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RESUMEN

El seguimiento de un objeto es identificar su posicion y acompafiar sus
movimientos a lo largo del tiempo mediante una curva que lo contornea.
Si ademas se considera el seguimiento sin markers, la tarea se convierte
en algo mas complejo.

Existen varios métodos para realizar seguimientos de objetos sin
markers, entre ellos se encuentran los basados en modelos. Estos
métodos contienen un modelo del objeto que se quiere seguir, el cual
facilita y ayuda al sistema de seguimiento en su funcionamiento. Entre
los esquemas de seguimiento basados en modelos, se encuentra el
seguimiento por medio de Contornos Activos, el cual considera el uso de
curvas que sufren transformaciones para adaptarse al contorno del
objeto a seguir. Si se agrega a estos sistemas un modelo de estimacion
de movimiento se lo robustecera, permitiéndole enfrentarse con diversos
problemas tales como el ocultamiento del objeto que se sigue y el ruido
presente en la escena. En este ultimo caso, el sistema se denomina de
Contornos Dinémicos.

El presente trabajo muestra una implementacion de un método para
seguimiento basado en Contornos Dinamicos. Se presenta una
implementacion que trabaja sobre un modelo simple a la vez que
establece un equilibrio entre la velocidad de proceso, la calidad y el tipo
de movimiento reconocido. Se muestra ademas una modificacion del
método de Contornos Dinamicos, la cual permite el seguimiento de
objetos de una manera mucho mas eficiente en tiempo y recursos del
procesador. Se plantean algunas consideraciones para trabajar
especificamente con secuencias de video del cuerpo humano. Algunas
de ellas fueron implementadas y mostraron resultados satisfactorios.

El sistema presentado permite el aprendizaje de la dinamica del
movimiento de los objetos seguidos, mejorando el seguimiento cuando
se presentan objetos que se mueven y deforman de manera similar. Los
resuftados obtenidos por la ejecucion del sistema en diversos videos de
prueba han mostrado que el mismo se muestra robusto, aun en
situaciones adversas, con ruido, ocultamiento y deformaciones.
Asimismo, las pruebas realizadas, muestran que el sistema logra un
buen funcionamiento en tiempo real, sin necesidad de contar con
hardware costoso.

Aunque el sistema presentado aun puede ser mejorado en diversos
aspectos, se cree que cumple, en gran parte, con los requerimientos
necesarios para funcionar en gran cantidad de aplicaciones de
identificacién y seguimiento de personas. Entre estas areas se pueden
contar aplicaciones de medicina, seguridad, animacién computada, efc.



ABSTRACT

Tracking an object is identifying its position and following its movements
along the time, by the deformation of a spline who fits it. Without markers,
the tracking becomes even more complex.

There are many methods for object tracking without markers and among
them appears the model-based methods. This methods are coupled with
a followed object model, which makes the tracking easier. The Active
Contours method is a model-based method, which uses a spline template
which is transformed in order hold the followed object contour. If a motion
estimation model is added to this method, it will become more reliable
and it will be able to solve out problems like occlusion and scene noise. In
this case, the method is known as a Dynamic Contour one.

The work which is presented, shows a tracking system based in a
Dynamic Contour method. It is presented an implementation that works
with a simple model and states a balance between processing
performance, tracking quality and quantity of recognizable movements.
Besides, it is presented an addition to the Dynamic Contour method,
which allows the tracking of objects using less time and resources. Some
considerations to work with the human body are discussed, and some of
them which have been implemented, show good results.

The system presented allows for the learning of the dynamics of the
movement of the followed objects, improving the tracking when working
over some other object with moves and deforms in a similar manner. The
results obtained by the use of the system in a variety of sample videos,
shows that the system is stronger even when working with occluded
objects and noisy scenes. Moreover, the system shows a very good real-
time performing, without the need for expensive hardware.

Even the presented system could be improved, it complies, mostly, with
the requirements which makes it able to work in applications which
require identifying a following people. Between the areas in which the
system could be useful, you can find medicine applications, surveillance
and computing animation.
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Capitulo 1: Introduccién

1.1 Objetivos del presente trabajo

El objetivo del presente trabajo es confeccionar un sistema sin markers' para realizar el
seguimiento del cuerpo humano mediante contornos activos’ que funcionan sobre el
espacio de las transformaciones planares afines. Se hara hincapié en las optimizaciones
necesarias para adecuar el sistema al trabajo en entornos de tiempo real, asi como
también para evitar el uso de hardware costoso y de dificil programacion. s 7“" .5 ,’.""?l"%'
Se hara un estudio de las restricciones inherentes del modeio de contornos activos que

mas afectan al desempefio del sistema y se propondran soluciones a algunos de los
problemas que se presentan.

Finalmente y con la idea de adecuar el sistema al seguimiento del cuerpo humano, se
haran modificaciones al método estandar de seguimiento con contornos activos, para gue
soporte el funcionamiento con varias curvas en simultaneo.

1.2 Qué se entiende por seguimiento

Seguir un objeto es, basicamente, identificar su posicion y acompanar sus movimientos a
lo largo del tiempo mediante una curva que lo contornea. En el marco del presente
trabajo, se utilizan secuencias de video que contienen el movimiento del objeto a seguir.

