiendo de la posicién inicial del
filtro tardara mas o menos en encontrar el blanco, y el proceso de engancharse sera mas o
menos brusco; pero una vez conseguido el sistema debe funcionar sin mayores problemas.

Video: vifia3.avi

Se debe ajustar el tamafio del bucle de barrido en la correcciéon del desplazamiento para que
cuando el sistema detecte la presencia de un blanco, y la ventana de deteccién de mueva
rapidamente sobre dicho blanco, este movimiento quede dentro de los limites del barrido. De
otra forma, el sistema da error en el instante a continuacién que detecta el blanco, pero
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funciona correctamente en los siguientes, por lo que el funcionamiento global del sistema no
se ve afectado. (nota: deja de detectar cualquier movimiento durante el instante con error).
Un barrido de +/- 30 pixeles en horizontal y vertical, suele ser suficiente para todos los casos.
Como se indicé en el capitulo 5, un aumento del tamano del barrido supone una ralentizacién
considerable del tiempo de procesado.

El siguiente grupo de fotogramas (figura 7.1) ilustra el proceso de inicio del seguimiento de un
blanco, cuando el bucle de correcciéon del desplazamiento tiene suficiente tamafio, en este
caso [-30 x +30] en las dos direcciones. Se observa que entre dos fotogramas en los que la
ventana de desplaza considerablemente el mapa SSIM generado es mas pequeiio pues solo se

corresponde a las zonas con movimiento visualizadas anteriormente.

Figura 7.1. Inicio de sequimiento 1
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En la siguiente secuencia (figura 7.2) se representa el inicio del seguimiento de un blanco
cuando la correccidn de posicion no funciona adecuadamente (el tamafio del bucle es [-20 x
+20]). Se observa que cuando la ventana se desplaza un nimero de pixeles superior a las
dimensiones del bucle se produce un error al generar el mapa SSIM, después el sistema
funciona con normalidad pues la ventana ya estd totalmente colocada sobre el blanco a seguir.

Figura 7.2. Inicio de seguimiento 2
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-Segundo grupo

En el segundo grupo de secuencias de ejemplo, tomamos videos que tengan como
caracteristica principal la presencia un Unico blanco que describa una trayectoria compleja:
movimientos zigzagueantes, movimientos circulares, cambios de direccion y de velocidad, etc.

Video: Vid_BugTrack.avi

En este video, tomado de Internet [38], se coloca un mini-robot (HexBug) sobre una superficie
lisa y se le deja moverse libremente por el espacio, consiguiendo una trayectoria aleatoria que
se adapta a nuestras necesidades, para evaluar el funcionamiento de nuestro sistema en
diferentes situaciones.

Figura 7.3 Imagen del mini-robot y trayectoria seguida en el video

En este caso es especialmente significativo hacer una distincién entre el funcionamiento de las
dos opciones de correccion del desplazamiento propuestas. Utilizando la opcidon en la que se
conoce el desplazamiento, el funcionamiento es éptimo (de la misma manera que para el resto
de videos usando esta opcion), pero con el segundo procedimiento el resultado es muy
diferente. El principal problema viene dado por el fondo de toda la secuencia, el cual es muy
plano (totalmente de color blanco a excepcidn de unas letras en la esquina superior) y provoca
que a la hora de hacer el bucle de solapamiento de imagenes el indice SSIM se calcule de
forma incorrecta al entender que las zonas de maxima coincidencia sean cuando el objeto en
movimiento se superpone entre las dos imagenes y no cuando se tienen dos fondos idénticos
(ante la imposibilidad de distinguir detalles identificadores que demuestren la existencia de un
movimiento entre un instante y otro).

En la figura 7.4 cuando la ventana de deteccion va salir de la zona de la imagen que tiene un
dibujo de fondo, en el instante anterior el dibujo sigue estando dentro de la ventana mientras
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que en el instante actual el dibujo queda fuera por la izquierda. Al comparar las dos imagenes,
este dibujo hace una diferencia significativa entre las dos imagenes vy, al ser un fondo plano sin
detalles identificadores, el algoritmo lo detecta como un movimiento, lo que supone un
resultado erréneo.

La figura 7.5 muestra un caso en el que se aplica compensacion de desplazamiento conociendo
el movimiento entre fotogramas. Como puede observarse, el seguimiento del objeto es
perfecto al desplazar siempre las imagenes que se comparan la distancia recorrida por la
posicidon del filtro entre dos instante consecutivos.

Figura 7.4. Resultado si el desplazamiento entre fotogramas no se conoce
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Figura 7.5. Resultado si el desplazamiento entre fotogramas es conocido

Tercer grupo

En el tercer grupo de secuencias de prueba se encuentran los videos que reflejan situaciones
gue se acercan mas a escenarios reales. En estos casos tenemos varios elementos en
movimiento dentro del area de vigilancia que se desplazan de un lugar a otro siguiendo
principalmente trayectorias rectilineas.

Video: Vid_exterior3.avi

La escena capturada en este ejemplo consiste en un tramo de calle con varios carriles en
ambos sentidos, donde se pretende detectar y seguir los vehiculos que cruzan de un lado a
otro. Los principales retos del sistema en este video son que debe detectar igualmente
vehiculos de distinto tamafio (coches, camiones, motos...) y que debe engancharse a vehiculos
en movimiento con diferentes velocidades.

Otro detalle de interés es que al tener videos en los que la cdmara se mueve (vibra) levemente
sobre la que deberia ser su posicion ideal (ruido en la posicién provocado por una mala
sujecion de la camara), el método de correccion de posicion sin conocer el desplazamiento es
mas preciso. Con este método al hacer el bucle de solapamiento podemos corregir mejor estas
pequefias (o grandes) desviaciones en la posicion de la imagen por fallos en la camara;
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mientras que con el método de correccién de posicién conociendo el desplazamiento, éste
viene dado Unicamente por la diferencia entre la posicién de los filtros y no tiene en cuenta
otros factores externos, por lo que estos fallos estardn mas presentes.

Video: Vid_exterior10.avi

En este ejemplo, tenemos varios vehiculos simultdneamente en el area de vigilancia, cada uno
con su propia velocidad, direccién de movimiento, sentido, etc. Si dentro de la ventana de
seguimiento hay varios coches, el sistema detectara el movimiento de todos ellos pero sélo
sera capaz de seguir a uno. Ante la existencia de mas de un blanco, el algoritmo de
seguimiento actua sobre el que presente una mayor area en movimiento detectada, y en la
practica esto depende especialmente del tamafio del vehiculo, del contraste de su color y el
color del fondo (es decir, es competencia directa del algoritmo de deteccién). En los ejemplos
de la figura 7.6 (a) y (b) tenemos dentro de la ventana de deteccién 4 y 5 coches en
movimiento, respectivamente. El algoritmo SSIM detecta su posicién en la imagen de la
izquierda y en la derecha se muestra la posicidn del filtro que se consigue adoptar sobre los
blancos, en cada caso.

(b)

Figura 7.6. Deteccion multiple de blancos y asignacion de posicion del filtro
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En el caso de tener dos vehiculos en movimiento muy préximos, las zonas detectadas pueden
solaparse situandose la posicion del filtro en un punto intermedio entre ambos, situacidon que
se mantendria hasta que estén suficientemente separados y el sistema se centre
automaticamente sobre uno de ellos.

Figura 7.7. Seguimiento en blancos que se cruzan

En la figura 7.7 se puede ver una secuencia en la que dos vehiculos cruzan su trayectoria,
después de unos momentos donde ambos casi se solapan y apenas se puede diferenciar entre
ambos coches, continla siguiendo al blanco original (el coche que se mueve de izquierda a
derecha).
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CAPITULO 8
CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

En este ultimo capitulo se expondran las conclusiones del trabajo realizado en este proyecto, y
se propondran diferentes pasos a seguir para mejorar el trabajo en un futuro. A semejanza de
un resumen final, se hara una recopilacién del trabajo y de la investigacion llevada a cabo
durante la realizacién del proyecto, y se realizard una revision de los resultados globales
obtenidos tras las pruebas del capitulo anterior.

8.1 CONCLUSIONES

Al comienzo de este proyecto nos planteamos el objetivo de disefiar un sistema de deteccién y
seguimiento de movimiento en secuencias de video, que simulara el funcionamiento de una
camara de vigilancia que se mueve siguiendo a un Unico elemento en movimiento. Igualmente,
otro de los requisitos es que el sistema desarrollado fuera sencillo y ligero para que pueda ser
implementado a posteriori en dispositivos méviles con camara integrada como teléfonos,
tabletas, etc. El entorno que se eligié para el desarrollo del prototipo del sistema fue Matlab,
por su elevada versatilidad en el tratamiento de imagenes y videos.

Previamente al inicio del desarrollo del sistema, se hizo un repaso a las etapas que conforman
un sistema tipico de video-vigilancia (siendo las mas importantes la deteccidon y seguimiento,
las cuales se pretende implementar en este proyecto) y a las técnicas empleadas en la
literatura especializada para resolver los problemas de campo de la vigilancia. Respecto al
algoritmo de seguimiento, se considerd implementar desde un principio los filtros alfa-beta y
de Kalman, ampliamente conocidos en aplicaciones de seguimiento. Después de describirlos
en detalle, el estudio se amplié a otros algoritmos de seguimiento de interés, como el filtro de
particulas. Para comprobar el buen funcionamiento de los dos filtros y que sus ecuaciones son
correctas, se efectlan varias pruebas sobre ambos algoritmos con el fin de evaluar la
importancia y finalidad de sus parametros, la capacidad de reaccidon ante cambios, etc.

En cuanto al algoritmo de deteccidn, a pesar de la gran diversidad de posibilidades revisadas,
para realizar este proyecto nos decantamos por una opcién que, al parecer, no ha sido
demasiado explorada, la similitud estructural. Por tanto, hemos utilizado un método de
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evaluacion de la calidad de imagen para establecer las diferencias entre fotogramas
consecutivos y determinar los elementos que se estdn moviendo entre ambos.
Adicionalmente, se realizd un repaso de distintas técnicas de medida de evaluacién de la
calidad de imagen. La validez del método SSIM como algoritmo de deteccién se comprobd en
un trabajo anterior, mediante un conjunto de pruebas en entornos variados, que se recuperan
en el anexo. Con ello se determind que su rendimiento como algoritmo de deteccidn era
satisfactorio y que puede usarse en diferentes entornos de igual manera que otros algoritmos
tipicos de deteccidn.

El proceso de unificar en un mismo sistema los dos bloques de deteccidn y seguimiento se
realiza en varias fases, para poder evaluar cdmo funcionan de forma separada al enfrentarse a
distintas situaciones: en la fase | se utilizan videos fijos (sin pretender que se mueve la camara)
y se aplican los algoritmos de deteccién y el SSIM, para comprobar que es posible detectar
correctamente el objeto en movimiento, pasar la posicion al filtro de seguimiento y tener
localizado al blanco en todo momento. En la fase Il se utilizan partes de fotogramas de un
video consecutivos, conseguidos de forma artificial, que contienen un objeto en movimiento
para verificar que el algoritmo de deteccidén puede identificar un blanco cuando el fondo de la
imagen varia entre los fotogramas comparados. Finalmente en la fase Il se unifican ambos
conceptos, deteccion con fondos variables y seguimiento.