1.3 Trabajo previo realizado

Existen varios modelos para realizar seguimientos, los cuales varian mucho segun el tipo
de aplicacién en la cual seran empleados. Entre los requerimientos mas comunes de los
sistemas de seguimiento se encuentran el funcionamiento en tiempo real, la deteccion de
cierto tipo de movimiento, el trabajo con determinados objetos, etc. Los modelos
propuestos para realizar seguimientos pueden agruparse de la siguiente forma [ 24

e Basados en Movimiento: Estos sistemas de seguimiento, se apoyan en métodos
robustos para reconocer consistencias de movimiento en una secuencia de video.
Estos métodos intentan reconocer el movimiento posible que pudo haber ocurrido
entre un cuadro de video y el siguiente, mediante la comparacion del objeto a

" Un marker es algun elemento distintivo que se aplica sobre el cuerpo con el objeto de facilitar su
reconocimiento por medio de algoritmos especificos. Existen desde markers sofisticados que
emplean electrodos, hasta otros més sencillos como pintura o ropa de colores contrastantes.

? Los contornos activos son un esquema en el cual una curva o contorno se deforma para
adaptarse al contorno de algun objeto que se desee seguir.
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seguir en ambos cuadros. Estos métodos permiten el reconocimiento tanto de
objetos en 2D como en 3D. Su principal ventaja es que son rapidos (poco costosos
computacionalmente). Sin embargo la desventaja que presentan es que su
reconocimiento no tiene una semantica en el método: los métodos no saben si lo
que reconocen es razonable o posible, y no asumen una representacion o
descripcion del objeto que se esta siguiendo.

Basados en Modelos: Estos sistemas de seguimiento tienen subyacentemente una
representacion de alto nivel del objeto que desean seguir. Saben qué forma
aproximada tiene y conocen las restricciones que puede presentar el mismo. Esta
representacion subyacente de un objeto puede ser en 2D o en 3D y su principal
funcién es ayudar al sistema de seguimiento a filtrar los resultados posibles del
algoritmo. Como es de esperar, son mas costosos computacionalmente debido a
que el método tiene que evaluar la factibilidad de los resultados dentro del modelo.
Un caso muy clarc de un modelo restringido se puede ver en [ 31 ] donde se aplica

un modelo de Inverse Kinematics, Dt ke Mmmlﬂbo

Sin importar qué modelo utilice el sistema (incluso podria emplear un modelo hibrido), el
seguimiento es realizado empleando mediciones hechas sobre la base de propiedades
geométricas o basadas en regiones. De esto se desprenden las siguientes dos opciones
para obtener las propiedades a medir de un objeto en una imagen:

Meétodos Basados en Bordes: Estos métodos se apoyan en la informacion provista
por el contorno del objeto. Esta informacion no depende del tipo de movimiento ni
tampoco de la forma del objeto, lo cual hace que puedan ser aplicados en
cualquier tipo de secuencia de video. Usualmente los modelos basados en bordes
emplean modelos de contornos activos tales como las Snakes o los Contornos
Activos Geodésicos. Sin embargo, estos métodos requieren de una buena
inicializacion, ya que a partir de ésta se converge iterativamente hacia la solucién
final. Ademas, los métodos basados en bordes pueden sufrir de inestabilidad
debido a que dependen demasiado de la informacion localmente obtenida, la cual
puede ser imprecisa (puede ocurrir una oclusién, por ejemplo, con lo cual el
meétodo poco puede hacer).

Métodos Basados en Regiones: Los métodos basados en regiones se apoyan en
la informacién provista por una region de la imagen. Estos métodos suelen tener
problemas cuando tienen que seguir el contorno de un objeto deformable, ya que
la region de trabajo va cambiando constantemente. Por el contrario, son robustos
debido a que emplean ia informacion provista por toda una region (no miran sélo
localmente como los métodos basados en bordes) y no dependen fuertemente de
la inicializacién. Ejemplos de estos métodos son los Contornos Activos por
Variables Fotométricas [ 15 ], donde se empiean variables de visualizacion tales
como el color para diferenciar el objeto a seguir.

Una vez elegido el método con el cual se obtendran las propiedades a observar, se debe
definir un método para comparar u operar con las mismas. Entre los mas comunes figuran
los siguientes métodos:

Minimizacion de Energia: La idea de estos métodos, es la utilizacion de funciones
de energia para acomodar una curva spline a la forma del objeto a seguir. Por
ejemplo, si se tiene una observacion del borde del objeto (obtenido por algun
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método basado en bordes), el método basado en minimizacion de energia, tendra
disponible una funcion de energia que permitirda aproximar una curva hacia un
borde. Cuando se emplea este, un contorno activo se describe por una funcién de
energia que tiene dos componentes: la energia interna y la energia externa. La
energia interna trata con las propiedades intrinsecas del contorno empleado para
el seguimiento y establece restricciones para que los puntos que lo componen
tengan una unidad. La energia interna se define como una suma entre una energia
elastica (la cual permite al contorno contraerse y expandirse) y una energia de
suavizado (la cual permite que el contorno sea suave o recto). La energia externa
guia al contorno hacia el elemento de la imagen, definido por la propiedad
observada (por ejemplo un borde). Su objetivo es llevar al contorno cerca del
minimo local deseado. A su vez también existe la energia de la imagen, la cual
puede estar expresada como varios tipos de energia; por ejempio la energia de
linea es empleada para atraer a los contornos hacia lineas oscuras o claras dentro
de la imagen. La energia total de un contorno activo, se expresa como la suma de
su energia interna mas su energia externa y la energia de la imagen. La funcion
del contorno activo es minimizar la suma resultante para alcanzar el objetivo
deseado, que es que el contorno se adapte a la forma y posicion del objeto a
seguir. Entre los sistemas de seguimiento basados en minimizacion de energia se
pueden encontrar las Snakes [ 17 ] y los Contornos Activos con Curva Patron
Deformable [ 5 ] entre otros.

Minimizacion Geométrica: Estos métodos se basan en consideraciones
geométricas para hacer que el contorno se adapte al objeto que se desea seguir.
Por ejemplo, supdngase que se ha calculado la distancia normal entre un punto de
una spline deformable y un punto del contorno del objeto a seguir. Un método
basado en minimizacion geométrica calcularia cual es la transformacién que se
debe aplicar al punto de control de la spline para que se mueva hasta la posicion
del punto del contorno del objeto. En [ 11 ] se puede ver un ejemplo de un
algoritmo de Snake modificado® para funcionar con un método basado en
minimizacion geométrica.

Si bien estos métodos y modelos son opuestos es muy comun el uso de sistemas de
seguimiento que combinen distintos métodos y modelos, de forma de obtener lo mejor de
unos y deotros [22][24].

Algunos de los modelos mas representativos en los cuales se basan los sistemas de
seguimiento son:

Snakes: La snake [ 17 ] se define como una spline que minimiza energia; la
energia de la snake depende de su forma y de su ubicacién dentro de la imagen.
La spline que conforma la snake es atraida mediante fuerzas (determinadas por
las funciones de energia®), hacia el contorno del objeto. Con la ayuda de un
modelo fisico e iterando hasta que la curva alcanza un equilibrio, este proceso
llega a un punto en el cual se asume que la spline se ha acercado lo méas posible

L . 2 PR 9
Tipicamente los algoritmos de Snake funcionan con métodos de minimizacién de energia.

4 . 5 . . 2 -
Tal como se mencioné anteriormente, esas funciones de energia pueden ser internas, externas o
de la imagen.
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al objeto. En el caso de las cavidades, el desempefio de la snake no es tan bueno
como se desearia, ya que puede ocurrir que la spline quede atrapada en un
minimo local de la funcion de energia. Existen métodos que permiten salvar estos
inconvenientes, mezclando curvas deformables (las cuales se pueden deformar,
por ejemplo, en la direccion de una recta normal). Para mas informacion ver [ 11].
Este modelo en general no soporta cambios en la topologia del contorno mientras
se va adaptando; esto quiere decir que ia topologia de la spline final obtenida es
similar a la de la spline inicial (a menos que se implementen heuristicas o algun
meétodo alternativo). Esto resulta ser un problema cuando un nimero desconocido
de objetos debe ser identificado, ya que la energia depende de la parametrizacion
de las curvas, la cual no se halla relacionada con la geometria de los objetos.

e Contornos Geodésicos: El método de Contornos Geodésicos fue introducido como
una alternativa geométrica para el método de las Snakes (las cuales emplean
minimizacion de energia). Esto hace que los contornos geodésicos, a diferencia de
los algoritmos clasicos de Snake y Contornos Activos con Curva Patron
Deformable, no se vean alterados por las posibles reparametrizaciones que puede
sufrir una curva. Ademas, este método emplea un modelo muy simple y no precisa
gran cantidad de informacién previa acerca del objeto. Sin embargo, en el caso de
objetos rigidos, la Snake clasica se comporta de una manera mas robusta. Aunque
estos modelos no empleen minimizacidn de energia para el movimiento del
contorno hacia el objeto a seguir, pueden emplear funciones de energia
equivalentes a hallar la curva geodésica que mejor interpreta al objeto a seguir’.
Para mas detalles ver [ 23 ].

e Regiones Geodésicas: Son una extension de los Contornos Activos Geodésicos,
pero, a diferencia de los Contornos Geodésicos que tenian informacion basada en
bordes, incorporan informacion basada en regiones [ 24 ][ 25 ][ 26 ]. Su objetivo,
es encontrar una particion (determinada por la curva mas suave y de menor
longitud que tenga en cuenta las propiedades del objeto a seguir), donde tanto la
region interior como la regidon exterior preserven las propiedades deseadas de la
imagen.

e Contornos Activos por Variables Fotométricas: Este método se basa en
consideraciones fotométricas para aproximar una spline al objeto deseado. A
diferencia de los métodos de variable geométrica (tales como deteccion de
bordes), una variable fotométrica mide una cantidad de intensidad, de color o
textura. Los objetos que pueden ser seguidos por este tipo de sistema de
seguimiento se caracterizan por una funcién de probabilidad en alguna variable
fotométrica (por ejemplo, se identifican con un color caracteristico). En cada
cuadro, el algoritmo intenta buscar en qué regién se genera la distribucién sobre la
variable fotométrica en cuestion que mas se asemeja a la distribucion del modelo.
Un sistema de seguimiento que funciona de esta manera, no necesita confiar en
los bordes, evitandose problemas tales como bordes espureos, bordes que no se
pueden detectar por el contraste difuso, etc. Aun en el caso de un detector de
bordes ideal, los seguidores del método de Contornos Activos por Variables

° En algunos casos particulares y dadas ciertas condiciones, las Snakes han probado ser
equivalentes a un subconjunto de contornos geodésicos. Para mas detalles, referirse a [ 12 ].
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Fotométricas opinan que los métodos que funcionan por detecciéon de bordes
nunca podran ser totalmente efectivos debido a que no toman en cuenta la rica
informacion presente en las variables fotométricas. Los seguidores del método
afirman que, por ejemplo, se puede ahorrar mucho tiempo en un sistema que siga
el movimiento de los labios, si se considera que los labios humanos no tienen
muchos colores distintos. Los Contornos Activos por Variables Fotométricas | 15 ]
también han resultado efectivos funcionando en videos que tengan fondos difusos
o con mucho ruido. Como contrapartida, este tipo de método no es apto para el
funcionamiento en tiempo real, debido a su alto costo computacional.