Una vez desarrollado el prototipo completo que realiza todas las funciones previstas, se
procede a evaluar su comportamiento mediante un conjunto de videos que reflejan
situaciones mas complejas para comprobar la respuesta ante distintos escenarios reales y
encontrar las limitaciones del sistema. Estos son los casos referidos en el capitulo 7. Las
pruebas realizadas comprenden principalmente la deteccidon y seguimiento de personas y
vehiculos en espacios abiertos exteriores. En las mejores condiciones, la efectividad del
sistema es elevada y no se detectan grandes errores. Sin embargo, a continuacion vamos a
hacer referencia a situaciones que pueden provocar una inferior efectividad del sistema.

Los puntos mas conflictivos de todo el sistema son los procesos de adquisicion de las imagenes
a comparar y de deteccién de movimiento. En cuanto al primero de ellos, calcular de manera
eficaz las dos imagenes que se van a comparar es vital para el funcionamiento del sistema: es
la parte que mas tiempo consume un nuestra aplicacién y una compensacidon del
desplazamiento errénea puede imposibilitar acciones posteriores. Respecto a la deteccidn
usando SSIM, los problemas mas frecuentes que se han encontrado (segun el anexo A) se
deben a la aparicidn de falsos positivos por la presencia de sombras, reflejos... que el sistema
considera como objetos reales en movimiento, ademas de movimientos involuntarios de la
camara no corregidos que pueden provocar falsas deteccidon en esquinas, bordes, etc. En los
casos mas extremos, el filtro de seguimiento puede acoplarse a estos fallos y el error se
incrementa; sin embargo, en la mayoria de casos, el filtro es capaz de obviar estos fallos al
seguir datos correctos de instantes anteriores. La ultima parte referente al algoritmo de
seguimiento plantea menos problemas. Aunque se indicaron las diferencias entre los filtros de
Kalman y alfa-beta, en la practica, el uso de uno u otro no influye de manera determinante en
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el resultado final, mas alld de situaciones excepcionales, por lo que se ha optado por utilizar
principalmente el alfa-beta.

Después de haber analizado en profundidad el funcionamiento del sistema, estamos en
disposicion de hacer un balance de los puntos positivos y negativos, y recapitular las ventajas e
inconvenientes que hemos encontrado en el sistema disefiado:

- Ventajas: Entre las ventajas mas destacables, 1) en primer lugar requiere de un cédigo
sencillo de implementar y de poco peso, lo cual es positivo de cara a una posible
adaptacion a otro lenguaje para desarrollar una aplicacidn. 2) Hablando propiamente
del sistema, se ha comprobado que tiene capacidad de detectar con exactitud
elementos en movimiento de muy variada indole y en diferentes condiciones, ademas
de realizar un seguimiento preciso utilizando algoritmos sencillos, lo que mejora el
rendimiento global del programa sin complicarlo en exceso. 3) Gracias al algoritmo de
seguimiento y a la estabilidad que proporciona su uso, el sistema es resistente a
problemas como oclusiones, falta de informacién momentdnea, errores ocurridos en
el video, alteraciones en la grabacidn, etc. 4) La implementacién de un método que
simula el uso de una camara maévil aumenta la versatilidad del sistema, permitiendo
gue el mecanismo de deteccidn y seguimiento pueda aplicarse a un mayor niumero de
situaciones, mas alla de la tipica vigilancia fija.

- Inconvenientes: Entre los puntos a mejorar se encuentran el 1) elevado tiempo de
procesado requerido en el caso de realizar la correccion de desplazamiento sin
conocer dicho movimiento, que puede ralentizar el funcionamiento del sistema
conjunto. 2) Un error en el calculo del desplazamiento entre instantes puede provocar
gue la comparacidn dos frames consecutivos no sea correcta y la deteccidén posterior
sea equivocada. 3) En ocasiones se detecta que en videos con fondos con pocos
detalles aparecen problemas a la hora de distinguir los elementos fijos de los
elementos en movimiento. 4) Pueden aparecer fallos ocasionales producidos por algun
movimiento brusco de camara, y falsas detecciones momentdneas de dificil previsién,
si bien no alteran el buen funcionamiento del sistema.

Por ultimo, en vista a las pruebas realizadas, podemos concluir que un sistema de vigilancia
basado conjuntamente en SSIM y en un algoritmo de seguimiento, es un método eficaz para la
deteccion y seguimiento de movimiento con camara movil y que puede emplearse de igual
forma que otros métodos mas tipicos en aplicaciones de vigilancia.

8.2 LINEAS FUTURAS

A partir del funcionamiento basico del prototipo presentado, existen puntos que pueden
mejorarse y desarrollarse con mayor profundidad:

- Algoritmos de seguimiento: En el sistema disefiado sélo se han empleado dos
esquemas de seguimiento. En futuras ampliaciones de este trabajo, podria ser
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interesante incorporar nuevos algoritmos, tales como el filtro de particulas, que
mejoren el rendimiento de los que se han utilizado y que sean capaces de adaptase
mejor a diferentes tipos de movimientos y dindmicas.

- Sistema de giro: Seria interesante desarrollar un dispositivo mecanico que, montado
junto a una cdmara de video, permitiera a ésta girar sobre su eje horizontal y vertical
para seguir el movimiento de personas. De alguna manera consistiria en un servo que
funcionara de manera conjunta con la informacién de posicion indicada por el filtro de
seguimiento, que indicaria la posicidon que debe tener en todo momento.

- Compensaciéon de movimiento: Deberia mejorarse el sistema de compensacién de
movimiento, es decir, ser capaces de detectar un desplazamiento cuando la cdmara se
mueve sin tener en cuenta los cambios que se producen en el fondo de la imagen.
Especialmente cuando no se conozca el movimiento concreto, en cuyo caso seria
conveniente perfeccionar el tratamiento del bucle para reducir los tiempos de
procesado y mejorar el rendimiento del sistema.

- Desarrollo de una aplicacién para plataformas mdviles: Una vez se ha completado el
desarrollo del prototipo, el objetivo final seria implementar una aplicacion basada en
el mismo que sea capaz de funcionar en dispositivos méviles. El mecanismo empleado
en este trabajo es lo suficientemente ligero y robusto como para que pueda ser
adaptado para su uso en teléfonos moéviles, tabletas, etc.

- Eliminacién de sombras: A pesar de que el funcionamiento del sistema sea correcto en
una situacion concreta y que todos los blancos se detecten, las sombras que estos
proyectan sobre el suelo también se perciben. El hecho de que se detecten las
sombras es una prueba de que el sistema funciona, pero de cara a la vigilancia de
personas estariamos considerando que tenemos mas blancos de los que realmente
hay. Seria conveniente buscar algun tipo de solucion que permita delimitar las
sombras de los objetos en movimiento y eliminarlas.

- Eliminacién del movimiento de la camara: Aunque el sistema desarrollado puede
funcionar con pequefias vibraciones de la camara, grandes alteraciones pueden
hacerlo ineficiente. Por tanto, es conveniente asegurar que no se producen ningun
tipo de movimientos de la cdmara. Para solucionarlo podemos elegir desde incorporar
a la cdmara mecanismos estabilizadores de imagen o afiadir algun tipo de procesado
para alinear imagenes.
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ANEXO A
ESTUDIO DE DETECCION

El objetivo de este anexo consiste en evaluar la capacidad del algoritmo de deteccidn de
funcionar en diferentes entornos, mediante un conjunto de pruebas orientadas a determinar si
el algoritmo detecta movimiento real y si es capaz de discriminar falsas detecciones en
diferentes entornos. Las pruebas realizadas en este anexo Unicamente se aplican sobre el
algoritmo SSIM y no sobre los algoritmos de seguimiento, por lo que en ningun caso se tendrd
en cuenta la posterior incorporacion de mecanismos de seguimiento. Inicialmente se
expondran algunos casos y ejemplos especificos para ilustrar las situaciones a las que nos
enfrentamos y que se producen durante las pruebas. Por ultimo, se recogerdn todos los
experimentos realizados para presentarlos de manera global y evaluar el rendimiento del
algoritmo.

En primer lugar describimos el banco de datos que se ha empleado para validar el correcto
funcionamiento de la aplicacion. Para realizar las distintas pruebas se ha confeccionado una
base de datos formada por videos grabados desde una cdmara de un teléfono mdvil. Los
videos son de duracidn variable, llegando hasta el minuto de duracién, tienen una tasa de 25
frames por segundo y una resolucién de 320x240 pixeles. Los videos se han dividido en
distintas categorias, dependiendo de la situacién en la que se produzcan y las caracteristicas
presentes en ellos, como por ejemplo:

- Interior

- Exterior

- Poco movimiento

- Mucho movimiento
- lluminacién
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A.1. RUIDO EN EL MAPA SSIM

El primer comentario que vamos a realizar consiste en analizar el comportamiento del sistema
sin ningun tipo de movimiento. Cuando estamos grabando un escenario de interior como una
habitacion sin que ocurra ningln acontecimiento y la cdmara estd inmévil, lo esperado seria
gue el algoritmo SSIM no detectara ningln tipo de movimiento, que el indice para todos los
pixeles fuera 1, o lo que es lo mismo, que el mapa SSIM fuera totalmente blanco. Sin embargo,
esto no ocurre asi, ya que el comportamiento real se aleja levemente de la prediccidén anterior.

Durante la grabacidn de la secuencia de video aunque no haya ningin movimiento de objetos
o de la cdmara, se introduce cierta cantidad de ruido provocado por la compresién, por
cambios de formato, etc. que van a distorsionar fotogramas de la secuencia que en principio
deberian ser idénticos. Estos fendmenos son captados por el algoritmo SSIM y en consecuencia
pueden apreciarse en el mapa SSIM.

Figura A.1. Ruido en el mapa SSIM sin movimiento

Si comprobamos algunos valores de los pixeles sobre las imdagenes obtenidas podemos
observar que los pixeles mas oscuros tienen un valor alrededor de 0.9. Por otro lado, al
representar el histograma de uno de los mapas SSIM anteriores vemos que los valores de los
pixeles se sitlan cerca de la unidad, por lo que su influencia sobre el rango en el que trabaja
SSIM (0 — 1) es limitado. Por este motivo, podemos diferenciar claramente el ruido en una
escena inmoévil de los objetos en movimiento, que, como veremos mas adelante, tienen unos
valores de SSIM mas cercanos a 0.
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Figura A.2. Histograma de mapa SSIM sin movimiento

A.2. ELECCION DEL UMBRAL

Uno de los puntos mas importantes de la aplicacion consiste en determinar el umbral
adecuado con el cual decidir si hay o no movimiento en una imagen. De la eleccién del umbral
depende la correcta deteccidn y el correcto funcionamiento del sistema. Si elegimos un umbral
demasiado bajo estaremos descartando zonas en las que se produce movimiento, aunque sea
menos intenso, lo que nos provoca falsos negativos. En cambio, si el umbral es demasiado alto
estamos clasificando como movimiento de un objeto algln otro tipo de variacién que provoca
una distorsién en el mapa SSIM, y que genera falsos positivos o falsas detecciones.