1.4 Qué problemas puede presentar el seguimiento

Los problemas que se presentan a la hora de seguir un objeto son numerosos, y sus

fuentes muy variadas.

Entre los mas comunes se encuentran (ver Figura 1-1):

* Seguimiento en tiempo real:

e Oclusion:

e Deformaciones:

e Ruido:

Las peliculas actuales pueden tener
aproximadamente 24 cuadros por segundo. Es
sumamente costoso realizar todos los calculos
requeridos para modificar la curva que representa al
objeto en esa pequena fraccion de tiempo
(asumiendo que no se cuenta con un
supercomputador).

A lo largo de la pelicula es posible que el objeto a
seguir sea ocultado por otros objetos presentes en la
escena.

El objeto puede cambiar su forma y posicion en los
sucesivos cuadros de la pelicula.

Puede existir distorsion que impida distinguir
claramente el objeto en una escena.

A lo largo del presente trabajo, se plantearan distintos modelos (con sus respectivas
restricciones) que dan una respuesta al problema del seguimiento. Ademas se explicaran
distintas técnicas que solucionan los problemas presentados en el seguimiento.
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Figura 1-1. En la figura se pueden ver algunos de los problemas que se presentan a la hora
de realizar el reconocimiento de un objeto dentro de una escena (lo cual se extiende
naturalmente al seguimiento de un objeto en una pelicula). En a) el objeto puede ser
reconocido sin problemas en la escena. En b) existe otro objeto que esta ocluyendo al
primero: esto puede hacer que el algoritmo de ajuste empleado para el reconocimiento de
objetos (ver mas adelante en la seccién 3.2) crea que el objeto tiene una forma distinta a la
real. En ¢) el mismo objeto ha sufrido un cambio en su forma, producto de una rotacién en el
eje paraleio al plano de la imagen. Finalmente en d) se ha introducido ruido en forma de
penumbra, lo cual dificulta el reconocimiento del objeto.

1.5 Qué se vera en los siguientes capitulos

En el capitulo 2 se hara una revision al tema de representaciones de curvas y demas
estructuras de datos que seran empleadas en el transcurso del presente trabajo. Es
importante comprender bien el comportamiento de las estructuras de datos para saber de
qué manera reaccionan ante ciertos estimulos, qué se puede lograr que hagan y cuales
son sus restricciones.

En el capitulo 3 se introducira un modelo estatico deterministico. Este modelo se
denomina asi debido a que opera sobre una Unica imagen y no hay calculos estadisticos
involucrados. Este modelo es fundamental para el funcionamiento del sistema de
seguimiento de videos debido a que un video es una secuencia de imagenes estaticas: un
sistema que realiza un seguimiento en su mas simple expresion podria ser un conjunto de
llamadas a un sistema que emplea un modelo estatico deterministico. El modelo estatico
deterministico propuesto establece también el método por el cual se inspeccionan las
imagenes y, como se vera mas adelante, es un factor clave a la hora de optimizar el
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codigo para su funcionamiento en tiempo real. Finalmente, y quizas lo mas importante, es
que este modelo determina una representacion (en forma de transformacion) del objeto
que fue inspeccionado en la imagen de forma tal que pueda ser empleado en
procesamientos posteriores. Esa representacion tiene incidencia, entre otras cosas, en
cuestiones tales como velocidad de funcionamiento en tiempo real, precision del analisis
de la imagen y restricciones generales sobre los tipos de objetos que se pueden
reconocer en una imagen.

En el capitulo 4 se veran los mismos conceptos que fueron tratados en el capitulo 3, pero
desde el punto de vista probabilistico. Es decir que se planteara un modelo estatico
probabilistico. EI modelo de seguimiento en secuencias de video tiene una base
estadistica muy fuerte sobre la que debe apoyarse y parte de esa base se plantea en este
capitulo. Si bien a la hora de realizar los analisis sobre una imagen estatica se emplean
los conceptos del capitulo 3, es importante mostrar que existe un marco de trabajo
estadistico que le da sustento a los modelos dinamicos. Por otro lado, se hacen algunos
agregados al método del capitulo anterior para adaptario a su posterior uso en el
seguimiento de video.

En el capitulo 5 se introduce por primera vez el modelo dinamico. En este modelo el
objetivo es seguir un objeto en una secuencia de video. Esto involucra una gran cantidad
de elementos tanto de procesamiento estatico de imagenes (capitulo 3) como de
probabilidad y estadistica. Se emplearan aqui modelos que facilitan la prediccién de
comportamiento tales como la cadena de Markov y los momentos auto-regresivos. Se
haran también analisis y comparaciones con respecto al alcance o no por parte del
sistema de un estado de equilibrio, de acuerdo al modelo que se haya empleado.
También se introducira en este capitulo un mecanismo que permite el aprendizaje de los
parametros dinamicos del sistema de seguimiento. Finalmente se presentara el algoritmo
que sera el encargado de dirigir todo el proceso de seguimiento de un objeto en una
secuencia de video: el filtro de Kalman.

En el capitulo 6 se analiza la implementaciéon realizada en el presente trabajo. Se
comentaran las mejoras introducidas a los algoritmos y métodos conocidos, y se
comentaran las ventajas y desventajas que presenta el modelo elegido con respecto a los
otros modelos existentes. Asimismo se comentaran algunas de las cuestiones de
implementacion que se consideran de mayor relevancia y se mostraran ejemplos de
corrida y graficos comparativos de los distintos métodos. Por Ultimo se planteara qué
temas han quedado abiertos a partir del trabajo realizado y qué cosas se podrian
desarroliar en el futuro con el objeto de mejorar el sistema presentado.
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Capitulo 2: Splines y espacio de formas

En el marco del presente trabajo, todas las curvas intervinientes seran representadas
mediante curvas splines paramétricas. Estas curvas son representaciones
computacionales de la forma (x(s), y(s)) donde s es un parametro que se incrementa a

medida que se recorre la curva y x e y son funciones de s conocidas como splines. Una
spline de orden d es una funcion polinomial que consiste en segmentos polinomiales de
orden d concatenados.