A continuacidn veremos algunos ejemplos en los que nos plantearemos elegir el umbral mas
apropiado. De partida, vamos a asumir que el umbral va a ser inferior a 0.8 y en los
histogramas siguientes no vamos a representar todo el intervalo [0 — 1] para no tener en
cuenta los pixeles que corresponden al fondo inmavil, con valor cercano a 1 y que son los mas
numerosos, y a alteraciones puntuales.

El ejemplo que se muestra en la figura A.3 es un caso muy favorable, en el cual tenemos un
movimiento claro y definido. En el mapa SSIM asociado, los pixeles de movimiento destacan
mucho sobre el resto porque tienen un color negro muy intenso. En el histograma se puede
ver que la mayoria de los valores de estos pixeles estan cerca de cero. Por tanto, podemos
bajar mucho el umbral sin que se pierda practicamente informacidn de las zonas de
movimiento.
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— histograma
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Figura A.3. Ejemplo de eleccion de umbral 1

histograma
14

12}
10

=

02 04 0.6 0.8

Th=0.6 Th=0.5 Th=0.4 Th=0.3

Figura A.4. Ejemplo de eleccion de umbral 2
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En el caso de la figura A.4, vemos que los pixeles de la zona de movimiento se encuentran mas
repartidos por los distintos niveles de gris del histograma. Si variamos el umbral
disminuyéndolo progresivamente, entonces estamos eliminando grupos de pixeles que son
relevantes para la representacién del objeto. A diferencia del ejemplo anterior, ya no podemos
elegir un umbral con tanta libertad sino que estamos obligados a afinar mds nuestra decision.

En situaciones como la que se muestra en la figura A.5, tenemos que el desplazamiento del
objeto representado es muy reducido. Como se puede ver, el mapa SSIM lo identifica de forma
muy difusa y no existen pixeles que pertenezcan a los niveles de gris del histograma mas
proximos a cero, como ocurria en casos anteriores. Para que nuestro sistema funcione de
forma eficaz, deberia ser capaz de detectar este tipo de movimientos mads sutiles. En el
ejemplo se muestra que Unicamente a partir de un umbral de 0.5 comenzamos a percibir los
pixeles del objeto. En una situacién como esta, el comportamiento mas natural consiste en
subir el umbral para permitir aumentar el numero de pixeles que se analicen, con el riesgo de
que cualquier comportamiento anédmalo nos produzca una falsa deteccion.

10

Th=0.5 Th=0.6 Th=0.7

Figura A.5. Ejemplo de eleccién de umbral 3

Finalmente hemos considerado que el mejor umbral para hacer nuestros experimentos es
tomar un valor entre 0.5 y 0.6, ya que para estos umbrales obtenemos un nimero suficiente
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de pixeles para detectar la presencia de un objeto. En algunos casos, este valor incluso se
puede superar si tenemos certeza de que no hay ninguna alteracién ni movimiento de la
camara.

A.3. REPRESENTACION DE OBJETOS

Como indicamos en el capitulo sobre las técnicas de deteccion de movimiento y seguimiento
de objetos, los elementos presentes en una escena pueden representarse de diferente forma,
mediante por ejemplo: siluetas, puntos, formas geométricas... En este trabajo vamos a optar
por la representacion utilizando las zonas generadas por el mapa SSIM, puntos y rectangulos.

Los pixeles que representan un movimiento, conseguidos a partir del mapa SSIM, los hemos
marcado en rojo sobre el fotograma en cuestidn; y aunque esta representacidon se puede
emplear en todo tipo de situaciones, es especialmente mas util cuando el objeto o persona

ocupa un elevado espacio del total del fotograma. El uso de un rectangulo que envuelve los
puntos detectados por el mapa SSIM y que se adapta a la forma del objeto, y de un punto que
marca su centro es mas apropiado cuando el tamafio es menor.

apa SSIM - Rectdngulo A o (c) Punto

Figura A.6. Distintas formas de representacion

A.4. TAMANO DE LOS ELEMENTOS

Los elementos en movimiento que nos encontremos dependeran en buena media del tipo de
video que estemos tratando. En videos de interior consideramos que el espacio que se esta
analizando es menor, y los elementos mas frecuentes seran personas y objetos. Dentro de una
habitacion o un entorno cerrado, una persona puede ocupar un porcentaje considerable de la
escena. En videos de exterior, si por ejemplo realizamos la vigilancia de una calle, tendremos la
camara colocada en una posicidn desde donde tengamos una perspectiva amplia de la calle y
los objetivos seran principalmente vehiculos y personas. Es razonable pensar que el tamafo
relativo de los objetos difiere dependiendo del escenario en el que nos encontremos. Asi el
tamafio de una persona dentro de una habitacidn serd distinto su tamafio en la calle.

En las siguientes imagenes se pueden observar algunos ejemplos del porcentaje del fotograma
gue ocupan diferentes elementos en movimiento.
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Figura A.7. Tamafio relativo de personas en exterior

Numero pixeles:
141

Porcentaje:
0.1978%

Numero pixeles:
96

Porcentaje:
0.1346%

En situaciones como las de la figura anterior, en las que el tamafio de los objetos es muy

pequefio con respecto a la totalidad de la imagen, cobra mayor importancia el color de la
persona respecto al del fondo. Si el objeto resalta sobre el fondo sera mas facil para el
algoritmo detectar los cambios, pero si ambos tienen colores parecidos pueden confundirse y

la deteccidn no se realiza de forma precisa.

En la figura A.8 tenemos la presencia de una persona en una habitaciéon interior, en el que
vemos principalmente el movimiento del brazo y parte del cuerpo. En este tipo de situaciones

en las que aparece un cuerpo de mayor tamafo, en algunas ocasiones todo ello tendrd

movimiento y en otras solo algunas partes se moveran, por lo que el tamafio detectado en

diferentes situaciones variara.

Figura A.8. Tamanio relativo de personas en interior
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Numero pixeles:
1401

Porcentaje:
1.9649%

Numero pixeles:
(area recuadrada)
1104

Porcentaje:
1.5484%

Figura A.9. Tamafio relativo de coches

En situaciones mas dificiles donde el algoritmo no detecta la totalidad de los puntos del objeto
que se estd moviendo, es mds recomendable encerrar el objeto dentro de un rectdngulo.
Aplicando esta variacion calcular el tamafo mediante una aproximacion por exceso.

Numero pixeles:
1110

Porcentaje:
1.5568%

Numero pixeles:
(area recuadrada)
648

Porcentaje:
0.9088%

Figura A.10. Tamario relativo de objetos en interior (pelota de tenis)
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Como conclusion a este apartado, podemos decir que conocer el tamafio de objetos puede
aplicarse para distinguir entre falsas detecciones o elementos que no interesa evaluar. Si
caracterizamos el tamafio de los elementos recurrentes que son importantes en un escenario
concreto, la deteccién de un nimero de pixeles sustancialmente menor al objeto mas pequefio
puede considerarse como poco relevante y despreciarse.

A.5. SOLAPAMIENTO DE OBJETOS

Cuando estamos representando los distintos elementos en movimiento de una escena
utilizando rectangulos, el drea encuadrada se estima mediante los puntos obtenidos en el
mapa SSIM que tienen cierta proximidad. En el caso de tener dos objetos cercanos entre si,
llegara un punto en el cual el algoritmo no pueda distinguir entre ambos, los considerard como
un Unico elemento y se representara utilizando un solo rectangulo que englobe a los dos.

(a) (b)

Figura A.11. Superposicion de objetos

En la figura A.11(a), el algoritmo distingue con claridad entre el nifio y la pelota porque estdn
suficientemente distanciados. Sin embargo, en A.11(b) ya no es posible determinar qué puntos
del mapa SSIM corresponden con el nifio y cudles con la pelota y el sistema nos los presenta
como si hubiera solamente un elemento de mayor tamafio.

A.6. DIVISION DE OBJETOS

El proceso de creacion del mapa SSIM se realiza comparando dos fotogramas consecutivos de
la secuencia de video (para mayor agilidad, la separacion entre dos fotogramas que se van a
comparar es de tres). Al observar el desplazamiento de un objeto uniforme entre dos
fotogramas, podemos ver en el mapa SSIM que las diferencias entre las dos imagenes y los
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lugares donde detecta movimiento se corresponden con los extremos del objeto, mientras que
el centro del mismo se mantiene similar. Esto puede provocar que el mapa SSIM determine
dos zonas de movimiento y se detecte la presencia de dos objetos pequefios y proximos en
lugar de uno solo de mayor tamafio.

Figura A.12. Division de objetos

En las imagenes anteriores, los pixeles oscuros del mapa SSIM corresponden con los extremos
delantero y trasero del coche, considerando la parte central como si no se estuviera moviendo,
ya que en las dos imdagenes que se comparan esta zona es similar. Este problema puede
solucionarse expandiendo y/o rellenando el espacio correspondiente a los coches
posteriormente a la obtencion del mapa SSIM para que las dos zonas separadas se unan y se
puedan considerar como una sola, como se ilustra en la siguiente imagen.
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Figura A.13. Solucidn a la division de objetos

A.7. VELOCIDAD DE LOS OBJETOS

La velocidad a la que se desplazan los objetos tiene influencia en la percepcién que tenemos
del movimiento entre los sucesivos fotogramas. Hay que tener en cuenta que para
confeccionar el mapa SSIM se estdn comparando dos fotogramas separados tres posiciones. En
algunas ocasiones, si la velocidad del objeto es demasiado elevada, la diferencia entre las dos
imagenes es mayor de lo esperada. En estos casos el resultado que obtenemos al realizar la
detecciéon de objetos puede alejarse de la realidad. A continuacidon se muestra un caso
extremo.