Las curvas paramétricas son atractivas porque permiten representar eficientemente los
bordes de las distintas formas presentes en una imagen (Figura 2-1). Ciertos objetos
simples pueden ser representados utilizando unos pocos segmentos, mientras que otros
objetos mas complicados se pueden representar elevando el orden polinomial d, aunque,
en la practica es preferible aumentar el nimero de segmentos utilizados.

Generalmente se utilizan los 6rdenes polinomiales cuadraticos (d=3) y cubicos (d=4).
Utilizar polinomios de bajo grado, aun ante la presencia de objetos complejos, permite
realizar calculos simples y estables.

Figura 2-1. Esta imagen muestra como se representan los bordes
de los objetos mediante curvas splines paramétricas.
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2.1 Funciones B-spline

Las funciones B-splines son una representacion computacional conveniente de las
funciones splines. En la forma de B-spline, la funcién spline x(s) se construye como la
suma ponderada de N, funciones base® B,(s), con n=0,...,N, . En el caso mas simple
("regular”), cada funcion base contiene 4 polinomios cada uno definido sobre un
segmento. Estos segmentos se unen en puntos denominados nodos.

Mas adelante, en la seccion 2.1.1, se mostrarda como calcular las funciones bases que
intervienen en una funcion B-spline.

La funcion spline construida es (ver Figura 2-2):

Ng-I

x(s)= 2. %,8,(s)

(2-1)

donde x, son los pesos que se aplican a las funciones bases B, (s) respectivas. Esta
suma puede ser expresada, en la notacion matricial, como

donde,

x(s)=B(s)' 0"

Xo
B(s)=(By(s). B, (s)..... By, , (s)f y o =|
XNy -1

08

- x(s)
0.6 . ‘ Xe
0.4 1 X:f ‘ \ ‘ \X‘z
02 X,

. 3 P ey i 2 - . + - ,s
A 0 1 2 3 4

Figura 2-2. En esta figura se pueden observar los pesos XX s g s s Xy
aplicados a las distintas bases para obtener una funcién spline.

¢ De ahi el nombre de 'B"-splines.
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2.1.1 Funciones bases

Las funciones spline se escriben como una combinacion lineal de un nimero de funciones
bases. Estas ultimas se construyen utilizando la regla general que se muestra a
continuacién segln sea la distribucion de los nodos (uniones de los segmentos).

Funciones B-Spline uniformes: En este caso, los nodos no se repiten y se encuentran
espaciados en intervalos unitarios.

Caso Base:

1 si n<s<n+l

5, (s>={

0 si no

Paso iterativo:

(5 =B s+ (1 d = )8, 11 (5)

Bn.d(s):: d“l

Estas funciones satisfacen las siguientes propiedades
Soporte: B, ,(s)=0paratodose [n,n+d).

Positividad: B, ,(s)>0 para todo s.

Normalizacién: ' B, ,(s)=1(para todo s.

.

Invarianza traslacional: B,,, ,(s)= B, ,(s—1) para todo s.

Ejemplo: En Figura 2-3 se muestra la primer funcién base de una B-spline cuadratica con
nodos espaciados uniformemente en intervalos unitarios.

‘B(s)
0.8°
s2/2 si 0<s<l o
BO(S): 34"(S""32)2 Si 1SS<2 (Mi
(s=3)/2 si 2<s<3 "l
0 si no 027

Figura 2-3. B-Spline cuadratica (¢=2) con nodos ens = 0, 1, 2, 3, 4.
Se considera cada segmento de longitud unitaria.

® 15 50



Seguimiento del Cuerpo Humano mediante Contornos Dinamicos Martin Sanchez, Sergio Romano
Capitulo 2: Splines y espacio de formas

Funciones B-Spline NO uniformes: En este caso, los nodos se encuentran espaciados
arbitrariamente. Considérese una spline con N, nodos en los valores k, <k <---<k, .

Caso Base:

1 si k,<s<k
B,,_](s)={ si k, <5<k,

0 si no
Paso iterativo:

: _ (s -k, )Bn,d-x (s) (krl+d "S)Bn+1,d~| (s)
O T
n+d-1

n n+d n+l

Las funciones bases no uniformes, se reducen al caso uniforme si se considera k, = n.

2.1.2 Bases finitas

Cuando s — *=, la cantidad de bases utilizadas (B,) en una spline es infinita.

Computacionalmente, es necesario contar con un nimero finito de bases al momento de
considerar aplicaciones practicas.

Existen dos tipos de bases finitas de una spline. Estas pueden ser periodicas (Figura 2-4)
0 aperiodicas (Figura 2-5) sobre un intervalo 0<s< L.

En el caso periddico, se consideran las funciones bases de forma ciclica. Las bases son
BO""’BL—J(NB = L)-

B(s) B(s) B(s) B(s)

B(s) | 3 B(s)

-1 0 ! 2 3 4 s

Figura 2-4. En esta figura puede verse como cada funcién base es una copia
trasladada de la anterior pero teniendo en cuenta el efecto ciclico donde la
periodicidad lo demanda.

En el caso aperiddico, se requieren de los llamados nodos miltiples en los extremos. No
sigue siendo valido que el nimero de funciones bases N, es igual a la longitud del

intervalo L. Trabajar con nodos multiples permite obtener curvas que contengan picos y
discontinuidades.

™R 16 50



Seguimiento del Cuerpo Humano mediante Contornos Dinamicos Martin Sanchez, Sergio Romano
Capitulo 2: Splines y espacio de formas

1T !

B(s) B(s)
B . B(s)

bt

B(s)

N T T

Figura 2-5. Estas funciones bases no son una traslacion de la anterior como
ocurria en el caso periodico. Se requieren de nodos de multiplicidad J en los
extremos.

Existe un algoritmo eficiente para generar funciones spline a partir de los pesos x,, en el

cual, las funciones bases se representan como una matriz de coeficientes polinomiales y
las mismas se encuentran precalculadas. Esto permite contar con un ahorro sustancial de
tiempo a la hora de evaluar una spline. Para mas detalles referirse a [ 5 ].

2.1.3 Norma y producto interno de funciones spline

Es muy atil calcular la norma L, (| x||) de una funcién x(s)

Ii= | [ HsPas (2-4)

Esta norma representa el valor raiz-cuadratico-medio y es especialmente Gtil para medir la
diferencia entre dos funciones x,(s), x,(s) como ||x, ~x, | .

La norma tiene un correspondiente producto interno cuya sintaxis es  -,-  y se aplica a
un par de funciones x, y como (x,y.

La relacion existente entre el producto interno y la norma es x,x =|| x|, por lo tanto el
producto interno entre dos funciones queda determinado como

wy = [xs)()s (2:5)

Debido a que se estan representando las funciones de forma compacta, utilizando
vectores de pesos de las splines, se desea expresar las normas y los productos internos
en término de dichos vectores, esto es, definir ||| para los vectores de pesos de forma tal

que
19 Il x| (2-6)
En base a (2-2)
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IxiP=lo) }(J; Bo)ate) as o @7)

L

De esta forma, la norma debe definirse como

10° 1= o*) Bo* (2-8)

donde la matriz de métrica (B) de una funcién B-spline se define como

ek ( [ Bs)B(sY ds) (2-9)

L N

El producto interno se define como
x X X 7 X
07,05 =lor) Bo; (2-10)

Las matrices de métricas tienen la propiedad de ser esparzas. Esto se debe al hecho que
cada peso Q, afecta a la funcion x(s) solo en un pequefio subintervalo (el soporte de la
correspondiente funcion base B, ) y esto permite obtener algoritmos de cuadrados
minimos eficientes.

Aproximacion de funciones

Utilizando el producto interno, ciertos problemas de aproximacion se resuelven de manera
simple. Por ejemplo, se puede utilizar el producto interno para aproximar una funcion

spline representada como Q” en término de otras dos funciones spline O y Q7. La
aproximacion de cuadrados minimos se expresa, utilizando el producto interno, como

Q1‘9Q|x QIK’QQl X QAX’QX ‘
0,.0F  05.0; 05,07

N

o =lo; 0

Otro tipo importante de problemas es el de aproximar una funcién f(s), que no
necesariamente es una spline, como una funcion spline x(s), representada por sus pesos

0" . Nuevamente, la solucién puede obtenerse utilizando el producto interno. Por ejemplo

0 =B [B)r(s)as

La aproximacion de funciones se utiliza para construir aproximaciones de curvas
presentes en las imagenes, es decir, obtener una spline gue represente a dicha curva.
Naturalmente, no es posible evaluar integrales en las imagenes, por lo tanto, los datos se
deben muestrear. La aproximacién como una spline de una funcion discretizada es

xR 18 £



Seguimiento del Cuerpo Humano mediante Contornos Dindmicos Martin Sanchez, Sergio Romano
Capitulo 2: Splines y espacio de formas

0 =B L 3 56,)1(6)
2.2 Curvas paramétricas B-Spline

Las curvas spline paramétricas tienen coordenadas x(s), y(s) cada una de las cuales es
una funcién spline del parametro de la curva s.

r(s) = (x(s) »(s)) (2-11)

Es necesario elegir un intervalo apropiado 0<s < L para cubrir L segmentos y también un
conjunto de funciones bases B,,B,,...,By . Si el intervalo [0, ] se considera periddico,

la curva paramétrica resultante sera cerrada.

Para cada funcién base B, , se debe definir un punto de control q, = (q i )T. La curva se
obtiene como el resultado de la suma ponderada de estos puntos de control

Np~-1
r(s)= 23" (s)g, para0<s<L (2-12)
=0

2.2.1 Vector de control

Trabajar explicitamente con los puntos de control hace engorrosa la notacion. Es por ello
que se buscara una notacién mas compacta.

Sea S, el espacio de vectores de control Q que contienen las coordenadas de los puntos
de control, primero todas las x-coordenadas y luego todas las y-coordenadas.

0 “
Q=( y} donde O =| : (2-13)

X
IN,-1

y anélogamente para ”. Luego, las funciones de las coordenadas se pueden escribir
como

x(s)=B(s) 0" yls)=B(s)' Q" (2-14)
donde B(s) es un vector de bases B-spline definido en (2-3).
Luego,
r(s)=U(s)0 para0<s<L (2-15)
donde
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U(s):[B(S)T ¢ } (2-16)

es una matriz de 2 x Np.

2.2.2 Norma y producto interno de curvas
Una vez obtenida una representacion de las curvas spline paramétricas, se debera

extender la definicion de la norma y el producto interno para las curvas. Se definira la
norma ||-|| para las curvas B-spline como

lofP=, [(s)ds (2-17)

6, equivalentemente, por (2-15) y (2-9)

lol*=0"uo (2-18)
donde la matriz de métrica para curvas (If) se define en términos de la matriz de métrica

(B) para funciones B-spline.