En la figura siguiente A.14 tenemos una situacidn con dos objetos modviles con distintas
velocidades de desplazamiento. La pelota situada en el centro de la escena tiene una velocidad
que podemos considerar normal y en (c) se produce una deteccién correcta. Sin embargo, la
pelota a la derecha tiene una velocidad mucho mayor y en los fotogramas que se comparan,
(a) y (b), se comprueba que recorre mucha distancia. Esto se traduce en (c) como la deteccion
de dos zonas de movimiento en lugar de detectar un Unico objeto. También aparece la “estela”
del movimiento de la pelota, que se produce al capturar la imagen por la cdmara, y que
provoca que el tamafio del objeto detectado sea mayor que sus dimensiones reales.
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(a) Instante K (b) Instante K+1

(c) Deteccion

Figura A.14. Deteccidon de un objeto con velocidad demasiado alta

A.8. MOVIMIENTO DE LA CAMARA

Hasta ahora hemos considerado que la grabacidon de los videos se realizaba de manera
estatica, con la cdmara totalmente inmdvil. Sin embargo, pueden darse situaciones en las que
la camara sufra pequefias oscilaciones, ya sea por el efecto del viento si estd situada en
exteriores, por vibraciones del soporte al que se sujeta, etc. A continuacién vamos a
comprobar qué efectos tienen pequeiios movimientos de la camara sobre la deteccién de
movimiento.

Al comparar dos imagenes ligeramente desplazadas una respecto a otra, el resultado obtenido
es que el mapa SSIM lo interpreta como un movimiento de los contornos de la escena. Un
ejemplo de esta situacidon puede verse en la siguiente figura, donde la imagen de la izquierda
ha sufrido una oscilacion mas suave y la imagen de la derecha un movimiento mas brusco.
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Figura A.15. Mapa SSIM con movimiento de cdmara

El problema que esto nos genera en la deteccion de movimiento es la posibilidad de que estas

alteraciones enmascaren sobre el mapa SSIM el movimiento real de objetos. Dependiendo de

la intensidad de la oscilacién de la cdmara podremos realizar una correcta deteccién o no.

'S

Figura A.16. Deteccion satisfactoria con movimiento de cdmara

En este caso, puede separarse sin problemas los pixeles del objeto en movimiento de los

provocados por una ligera oscilaciéon, utilizando un umbral de 0.5. En otras ocasiones no va a

ser posible elegir un umbral en el intervalo 0.5 — 0.6, el cual se eligi6 como el mas adecuado en

apartados anteriores, para evitar las distorsiones, lo que nos provocara falsas detecciones.

En la figura 5.22 la cdmara sufre un movimiento de mayor envergadura. Con el umbral situado

en 0.5 vemos que el movimiento del objeto apenas puede distinguirse de las perturbaciones

producidas por las oscilaciones. En este caso no es posible realizar una buena deteccién y el

sistema funcionaria de manera errdénea.
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Figura A.17. Deteccion fallida con movimiento de cdmara

A.9. ILUMINACION

Un aspecto importante en deteccidn de movimiento es el efecto de cambios de iluminacidn en
la escena, ya que modificaciones sustanciales en este aspecto pueden provocar falsas
detecciones.

Para estudiar el efecto de la iluminacion, se consideran escenarios de interior donde se hace
variar la intensidad de la luz, oscureciendo e iluminando la estancia. Segun las pruebas que
hemos realizado parece que los cambios progresivos en la iluminacién de la escena no generan
grandes alteraciones en el indice SSIM, salvo en puntuales circunstancias; por lo que
consideramos que de forma inicial no es necesario incluir ningln tipo de correccidn sobre la
iluminacion. Sin embargo, en el caso de algun tratamiento futuro podria considerarse afiadir
alguna mejora al respecto.

También se ha probado la deteccidn de movimiento en diferentes condiciones de iluminacién
dentro una habitacion. Para evaluar la respuesta del programa se han utilizado seis videos en
los que se lanzaban once pelotas y el resultado obtenido ha sido:

- Enlos videos que tenian dos regiones de iluminacién, una con mas luz y otra de mas
sombra, todas las pelotas se han detectado en la zona de luz pero no ha sido posible
en la de oscuridad.

- Los otros videos tenian una distribucién de luz mas uniforme, aunque también oscura
y se ha detectado movimiento en cinco de seis casos de forma mds o menos regular
durante el movimiento de la pelota, especialmente al principio cuando se desplazaban
a mayor velocidad y el movimiento entre fotogramas era mas apreciable.

A.10. CONDICIONES NOCTURNAS

Como una prueba extraordinaria, se ha estudiado el comportamiento de la aplicacidon cuando
se aplica a la deteccidn de vehiculos en exteriores por la noche. En este tipo de entornos las
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caracteristicas mas frecuentes son la presencia de zonas oscuras y otras iluminadas por los
focos de los coches o por farolas de la calle. Percibimos que todos los coches pueden ser
detectados, en parte gracias a los focos cuando no hay otro tipo de iluminacién. Sin embargo,
estas luces mdviles también provocan alteraciones en la escena, ya sea por el propio haz de luz
o porque aparezcan reflejos y brillos puntuales en elementos estacionados en la calle, lo que
aumenta el niumero de falsas detecciones. Esto es especialmente notorio si nos guiamos por la
comparaciéon del fotograma actual con el primer fotograma donde se detecté movimiento.
También es posible que no se produzca la deteccidn del volumen total del vehiculo, sino que
solo aparezca cierta zona o que esté dividido en varios trozos.

En las siguientes imdagenes puede comprobarse que el algoritmo detecta la presencia
correctamente de dos vehiculos, un coche y un autobus, pero comete algunos fallos: Aparecen
reflejos de las luces en los coches estacionados, los vehiculos se muestran divididos, etc.

Figura A.18. Errores de deteccion en condiciones nocturnas

Una situacion parecida la podemos encontrar en habitaciones con poca iluminacién. Si en una
habitacion con poca luz tenemos, por ejemplo, un televisor; los cambios de escena o de
secuencia en la pantalla pueden provocar variaciones fuertes e instantdneas de la iluminacidn.
Estas situaciones generan serias alteraciones en el mapa SSIM.

A.11. RESULTADOS

En el siguiente apartado vamos a presentar de manera global los resultados obtenidos al
realizar los experimentos que se han comentado anteriormente. Los resultados se agrupardn
segln las caracteristicas que presenten los videos y los comportamientos que se pretendan
evaluar.

Con el fin de establecer una comparacion entre un conjunto de datos de prueba podemos
crear un modelo de comparacion, el cual consiste en una funcidon que divida y clasifique las
distintas situaciones que se obtienen después de llevar a cabo unos experimentos entre dos
clases bien diferenciadas.
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En nuestro caso podemos definir dos clases diferentes: videos con movimiento y videos sin
movimiento. De esta manera el clasificador se convierte en un sistema con dos entradas y dos
salidas, el cual se representa mediante la llamada matriz de confusién o tabla de contingencia.

Segun la tabla tenemos dos posibles valores en la realidad: Hay movimiento (p) o no hay
movimiento (n). El sistema hace una prediccion de la cual se obtienen dos circunstancias: se
detecta movimiento (p’) o no se detecta movimiento (n’). En la figura A.19 puede verse la
representacion grafica de una tabla de contingencia.

Valor en la realidad

p n
, Verdadero Falso P
p Positivo Puositivo
Prediccion
, Falso Werdadero \
n ) ) M
Megativo Megativo
P M total

Figura A.19. Tabla de contingencia

De esta tabla se derivan cuatro situaciones diferentes:

- Verdadero Positivo (VP): Si existe movimiento y éste es detectado.

- Falso Positivo (FP): Si no hay ningiin movimiento pero el algoritmo indica presencia.
- Falso Negativo (FN): Si hay un objeto en movimiento pero no se detecta.

- Verdadero Negativo (VN): Si no hay movimiento y no se detecta nada.

A partir de estos cuatro términos se pueden definir otros como:

- Razdén de Verdaderos Positivos (VPR) o Sensibilidad: VPR = i
VP+FN
- Razén de Falsos Negativos (FPR) o 1-Especificidad: FPR = ——
VN+FP

Pasando a continuacion a recoger los resultados, en primer lugar se han relazado pruebas del
comportamiento del sistema sin que se produzcan movimientos, Unicamente evaluando si con
un umbral de 0.5 el sistema genera positivos o no.

Se ha realizado una prueba en la cual la cdmara se mueve de manera circular y cuando sufre
pequefias vibraciones. Se pretende comprobar cémo afecta este movimiento a la respuesta del
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sistema. Se estudia el nimero de fotogramas que presentan alteraciones y los que se
presentan inmoviles:

Video N2 de fotogramas Bien Mal
1 83 26 (31.32%) 57 (68.67%)
2 78 20 (25.64%) 58 (74.35%)
Total 161 46 (28.57%) 115 (71.43%)
Tabla A.1. Efecto de movimientos de cdmara circulares
Video N2 de fotogramas Bien Mal
1 38 35 (92.10%) 3 (7.89%)
2 54 35 (64.81%) 19 (35.18%)
Total 92 70 (76.08%) 22 (23.91%)

Tabla A.2. Efecto de vibraciones de cdmara

Para comprobar el efecto de los cambios de iluminacidn se han realizado varios experimentos
en una habitacidn cambiando progresiva y suavemente la iluminacidn de la sala mediante un
interruptor regulable.

Video N2 de fotogramas Bien Mal
1 82 81 (98.78%) 1(1.39%)
2 70 69 (98.57%) 1(1.43%)
3 64 61 (95.31%) 3 (4.68%)
Total 216 211 (97.68%) 5(2.21%)

Tabla A.3. Efecto de cambios de intensidad en la iluminacidn de una habitacion

En las siguientes tablas vamos a caracterizar cada video de movimiento en funcién de los
parametros: verdadero positivo (VP), falso positivo (FP), verdadero negativo (VN) y falso
negativo (FN). Después, a partir de estos valores vamos a calcular el porcentaje de tiempo del
video en el que el sistema se comporta de manera correcta, es decir, detecta un movimiento
cuando lo hay y no lo detecta cuando no lo hay, y el porcentaje de detecciones en los
fotogramas que presentan un movimiento frente al porcentaje de falsos negativos. También se
calcula la relacién entre los positivos verdaderos y el nimero total de fotogramas en los que
ocurre algin movimiento, que se obtiene como:

vp
VP+FN

Precision/Sensibilidad:

Por ultimo se incluyen comentarios y los errores mas frecuentes y caracteristicos que se
producen en cada video.
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i o
Tipo de N VP FP VN FN | Acierto | Error | Sensibilidad
video frames
1. Interior —
bola 58 0.3275 | 0.0344 | 0.6034 | 0.0344 | 93.09% | 6.88% 90.47%
Poca luz
2. Interior —
bola 74 0.3978 0 0.4054 | 0.2027 | 79.72% | 20.27% 65.90%
Poca luz
Total 132 0.3636 | 0.0151 | 0.4924 | 0.128 | 85.6% | 14.4% 73.39%

- Laoscuridad aumenta del primero al segundo.

Errores - Umbral 0.5 se considera que se ha detectado un movimiento
cuando aparece reflejado en la comparacion actual, en la
relativa o en ambas.

1'3';'3:”“ 124 | 04596 | 0 |0.4838| 0.056 | 94.34% | 5.65% | 89.13%
1'“;2}:”“ 124 | 04838 | 0 |0.4838|0.0323|96.76% | 3.23% | 93.74%
2 ';:le:or 97 | 05361| 0 |0.4123|0.0515 |94.83% | 5.15% | 91.23%
Total
[1-b: 2] 221 0.5067 0 0.4524 | 0.0408 | 95.91% | 4.08% 92.25%

- El primer caso se refiere a la deteccién actual y el segundo a
la doble deteccion.