_ 1 Tyr
U= jo U(s) U(s)ds (2-19)
0, equivalentemente,
B 0
U= ¥
( 0 B) (2-20)

L.a norma también determina un producto interno para curvas
0,0, =0/ UQ, (2-21)

Comparacion entre curvas

La norma de las curvas es particularmente (til cuando se utiliza como medida de
comparacion entre dos curvas utilizando la distancia ||Q, - 0, | .

Existen otras normas mas simples que la norma definida en (2-18), por ejemplo, la norma
Euclideana Q=070 del vector de control.

La norma Euclideana es mucho mas simple de calcular ya que la matriz ¢/ se

reemplazaria por la matriz de identidad. Iguaimente, mas alld de la simplificacion
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obtenida, la norma Euclideana no funciona satisfactoriamente. El ejemplo de la Figura 2-6
muestra como la norma Euclideana no es buena para medir la cercania de las curvas.

. . s)
SR 7'7\ o B
ney T N FO
. i 6(©)
o/ o \s .*4_F,+*W,_.,F*+F
O W . .

Figura 2-6. En el ejemplo se muestran las curvas rg, 1 y r2. La curva r, esta mas
cerca de la curva ry de lo que lo esta la curva ry. A pesar de ésto, considerando la
distancia Euclideana, se puede ver por la posicidon de los puntos de control que r,
esta mas lejos de la curva ry de lo que lo esta la curva 4. Cortesia de A. Blake y M.
Isard.

2.2.3 Reparametrizaciéon de curvas

Es importante notar que la norma de curvas como magnitud de la diferencia entre dos
curvas no acepta transparentemente la reparametrizacién de una de las mismas. Por
ejemplo, una curva r(s), 0<s<L puede ser reparametrizada para obtener una nueva
curva r'(s)=r(L-s), 0<s<L. Geométricamente las dos curvas son idénticas y se

esperaria que la diferencia entre las curvas tenga una norma de cero, sin embargo ésto
no es o que ocurre.

Una solucién general al problema de la reparametrizacion requeriria una busqueda sobre
las posibles parametrizaciones. La proximidad de una curva r(s) a una segunda curva

r"(s) podria evaluarse como
min || r(s)—r"(g(s))l (2-22)

donde el minimo se explora sobre un espacio de funciones de reparametrizacién g,
usando un procedimiento de optimizacion apropiado. Se han desarrollado poderosos
procedimientos de optimizacion pero son computacionalmente costosos. Una opcidon mas

economica se obtiene al usar una medida de distancia d(r,r') que es invariante a una
menor-reparametrizacion de la curva r. La distancia se basa en el desplazamiento normal

de r relativo a »*, omitiendo cualquier componente tangencial de desplazamiento. En la
seccidn 3.2.2, se desarroliara este tema.
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2.3 Espacio de formas

En la practica, es bastante deseable distinguir entre el vector-spline Qe S, que describe
la forma basica de un objeto y el vector de formas X e S, donde S, es un espacio de
formas. Mientras que S, es un espacio de vectores de B-splines y tiene dimensiones
N, =2N,, el espacio de formas S, se construye en base a un espacio de vectores de
dimension N, , que es comunmente menor que N,,. El espacio de formas se define como
todas las posibles transformaciones que pueden ser aplicadas a una curva.

La necesidad de hacer esta distincion se puede observar en la Figura 2-7. El manejo

arbitrario del vector-spline Q es demasiado general para ser interesante en la practica y
lleva a trabajar con contornos activos que son inestables.

Desplazamiento arbitrario
delvectordecontrol Q@ P

—

Modificando el vector de transformacion X
(traslacion-rotacion-escalamiento)

Figura 2-7. En esta figura se puede observar como la curva que representa una
cabeza deja de lucir como tal cuando se manipulan los puntos de control
arbitrariamente. Utilizando una clase restringida de transformaciones parametrizadas
por un vector de configuraciones X se obtienen resultados mas interesantes.

2.3.1 Definicion del espacio de formas

Un espacio de formas S, =L(W,0,) es un mapeo lineal de un vector del espacio de
formas X € R"* a un vector de spline Qe R"?
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O=WX +0, (2-23)

donde W es la matriz de formas de N,xN, . La constante de desplazamiento Q, es una

curva base contra la cual se miden las variaciones. Por ejemplo, el conjunto de formas
representando a Q, y a otras curvas cercanas a Q, puede expresarse restringiendo el

espacio de formas S, a pequefos X.

2.3.1.1 Espacio de similitudes Euclideanas

Este espacio de formas de 4 dimensiones representa exactamente las variaciones que
puede presentar un objeto desplazandose sobre un plano mientras es observado por una
camara fija con aumento (zoom) situada perpendicularmente a dicho plano. El efecto del
objeto es que el mismo se mueve rigidamente en sus dimensiones y que el mismo rota
sobre un eje perpendicular al plano en que se mueve. Estos movimientos poseen 4
grados de libertad que se pueden observar en la Figura 2-8.

Traslacion Horizontal Traslacién Vertical

% .

Rotacion Escalamiento Isotrépico

Figura 2-8. El espacio de formas de similitudes Euclideanas tiene 4 grados de
libertad. En la figura se pueden observar aplicadas a un cuerpo.

Las similitudes Euclideanas de una curva r,(s) representada por 0, forman un espacio
de formas de 4 dimensiones cuya matriz de formas est4 determinada por

10 07 -9
W= 2-24
(0193 Qg] )

donde los N, -vectores 0y 1 son

0=(00,...,0) y 1=(,1,....1)
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La primera y la segunda columna de W actian sobre las traslaciones horizontales y
verticales respectivamente mientras que la tercera y la cuarta cubren las rotaciones y el
escalamiento.