- Cuando la pelota esta cerca de detenerse, el algoritmo con el

Errores umbral 0.5 no es capaz de distinguir desplazamientos tan
débiles.

- En ocasiones, si el color o la textura del objeto es muy
parecida a la del fondo en el que se encuentra en cierto
momento, el algoritmo tiene dificultad.

1. Interior

bola 82 0.5000 | 0.0244 | 0.2683 | 0.2073 | 76.83% | 23.17% 70.69%
vibracién
2. Interior

bola 61 0.2786 | 0.3114 | 0.3278 | 0.0819 | 60.64% | 39.33% 77.27%
vibracién

Total 143 0.4056 | 0.1468 | 0.2937 | 0.1538 | 69.93% | 30.06% 72.50%

- En el segundo caso la vibracién es mas fuerte que la primera,
por lo que aumentan las falsas detecciones.

Errores - Sin embargo, en el primero los objetos se mueven mds

despacio, en ocasiones no se detectan y aparecen mas falsos
negativos, por lo que la sensibilidad disminuye.

Tabla A.4. Videos en interiores |
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i °
T||:’>o de N VP FP VN FN Acierto | Error | Sensibilidad
video frames
1. Interior-
nterior 26 0.5 |0.2307 | 0.2307 | 0.0384 | 73.07% | 26.92% | 92.85%
personas
2.Interior- | 39 101795 | 0.1025 [ 07179 | 0 | 89.74% | 10.25% |  100%
personas
Total 65 0.3076 | 0.1538 | 0.5231 | 0.0153 | 83.08% | 16.91% 95.23%
- El porcentaje de deteccidn (sensibilidad) es muy alto, y sélo
falla en las entradas o salidas de personas de la escena
Errores cuando una pequeiia parte de ellas puede apreciarse.
- Los falsos positivos que se producen por las sombras son los
mas frecuentes dentro del porcentaje de fallos.
1. Interior
calibrado 195 0.0205 | 0.1743 | 0.8000 | 0.0051 | 82.05% | 17.94% 80%
&pelota
2 Interior | 4, 0 |02174|07826| 0 |78.26% |21.74% -
calibrado
Total 425 0.0094 | 0.1976 | 0.7905 | 0.0023 | 80.00% | 20.00% 80%
- El escenario se corresponde con una habitacidn con baja
iluminacidén y un televisor donde se aplica el calibrado
Errores - Los errores se deben a falsos positivos provocados por

cambios bruscos de iluminacién.
La segunda comparacidn no es util porque se afiaden
continuamente errores.

Tabla A.5. Videos en interiores Il
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TI'?O de N® VP FP VN FN Acierto | Error | Sensibilidad
video frames
Ua)-Calle= | 100 157737 | 0073 | 0 | 02189 | 77.37% | 22.62% | 77.94%
Coche- Dia
1(b).CaIIe’— 137 0.8102 | 0.0073 0 0.1825 | 81.02% | 18.98% 81.61%
Coche- Dia
2. Calle -
, 141 0.7943 | 0.071 | 0.1134 | 0.085 | 90.77% | 9.23% 90.33%
Coche- Dia
Total 278 0.8021 | 0.0072 | 0.0575 | 0.1331 | 85.95% | 14.04% 85.77%
- El primer caso se refiere a la deteccién actual y el segundo a
la doble deteccion. Si se emplea la doble deteccion,
Errores considerando el mapa SSIM actual y el relativo, el porcentaje
de acierto aumenta, ya que es capaz de seguir objetos que
dejan de detectarse un fotograma.
1(a). Calle -
Coche — 120 0.6926 0 0 0.3083 | 69.16% | 30.83% 69.16%
Tarde
1(b). Calle —
Coche — 120 0.7608 | 0.1014 0 0.1376 | 76.08% | 23.90% 84.67%
Tarde
2 Calle -
Coche — 113 0.7079 | 0.1151 0 0.1769 | 70.79% | 29.20% 80%
Tarde
- Este escenario tiene peor visibilidad y esta tomado desde
mas lejos, lo que puede explicar las menores prestaciones
gue en el caso anterior.
- De nuevo se comprueba que la segunda comprobacién, 1(b),
Errores . . L
aumenta la efectividad del sistema, aunque también se
incremente el nimero de falsos positivos.
- Los errores se deben a la division de los objetivos en varias
partes y a no detecciones momentaneas.
Calle -
Coche 142 0.5986 | 0.2887 | 0.1126 0 71.12% | 28.87% 100%
Noche
- Al estar parcialmente iluminado los objetos vehiculos mas
grandes estan divididos en varias partes, por lo que parece
qgue hay mayor nimero de objetos pequefios, tenemos falsos
Errores positivos.

La iluminacidn de faros causa brillos y reflejos puntuales que
generan falsas detecciones (FP).
Por el contrario, siempre detecta la presencia de un vehiculo.

Tabla A.6. Videos en exteriores |
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Tipo de

Ne

i VP FP VN FN Acierto | Error | Sensibilidad
video frames
Ua)-Calle- |10 1 06oa9 | 0 | 0.1186 | 0.1864 | 81.35% | 18.64% | 78.85%
Persona
1b). Calle- |10 103474 | 0 |0.1335| 05160 | 48.09% | 51.69% | 40.19%
Persona
- Camara a gran altura y objetivos pequeios.
- El primer caso se refiere a la doble deteccidn y el segundo a
Errores L.
la deteccidn actual.
- Fallos al confundir la textura de la persona con la calle
1.Exterior- | oo 106607 | 0 |02678 | 0.071 | 92.85% | 7.14% | 90.24%
personas
2.Exterior=1 g3 10,7952 | 0.0963 | 0.0361 | 0.0723 | 83.13% | 16.86% | 91.66%
personas
Total 139 0.6376 | 0.0412 | 0.2614 | 0.0596 | 88.9% 10.1% 91.45%
- Cuando las personas o los objetos estdan muy juntos el
sistema los considera como uno solo mediante un mismo
Errores rectdngulo. Se consideran que son falsos negativos
- Aparecen reflejos y sombras que se caracterizan como falsos
positivos.
1.Exterior- | 114 | 0.7454 | 0.1091 | 0.1363 | 0.0091 | 88.17% | 11.82% | 98.79%
personas
2.Bxterior =1 g3 | 07952 | 0.0963 | 0.0361 | 0.0723 | 83.13% | 16.86% | 91.66%
personas
3-Bxterior =1 g1 | 08642 | 0.0741 | 0.0123 | 0.0493 | 87.65% | 12.34% | 94.59%
personas
Total 274 0.7956 | 0.0948 | 0.0693 | 0.0401 | 86.49% | 13.49% 95.19%
- El porcentaje de deteccidn (sensibilidad) es muy alto, y sélo
falla en las entradas o salidas de personas de la escena
Errores cuando una pequefa parte de ellas puede apreciarse.

Los falsos positivos que se producen por las sombras son los
mas frecuentes dentro del porcentaje de fallos.

Tabla A.7. Videos en exteriores Il
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ANEXO B
ANALISIS DE LOS PARAMETROS DE LOS FILTROS

En este anexo se recogen la totalidad de las pruebas realizadas en referencia al analisis de los
pardmetros de los filtros de seguimiento empleados en el sistema: alfa-beta y Kalman. El
objetivo de las pruebas consiste en conocer cdmo evoluciona el comportamiento del filtro en
cuestion al ir incrementando gradualmente el valor de sus pardmetros en un intervalo 0-1,
para una trayectoria rectilinea con un cambio brusco de direccidén con y sin oclusidn. En el caso
del filtro de Kalman el pardmetro modificado es el intervalo de tiempo de actualizacién, ya que
la variable ganancia de Kalman K no permite ser ajustada. Para el filtro alfa-beta, se
incrementa el parametro alfa mientras que el pardmetro beta varia en funcién de las férmulas
siguientes:

g2 — —
fr=22-a)1-«a B, =08 <2 a 3\/170@)

a

En todas la representaciones realizadas, la linea azul se corresponde con la trayectoria real sin
ruido, la linea roja es la trayectoria medida con ruido (en ocasiones desaparece debido a la
oclusién) y la linea verde se corresponde con la trayectoria producida por el filtro
correspondiente. Debajo de cada grafica se indica el valor de los pardmetros empleado. Los
resultados se agrupan en las cuatro tablas que se presentan a continuacién, para el filtro alfa
beta con y sin oclusidn, y para el filtro de Kalman con y sin oclusién.
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alfa=0.1 beta=0.002

alfa= 0.3 beta=0.0529 alfa= 0.3 beta=0.0189
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Anexo B — Analisis de los pardmetros de los filtros

alfa= 0.6 beta=0.2571

alfa= 0.6 beta= 0.0889

Figura B.1. Filtro alfa beta (sin oclusion)

155




Anexo B — Andlisis de los pardmetros de los filtros

alfa= 0.2 beta= 0.0082

alfa= 0.3 beta=0.0529 alfa= 0.3 beta=0.0189
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Anexo B — Analisis de los pardmetros de los filtros

alfa= 0.6 beta=0.2571

alfa= 0.6 beta=0.0889

Figura B.2. Filtro alfa beta (con oclusion)
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Anexo B — Analisis de los pardmetros de los filtros

dt=0.9 dt=1

Figura B.3. Filtro de Kalman (sin oclusion)
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Anexo B — Analisis de los pardmetros de los filtros

dt=0.9 dt=1

Figura B.4. Filtro de Kalman (con oclusién)
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ANEXO C
CODIGOS EN MATLAB

A continuacidn se incluyen los cddigos de Matlab utilizados para generar la version final del
sistema de deteccidn y seguimiento de objetos maviles.

B Funcién Principal

function
Principal (nombre video,opcion filtrado,visualizar,frame inicio)

0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
5550550050505 00 0650050050000 006050065005005006050063500300500605065006500500%
0000000000000000000000000 0000000000000000000000000000
3553555555555 VERSION FINAL 3%%5%%%5%%5%5%53%000500063005300%00%
©900000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
OO0OO0OOO0ODO0OOODOOOODOOODODOODODOOODODOODODODODODODOODODOODODODODODODOOODODOODODODODODOOODODOOODOOODOOOODOOODO©O™O

$Este cddigo corresponde con la fase final del proceso del proyecto:
$Comprobar que el algoritmo de deteccidén SSIM y de seguimiento (Alfa-
%$Beta o Kalman) funcionan de forma conjunta sobre el mismo video.

©

]

%En la versidén final del sistema se considera que una "cémara"
$ficticia se estd moviendo siguiendo al objetivo, de forma que el
$frame de video completo es el &rea que la camara puede barrer (area
$de vigilancia) vy la deteccidén solo se realiza dentro de una =zona
$determinada de la imagen (ventana de deteccidn).La zona de deteccidn
$se va a centrar sobre la posicién del filtro que se estard moviendo
$continuamente, Dbarriendo el &rea de vigilancia buscando Dblancos
$méviles o siguiendo a un objetivo detectado. Debido a esta
$circunstancia, las 1imAdgenes consecutivas que se comparan estan
%desplazadas una respecto a la otra por lo Qque es necesario
$determinar esa diferencia para aplicar el algoritmo SSIM
$correctamente (separar el movimiento de la cémara del movimiento de
%$los objetos).

o° oP

El cébdigo se divide en dos partes: la inicializacién de las variables
3y paradmetros de los filtros, y el bucle de procesado. El1 bucle se
3divide en varias fases: 1)Adquisicién de los frames de video y su
smanipulacidén para prepararlos para las siguientes fases. 2)Deteccidn
sdel movimiento mediante el algoritmo SSIM. 3)Seguimiento de los

O o o\

o
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%objetos en movimiento mediante los filtros,
Sventana de deteccidédn. 4)Visualizacidn de los resultados.

o°

Funciones dependientes:

- ssim

- im rgb

- punto

- Funcion FiltroAlfaBeta

- Funcion FiltroKalman modl
- correccion desplazamiento

Nombre del video
->nombre video='vina3.avi';

->opcion filtrado=1;
->visualizar=2;

Instante de inicio
->frame inicio=45;

00 A0 O A A A O A A A A AN A° A A A A A o o o°

close all

if (nargin==0)
nombre video='vina3.avi';
frame inicio=45;
opcion filtrado=1;
visualizar=2;

end

if (nargin==1)
frame inicio=45;
opcion filtrado=1;
visualizar=2;

end

if (nargin==2)
frame inicio=45;
visualizar=2;

end

if (nargin==3)
frame inicio=45;

end

o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°

Parametros de entrada (ejemplo de funcionamiento):

Tipo de filtro: filtro alfa-beta=1,

Imagen a representar: posicion filtro=1,
posicion detectada=3, imagen real=4

$%%%% INICIALIZACION

y posicionamiento de

filtro de Kalman=2

mapa SSIM=2,

0©000000000000000000000000
CT000000000000000000000000

la

o°

$La variable contador indica si el numero de fotogramas consecutivos

%en los que se detecta movimiento.
contador=0;

%$Se carga el video
vid=VideoReader (nombre video) ;
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%$Se obtiene el tamafio de las imagenes con las que se va a trabajar,
%para establecer los limites de exploracidédn y los mérgenes para
$corregir la posicién del filtro de seguimiento.

img prueba=read(vid, 2);

[sizeY,sizeX,~]=size(img prueba);

clear img prueba

$Se define el tamafio de la ventana de deteccidédn. Deben ser numeros
%pares

ventX=110;

vent¥=110;

%Se definen los limites hasta donde debe moverse el filtro: la mitad
%del ancho de la ventana por la izgquierda (+1) y 54 por la derecha (-
%1), 15 por arriba y abajo.

limites=[ventX/2+1 ventY/2+1 sizeY-ventY/2-1 sizeX-ventX/2-1];

% Inicializar los valores de posicidén y velocidad estimado
%$Posicidén de inicio aleatoria
inicioX=randi (limites (4)-limites(1l),1)+1limites (1)
inicioY=randi (limites (3)-limites(2),1)+1limites (2);

xk = [inicioX inicioY];

xk2=xk;

vx_inicio=-100*sign (randn) ; % Velocidad inicial para la busqueda en
el eje x

vk = [vx_inicio 0];

vk2 = vk;

inicio=0; % Indica si se ha detectado un blanco y si se ha iniciado
todo el proceso

contadorNaN=0; % Cuenta el numero de instantes durante los que se

pierde la informacidén de posicidédn del blanco

%Variables generales para el seguimiento y representacién
- Pardmetros auxiliares para la representacidn

o°

r =5; $ r es el radio del circulo de la representacidédn gréfica
J=0:.01:2*pi; %Realiza el circulo
$— Figura para expandir imagenes binarias

H=[0 001 000; 0111110, 011111

0111110, 0111110; 000100
$— Ventana para el SSIM simplificado
window=ones (5) ./25;

if (opcion filtrado==1)
fprintf ('Seleccionado filtro alfa-beta\n');
leyenda='Filtro alfa-beta';
%— Definicidén de los pardmetros alfa y beta

alfa = 0.6; % valor de alfa
betta = 2*(2-alfa)-4*sqrt(l-alfa); % valor de beta
dt=0.1;

%—- Formulas para relacionar beta con alfa

$betta underdamped= (alfa”2)/(2-alfa);

$betta criticaldamping= 0.8* ((2-alfa”2-2*sqrt(l-alfa”"2))
$/ (alfa”2));
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$betta opt= 2*(2-alfa)-4*sqrt(l-alfa);
elseif (opcion filtrado==2)

fprintf ('Seleccionado filtro de Kalman\n');

leyenda='Filtro de Kalman';

%$Se inicializan los parédmetros para el filtro de Kalman:

Q

%— Definir las variables principales

acel = 0; % Aceleracidn
dt=1.1;

vx_inicio=vx inicio/10;
vk=vk/10;

vk2=vk;

Q

%— Definir las matrices. Utilizando las ecuaciones del modelo
$fisico de MRUA: X (t)=Xo+Vo*t+l/2*a*t"2 V(t)=Vo+ta*t

$A: Matriz de transicidén de estados (prediccidén del estado)

%$B: Matriz de control de entrada: efecto esperado de la
%aceleracidédn en el estado

$C: Matriz de medida: la medida esperada dado el estado predicho
A=[10dt 0; 01 0dt; 0010, O0O0O01];
[(dt~2/2); (dt*2/2); dt; dt];

= [1000; 010 01;

- Inicializacidén de los estados:
Accel noise mag es el ruido del proceso: desviacidn estéandar de
la aceleracién (metros/seg”2).

tkn x y tkn y es el ruido de la medida: desviacién estandar de la
posicién (metros) en el eje horizontal.
Ez convierte el ruido de medida (stdv) en la matriz de covarianza
Ex convierte el ruido del proceso (stdv) en matriz de covarianza
%P es la estimacidén de la varianza de posicidn inicial (matriz
$de covarianza)

o o0 d° e o° o0 o0 ) W

Accel noise mag = .3;
tkn x = 1;

tkn y = 1;

Ez = [tkn x 0; O tkn y];

Ex = [dt"4/4 0 dt"3/2 0;
0 dt~4/4 0 dt"~3/2;
dt”~3/2 0 dt~2 0;
0 dt~3/2 0 dt”2].*Accel noise mag”"2;
P = Ex;
else
fprintf ('Opcion de filtrado no valida\n');
return
end

if (visualizar==1)
fprintf ('Visualizacion: Posicion del filtro\n');
elseif (visualizar==2)
fprintf ('Visualizacion: Mapa SSIM\n');
elseif (visualizar==3)
fprintf ('Visualizacion: Cruz de posicion detectada\n');
elseif (visualizar==4)
fprintf ('Visualizacion: Imagen real\n');
else
fprintf ('Opcion de visualizacion no valida\n');
return
end
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if (frame_ inicio>=vid.NumberOfFrames)

fprintf ('Frame de inicio elegido supera la longitud del video\n');
elseif (frame inicio<5)

fprintf ('E1l frame de inicio debe ser al menos 5\n');

return
end

% Se extraen dos fotogramas del wvideo
imgl rgb=read(vid, k);
img2 rgb=read(vid, k-3);

imgl=(rgb2gray(imgl rgb));
img2=(rgb2gray (img2 rgb));

o\

De los fotogramas completos adquiridos nos gquedamos con solo una
parte sobre la que se va a trabajar para aplicar el algoritmo
SSIM, considerando que esta zona del fotograma es lo Unico que
puede captar una céamara mévil ficticia.

Las imégenes que se comparan tienen ancho ventX pixeles y un
alto ventY pixeles. Se centran sobre la posicidén del filtro en
el instante actual y el anterior, respectivamente, para las dos
imdgenes capturadas.

A® o° o° o° o° o°

o°

12=img2 ( (round (xk (2)) - (ventY/2)) : (round (xk (2) )+ (ventY/2-1)), ...
(round (xk (1)) - (ventX/2)) : (round (xk (1)) + (ventX/2-1)));

il=imgl ( (round (xk2 (2)) - (ventY¥/2)) : (round (xk2 (2) )+ (ventY/2-1)), ...
(round (xk2 (1)) - (ventX/2)) : (round (xk2 (1)) + (ventX/2-1)));

Se calcula el desplazamiento relativo entre las dos iméagenes,
aplicando el indice SSIM simplificado: se desplaza la primera
imagen sobre la segunda en todas las direcciones y se aplica la
aproximacién al SSIM. La posicidén con el indice més alto se
corresponde con diferencia de posicidn entre las dos imagenes
capturadas. Con este desplazamiento se "recortan" las dos
im&dgenes para tomar las zonas en que se solapan (donde tienen el
mismo fondo), y generar dos imdgenes reducidas sobre las que se
aplicara el algoritmo de deteccidn SSIM.

pos_fila,pos columna]=correccion desplazamiento(il,i2,window);

o® o° o o

o

o o° o©

— o°

% Se crean las imagenes reducidas con el mismo fondo
if pos _columna<0 && pos_ fila<0
i2 reducida=i2 (l-pos fila:end, l-pos columna:end) ;
il reducida=il(l:end+pos_ fila, l:end+pos_columna) ;
elseif pos columna>=0 && pos_ fila>=0
i2 reducida=i2(l:end-pos_fila, l:end-pos_columna) ;
il reducida=il(l+pos_fila:end, l+pos columna:end) ;
elseif pos columna>=0 && pos fila<O
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i2 reducida=i2 (l-pos_fila:end, l:end-pos_columna) ;

il reducida=il(l:end+pos_fila, l+pos columna:end) ;
lseif pos columna<O0 && pos fila>=0

12 reducida=i2(l:end-pos fila,l-pos columna:end);

il reducida=il(l+pos_fila:end, l:end+pos_columna) ;
nd

2999999990000 00000000000 DETECCION $22%%%22%2222222222222229990

Se calcula el mapa SSIM con las imégenes reducidas. Se calcula
su tamafio, las variables fl1 y cl recogen el valor de filas
(alto) y columnas (ancho) del mapa SSIM, que serd menor que el
de las imagenes il e i2.

~,ssim mapl]=ssim(i2 reducida, il reducida);

fl,cl]=size(ssim mapl);

Para situar el mapa SSIM obtenido sobre la imagen correctamente,
hay que concatenar varias matrices de unos al mapa SSIM: primero
se afiade encima del mapa una matriz de alto la distancia desde
el margen superior al borde superior de la ventana, y ancho el
ancho del mapa (cl). Segundo se afiade por la izquierda una
matriz de alto la distancia desde el borde superior al margen
superior de la ventana més el alto del mapa SSIM (fl), de ancho
la distancia desde el margen izquierdo hasta el borde izquierdo
del mapa.

umal=ones (round (xk2 (2))-ventY/2,cl) ;

sim map2=[sumal;ssim mapl];

umal2=ones (fl+round (xk2 (2) ) -ventY/2, round (xk2 (1) ) -ventX/2) ;

sim map=[sumaZ2, ssim map2];

Se obtienen las dimensiones del mapa SSIM final
f,c]=size(ssim map);
ondo=zeros (f, c);

Con el script dibujar podemos representar sobre la imagen los
puntos que se corresponden con los objetos presentes.
ruz=imgl rgb;

in=im2bw (ssim map,0.5);
in=1-bin;

in=imfill (bin) ;
in=imdilate (bin, H) ;
in=imfill (bin) ;
in=imdilate (bin, H) ;

str = bwconncomp (bin, 4);
aja=regionprops (estr, 'BoundingBox', 'Area', 'Centroid"');
rea=0;

rea maxima=0;

or u=l:estr.NumObjects

aa=round (caja (u) .BoundingBox (1)) +5;
bb=aa+caja (u) .BoundingBox (3) -5;
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cc=round (caja (u) .BoundingBox (2) ) +5;
dd=cc+caja (u) .BoundingBox (4) -5;

area=area+caja (u) .Area;

$Las variables pmx y pmx llevan el punto central del objeto
%$detectado. Estas coordenadas deben llevarse al filtro para la
%etapa de seguimiento.
if (caja(u) .Area>area maxima)

area maxima=caja(u) .Area;

pmx=round ( (aa+bb) /2)+5;

pmy=round ( (cc+dd) /2) +5;
end

if visualizar==
Cruz=punto (Cruz, aa, bb,cc,dd) ;
end
end

Podemos calcular el porcentaje de la imagen que en el que se
detecta movimiento mediante el &rea calculada, y elegir si es
suficiente para considerar que se ha producido un movimiento

o° oo

o°

porcen=(area*100) / (c*f);
1if(0.08>porcen)
xm=[NaN NaN];
contador=0;
else
%La posicién detectada se pasa en la variable xm
xm=[pmx pmy] ;
contador=contador+1;

end
0000000000000000000000000 0000000000000000000000000000
3553555555355 055003%500%s SEGUIMIENTO $3%%5%3%%5%%5%553%00350000003500%0%

% Se actualiza el valor del estado anterior (xk y vk) con la
% informacién actual.

—————————————————————— Fase de inicio----------------——-

Cuando no hay datos de ningtn objeto moviéndose, el recuadro de
seguimiento se va moviendo desde la posicidén central del &rea de
vigilancia de derecha a izquierda.

Cuando el recuadro llega a los limites del &area, cambia el
sentido del movimiento en la otra direccidén. Esto se mantiene
hasta que se detecta el movimiento de un objeto.

o° o o o

o o o

if sum(~isnan (xm))
inicio=1;
end
% Movimiento durante el inicio=0
if(inicio==0 && xk(l)<=limites (1))
vx _inicio=vx inicio*-1;

169



Anexo C — Cddigos en Matlab

xk = [limites (1) xk(2)]1;
vk =[vx_inicio 0];

end

if(inicio==0 && xk(l)>=limites(4))
vx_inicio=vx inicio*-1;

xk = [limites (4) xk(2)]1;
vk =[vx_inicio 0];
if (opcion filtrado==2)
P=Ex;
end
end
e Fase de reseteo-————--------"----————
% Si1i se pierde la informacidén de posicidn (xm=[NaN NaN]) durante

% un tiempo determinado (ahora t=4) el recuadro de seguimiento
% vuelve a la posicidén inicial.

if (sum(isnan(xm)) && inicio==1)
contadorNaN=contadorNaN+1;
else
contadorNaN=0;
end

if (contadorNaN>=4)
inicio=0;

vk = [vx inicio 0];
if (opcion filtrado==2)
P=Ex;
end
end
G Fase de Filtrado------—--—--—-—-—-—--—-—-

if (opcion filtrado==1)
% Se llama a la funcidén que ejecuta el filtro Alfa-Beta
[xk2,vk2,~]=Funcion FiltroAlfaBeta (xm,dt,xk,vk,alfa,betta);
pos_filtro=xk2;

elseif (opcion filtrado==2)
% Se llama a la funcidén que ejecuta el filtro de Kalman
[xk2,vk2,P]=Funcion FiltroKalman (xk,vk,xm,A,B,C,acel,Ex,Ez,P);
pos_filtro=xk2;

end

G e Fase de Correccidén---————----—-——---———~—
% Se limita el movimiento del filtro a los bordes de la imagen:
% cuando se supera cierto limite por la izquierda, derecha, arriba
% o0 abajo se posiciona el filtro en posicidén correcta.
if(xk2(1)<limites (1))
xk2 (1l)=limites (1) ;
end
if(xk2(1)>1limites (4))
xk2 (1l)=limites (4);
end
if(xk2(2)<limites (2))
xk2 (2)=limites (2);
end
i1if(xk2(2)>1limites (3))
xk2 (2)=1limites (3);
end
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$%%%%%%5%5%5%5%5%5%5%5%%%%%%%%%%%% VISUALIZACION %$%%%%%%%%5%5%5%5%5%5%5%5%5%5%%%%%%%

o\

Para la visualizacidén podemos elegir entre las distintas
imdgenes que hemos generado durante el programa: rgb contiene
los pixeles en movimiento marcados en rojo, la imagen Cruz que
utiliza la representacidén por puntos y la imagen img2 rgb es
el fotograma capturado por la camara.

o oe

o° oo

if visualizar==1 || visualizar==
im representar=img2 rgb;
elseif visualizar==
$Utilizando la funcidén im rgb generamos la imagen que se
$corresponde con la imagen que tiene los pixeles de movimiento
$marcados en rojo.
rgb=im rgb (uint8 (imgl rgb),ssim map, fondo) ;
im representar=rgb;
elseif visualizar==
im representar=Cruz;

end
AA=round (xk2 (1)) - (ventX/2) ;
BB=round (xk2 (1) )+ (ventX/2-1);
CC=round (xk2 (2)) - (ventY/2);
DD=round (xk2 (2) )+ (ventY/2-1) ;

o\

En la imagen a representar se dibuja la ventana de deteccidn de
color verde, y la imagen se modifica para que el interior de
esta ventana se mantenga en color mientras que el exterior se
representa como imagen en blanco y negro.
for jj=l:sizeX

for kk=1l:sizeY

% Dibuja el exterior de la ventana en blanco y negro
if(J3<AA || 33>BB || kk<CC || kk>DD)

im representar (kk,jj,2)=im representar (kk,jj,1);

im representar (kk,jj,3)=im representar (kk,jj,1);

o oo

o°

end
% Dibuja los bordes de la ventana en verde
if((jj==AA && kk>CC && kk<DD) || (jj==BB && kk>CC && kk<DD)...

|| (kk==CC && jj>AA && jIj<BB)
|| (kk==DD && jj>AA && JJj<BB))
im representar(kk,jj,1)=0;
im representar (kk,jj,2)=255;
im representar (kk,jj,3)=0;
end
end
end
% Se visualiza la imagen con los resultados.
imshow (im representar)
title(leyenda);
ylabel (sprintf ('Video: %s Frame: %d',nombre video,k))

% Se incorpora la posicidén de los filtros
if visualizar==
hold on;
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plot (2*sin(j)+xk2 (1) ,2*cos (J) +xk2(2),'b', 'LineWidth', 3);
plot (r*sin(j)+pos_filtro(l),r*cos(j)+pos_filtro(2), ...
'y', 'LineWidth', 3);
xlabel (sprintf ('Posicion filtro: Coord.X: %d Coord.Y: %d',
round(pos_filtro(l)),round(pos_filtro(2))));
hold off
end

end
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B Funcion ssim

function [mssim, ssim map] = ssim(imgl, img2, K, window, L)

SSIM Index with automatic downsampling, Version 1.0
Copyright (c) 2009 Zhou Wang
All Rights Reserved.

Permission to use, copy, or modify this software and its
documentation for educational and research purposes only and without
fee is hereby granted, provided that this copyright notice and the
original authors' names appear on all copies and supporting
documentation. This program shall not be used, rewritten, or adapted
as the basis of a commercial software or hardware product without
first obtaining permission of the authors. The authors make no
representations about the suitability of this software for any
purpose. It is provided "as is" without express or implied warranty.

This is an implementation of the algorithm for calculating the
Structural SIMilarity (SSIM) index between two images

Please refer to the following paper and the website with suggested
usage

Z. Wang, A. C. Bovik, H. R. Sheikh, and E. P. Simoncelli, "Image
quality assessment: From error visibility to structural similarity,"
IEEE Transactios on Image Processing, vol. 13, no. 4, pp. 600-612,
Apr. 2004.

http://www.ece.uwaterloo.ca/~z70wang/research/ssim/

Note: This program is different from ssim index.m, where no
automatic downsampling is performed. (downsampling was done in the
above paper and was described as suggested usage in the above

website.)

Kindly report any suggestions or corrections to zhouwang@ieee.org

Input: (1) imgl: the first image being compared

(2) img2: the second image being compared

(3) K: constants in the SSIM index formula (see the above
reference). defualt value: K = [0.01 0.03]

(4) window: local window for statistics (see the above
reference). default widnow is Gaussian given by
window = fspecial ('gaussian', 11, 1.5);

(5) L: dynamic range of the images. default: L = 255

Output: (1) mssim: the mean SSIM index value between 2 images.

If one of the images being compared is regarded as
perfect quality, then mssim can be considered as the
quality measure of the other image.
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o\

If imgl = img2, then mssim = 1.

(2) ssim map: the SSIM index map of the test image. The map
has a smaller size than the input images. The actual size
depends on the window size and the downsampling factor.

o° o o° oe

o

Basic Usage:
Given 2 test images imgl and img2, whose dynamic range is 0-255

o0 o

oo

[mssim, ssim map] = ssim(imgl, img2);

o°

o

Advanced Usage:
User defined parameters. For example

o0 o

oo

K = [0.05 0.05];

% window = ones (8);
% L = 100;
% [mssim, ssim map] = ssim(imgl, img2, K, window, L);

o°

o°

Visualize the results:

o\

% mssim %$Gives the mssim value
% imshow (max (0, ssim map) .”"4) $Shows the SSIM index map
if (nargin < 2 || nargin > 5)

mssim = -Inf;

ssim map = -Inf;

return;

end

if (size(imgl) ~= size(img2))
mssim = -Inf;
ssim map = -Inf;
return;

end

[M N] = size(imgl);

if (nargin == 2)

if (M < 11) || (N < 11))

mssim = -Inf;
ssim map = -Inf;
return

end

window = fspecial ('gaussian', 11, 1.5); %

K(1) = 0.01; % default settings

K(2) = 0.03;

L = 255; %
end

oe

if (nargin == 3)
if ((M < 11) || (N < 11))
mssim = -Inf;
ssim map = -Inf;
return
end
window = fspecial ('gaussian', 11, 1.5);
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L = 255;
if (length(K) =
if (K(1) < 0 || K(2) < 0)
mssim = -Inf;
ssim map = -Inf;
return;
end
else
mssim = -Inf;
ssim map = -Inf;
return;
end
end

if (nargin == 4)
[H W] = size (window) ;
if ((H*W) < 4 [|] (H > M) || (W > N))
mssim = -Inf;
ssim map = -Inf;
return
end
L = 255;
if (length(K)
if (K(1) <
mssim
Ssim_map
return;
end
else
mssim = -Inf;
ssim map = -Inf;
return;
end
end

2)

[l K(2) < 0)
-Inf;

-Inf;

ol

if (nargin == 5)
[H W] = size (window) ;
if ((H*W) < 4 [] (H > M) || (W > N))
mssim = -Inf;
ssim map = -Inf;
return
end
if (length(K) == 2)
if (K(1) < 0 || K(2) < 0)
mssim -Inf;
ssim map -Inf;
return;
end
else
mssim = -Inf;
ssim map = -Inf;
return;
end
end

imgl = double (imgl) ;
img2 = double (img2) ;
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% automatic downsampling

= max (1, round (min (M,N) /256)) ;
downsampling by £

Suse a simple low-pass filter

Hh

o\¢

o\¢

1f (£>1)
1lpf = ones(f, f);
1pf = 1lpf/sum(lpf(:));
imgl = imfilter (imgl, lpf, 'symmetric', 'same');
img2 = imfilter (img2,lpf, "'symmetric', 'same');
imgl = imgl(l:f:end,l:f:end);
img2 = img2(l:f:end,l:f:end);

end

Cl = (K(1)*L)"2

C2 = (K(2)*L)"2;

window = window/sum (sum(window)) ;

mul = filter2 (window, imgl, 'wvalid');

mu?2 = filter2 (window, img2, 'wvalid');

mul sgq = mul.*mul;
mu2_ sq = mu2.*mu2;

mul mu2 = mul.*mu2;

sigmal sq = filter2(window, imgl.*imgl, 'valid') - mul sqg;
sigma2 sq = filter2(window, img2.*img2, 'valid') - mu2 sq;
sigmal2 = filter2(window, imgl.*img2, 'valid') - mul mu2;

if (CL > 0 && C2 > 0)

ssim map = ((2*mul mu2 + Cl).*(2*sigmal2 + C2))./((mul_sg + mu2 sq
+ Cl).*(sigmal sqgq + sigma2 sq + C2));
else

numeratorl = 2*mul mu2 + Cl;

numerator?2 = 2*sigmal2 + C2;

denominatorl = mul sq + mu2 sq + Cl;

denominator2 = sigmal sgq + sigma2 sq + C2;

ssim map = ones(size(mul));

index = (denominatorl.*denominator2 > 0);

ssim map (index) =
(numeratorl (index) . *numerator? (index)) ./ (denominatorl (index) . *denomina
tor2 (index)) ;

index = (denominatorl ~= 0) & (denominator2 == 0);

ssim map (index) = numeratorl (index)./denominatorl (index) ;
end

mssim = mean2(ssim map) ;

return
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B Funcién punto

$Esta funcidén dibuja una cruz de color amarillo de 10x10 pixeles sobre
%el fotograma a visualizar que indica el centro de los objetos
$detectados anteriormente. La funcidén recibe como pardmetros la imagen
%$RGB sobre la que se va a dibujar el punto y las coordenadas
$cartesianas de los cuatro vértices del rectangulo gque envuelve el
%$objeto, calculado en dibujo, para luego obtener el centro. Devuelve
%$la imagen BB con la cruz dibujada.

$Se suman 5 a pmx y pmy para intentar compensar que el tamafio del mapa
$SSIM es menor que el de la imagen, para desplazar la cruz (igual que
%para el rectéangulo)

function BB=punto (BB, aa,bb,cc,dd)

pmx=round ( (aa+bb) /2)+5;
pmy=round ( (cc+dd) /2) +5;

for ii=(pmx-5) : (pmx+5)
if (pmx>5 && pmx<316)
BB (pmy,ii,1)=255;
BB (pmy, ii,2)=255;
BB (pmy, ii, 3)=0;
end
end
for ii=(pmy-5) : (pmy+5)
if (pmy>5 && pmy<226)
BB (ii,pmx,1)=255;
BB (ii,pmx,2)=255;
BB (ii,pmx,3)=0;
end
end
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o o o°

o° oo

o\

o\

B Funciénim_rgb

Esta funcidén se encarga de marcar en rojo sobre la imagen a color
los pixeles del mapa SSIM que tienen un valor menor que 0.5, siempre
que estos no pertenezcan a la zona excluida del anadlisis por el
proceso de calibrado. La funcidén recibe la imagen a color del
instante actual, el mapa SSIM y la imagen fondo que se corresponde
con la méscara generada en el calibrado. La funcidén devuelve la
imagen con los pixeles marcados.

function rgb=im rgb(i2, ssim map, fondo)

[f,c]=size(fondo);

for ii=1:f

for jj=1l:c
if(ssim map(ii, jJ)<0.50 && fondo(ii,jj)==0)
12 (ii+5,3jj+5,1)=255;
12 (ii+5,3j+5,2)=0;
i2(ii+5,3j+5,3)=0;
end
end

end
rgb=1i2;

B Funcion_FiltroKalman

function [xk,vk,P]=Funcion FiltroKalman (xk,vk,xm,A,B,C,u,Ex,Ez,P)

x medido=[xm(1l);xm(2)];
x_estimado=[xk (1) ;xk(2);vk(1l);vk(2)];

o
o

o o° o

oe X

av]

Fase de Prediccidén--------—-----—--——-

Prediccidén del siguiente estado (posicidén y velocidad) con el ultimo
estado y movimiento predicho. El estado inicial se corresponde con
la primera posicién medida y velocidad nula.

estimado = A * x estimado + B * u;

Prediccidén de la siguiente matriz de covarianza

= A * P * A' + Ex;

Célculo de la ganancia de Kalman
= P*C'/ (C*P*C'+Ez) ;
Actualizar el estado estimado (solo si se reciben datos)

if ~isnan(x _medido)

X _estimado = x _estimado + K * (x medido - C * x estimado);

end

o
°

P

Actualizar la covarianza estimada
= (eye (4)-K*C)*P;

xk=[x_estimado(l) x estimado(2)];
vk=[x estimado (3) x estimado(4)];
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B Funcion_FiltroAlfaBeta

function [xk,vk,rk]=Funcion FiltroAlfaBeta (xm,dt,xk,vk,alfa,betta)

oo

Se ejecuta el filtro Alfa-Beta en dos etapas:
1) Prediccién de las estimaciones para posicidén y velocidad.
2) Correccidédn de las estimaciones.

oo

o

xkp = xk + dt * vk; % Estimacién de posicidn

vkp = vk; % Estimacidén de velocidad (la misma que en
la iteracidn anterior)

rk = xm - xkp; % Error (residuo)

o°

Si no se reciben datos la estimacidén no se corrigen las estimaciones
de posicidén (xkp) y velocidad (vkp), se siguen utilizando los
valores de iteraciones anteriores

if ~isnan (xm)

xkp = xkp + alfa * rk;

vkp = vkp + betta/dt * rk;

oo

o°

end
% Se pasan los valores a la siguiente iteracidén del filtro

% 1) La posicidén estimada (y corregida) se pasa a la siguiente
% iteracidédn en xk.

% 2) La velocidad estimada (y corregida) se pasa a la siguiente
% iteracidén en vk.

xk = xkp;

vk = vkp;
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B Funcion correccidon_desplazamiento

function
[pos fila,pos_columna]=correccion desplazamiento (il,i2, window)

$Esta funcidén recibe las dos 1mégenes correspondientes a las dos
$ventanas de deteccidén y devuelve el desplazamiento entre ambas, el
$numero de filas y columnas. Se realiza una versidén simplificada del
$SSIM, utilizando las imadgenes media y covarianza de las originales,
%estas nuevas 1imagenes se deslizan una sobre otra de izquierda a
%$derecha y de arriba a abajo y, para cada iteracidén, se calcula el
%$SSIM simplificado sobre la zona que se solapa.

%A1 finalizar el bucle se halla la posicidén en filas y columnas donde
%se encuentra el valor méximo (donde los fondos de ambas imagenes
%$coinciden) .

$Los valores de columna y fila se devuelven a la funcidédn principal
%para poder construir las imagenes reducidas.

ild=double (il);
i2d=double (12) ;

ml=filter2 (window, ild, 'valid");
m2=filter2 (window, i2d, 'valid") ;
vli=filter2 (window,ild.”2, 'valid')-ml."2;
v2=filter2 (window,i2d.”2, 'valid')-m2."2;

Fl=zeros (50, 50);

for uu=(-30+2) :1:(30-1)
for 1i=(-30+2) :1:(30-1)
if uu<0 && 1i<0
m2c=m2 (1-ii:end, l1-uu:end) ;
mlc=ml (1l:end+ii, 1:end+uu);
( )
)

v2c=v2 (l-ii:end, l-uu:end) ;
vlc=vl (l:end+ii, 1:end+uu
elseif uu>=0 && 11>=0
m2c=m2 (l:end-ii, 1l:end-uu) ;

)
mlc=ml (1+ii:end, 1+uu:end);

)

)

’

v2c=v2 (l:end-1ii, l:end-uu) ;
vlc=vl (1+ii:end, 1+uu:end
elseif uu>=0 && 11<0
m2c=m2 (1-ii:end, 1l:end-uu) ;

) .
mlc=ml (l:end+ii, 1+uu:end);

)

)

’

v2c=v2 (l-ii:end, l:end-uu) ;
vlc=vl (l:end+ii, l1+uu:end
elseif uu<0 && 11i>=0
m2c=m2 (l:end-ii, 1-uu:end) ;
mlc=ml (1+ii:end, 1:end+uu);
v2c=v2 (l:end-ii, 1-uu:end)
vlc=vl (1+ii:end, 1:end+uu)
end
F1(1ii+1+30-2,uu+1+30-2)=mean2 (((2* (mlc.*m2c)+6.5025) .*...
(2*sgrt(vlc.*v2c)+58.5225)) ./ (...
(mlc.”24+m2c.”2+6.5025) . * (vlic+v2c+58.5225)));

’

’

’

end
end
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[valor,posicion]=max (F1,[1,2);
[~,pos filal=max(valor);
pos_columna=posicion(pos fila);
pos_columna=pos_columna-30+1;
pos_fila=pos fila-30+1;

181