A continuacion se muestran algunos ejemplos de representaciones de formas en el
espacio de similitudes Euclideanas

e X =(0,0,0,0) representa la curva original Q,.

e X =(1,0,0,0) representa la curva Q, trasladada una unidad a la derecha.
e X =(0,0,10) representala curva Q, aumentada al doble de su tamafio.
e X =(0,0,cos6-1,5in0)" representa la curva Q, rotada segun el angulo 6.

2.3.1.2 Espacio de formas planar afin

Otro espacio de formas importante es el espacio planar afin. Este espacio posee 6 grados
de libertad, los cuales alcanzan para describir gran parte de las transformaciones que
puede sufrir un objeto ubicado paralelo al plano de la imagen. En la Figura 2-9 se puede
observar el conjunto de transformaciones de este espacio de formas. Las primeras 3
transformaciones corresponden a las 3 primeras presentadas en el espacio de similitudes
Euclideanas. Las 3 ultimas transformaciones generan un subespacio que incluye la cuarta
transformacion del espacio de similitudes Euclideanas y agrega 2 grados de libertad para
el escalamiento direccional. Este escalamiento se produce cuando un objeto planar rota
sobre un eje que es paralelo al plano sobre el que se mueve.

Las transformaciones planares afin de una curva r,(s) (representada por Q,) pueden ser

descritas por un espacio de formas de 6 dimensiones cuya matriz de formas esta
determinada por

(2-25)

y_(1 00 0o o o
01 0 o of 0

Las primeras dos columnas de W representan las traslaciones horizontales y verticales
respectivamente. Los restantes movimientos afines, los cuales no corresponden uno a
uno con las ultimas columnas de W, pueden expresarse como combinacion lineal de
dichas columnas. Dado que las transformaciones del espacio de formas estan
determinadas por la ecuacion (2-23), se puede ver que los elementos de X actiian como
pesos en las columnas de .

Algunos ejemplos de transformaciones son los siguientes:
e X =(0,0,0,0,0,0) representa la curva original Oy
e X =(1,0,0,0,0,)" representa la curva Q, trasladada una unidad a la derecha.

e X =(0,0,100) representa la curva Q, aumentada al doble de su tamafio.
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s X =(O,O,COSG—l,cose*l,—sine,sinO)T representa la curva (Q, rotada segun el
angulo 6.

e X =(0,010,,0) representa la curva Q, ensanchada al doble de su tamafio.

El espacio de formas planar afin, es el espacio de formas que se utilizara en la
implementaciéon que se presenta.

Traslacion Horizontal Traslacion Vertical

0 L

Rotacion Escalamiento Horizontal

4 #

Escalamiento Vertical Escalamiento Diagonal
Figura 2-9. El conjunto de transformaciones planares afin posee 6 grados de libertad.

2.3.2 Normas en el espacio de formas

Dado que generalmente es preferible trabajar con el espacio de formas S, es necesario
contar con una féormula para calcular la norma del parametro X. Se debera tener una
definicion consistente de forma tal que, para un espacio dado, |Q, -0, =] X, - X, | . La

norma L, en el espacio de formas S, se dice que es inducida de la norma definida sobre
Sy, la cual fue inducida sobre la norma L,, definida a su vez sobre el espacio de curvas

r(s). Segun (2-23), ésto se obtiene definiendo
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X =l | (2-26)
donde
H=Ww"uw (2-27)
La norma definida sobre §,, tiene la siguiente interpretacién geométrica

IX[=IQ-2

Esto significa que representa el desplazamiento promedio de la curva parametrizada por X
con respecto a la curva base.

Ademas, se puede definir un mapeo entre S, y el espacio de formas S, . En general no
existe una inversa del mapeo W desde S, a S,, pero si las columnas de W son

linealmente independientes, se puede definir la pseudo-inversa w*

X=w*'(Q-0,) donde W*=H"'w U
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Capitulo 3: Modelo estatico deterministico %

Para comprender el presente modelo, es necesario definir los siguientes términos:

¢ Imagen: Una imagen se define como wuna funciéon
7 :Z* -[0,255)x[0,255]x[0,255]. De esta forma, una
imagen permite realizar una proyeccion entre una
coordenada en el plano entero y un color de la
escala RGB.

e Curva patrén (r(s)): Esta curva modela el contorno de un objeto,
imponiendo restricciones sobre los posibles objetos
que se pudieran encontrar. Es a esta curva a la que
se le aplicaran las deformaciones necesarias para
imitar el movimiento del objeto contenido en la
imagen. Esta curva se representa mediante una

spline (Q,)-

e Curva caracteristica (rf(s)): Esta curva representa el contorno del objeto
contenido en la imagen.

El objetivo del modelo estatico deterministico es encontrar una transformacioén tal que,
aplicada a la curva patrén, obtenga por resultado un contorno similar al objeto presente en
la imagen. Dicha transformacién X (donde X pertenece al espacio planar afin) satisface la
siguiente condicidn

n‘gn WX +Q, -9y ”2

La solucién de esta ecuacion requiere de un algoritmo especifico (algoritmo de ajuste) y
un conjunto de restricciones que se aplican al mismo. Estas restricciones deben asegurar
que la transformacién obtenida mantenga una similitud con el objeto a seguir.

3.1 Obteniendo el objeto a seguir

El objeto a seguir se encuentra contenido en una escena, razon por la cual puede estar
mezclado con otros objetos que no son de interés para el algoritmo y que pueden
confundirlo. El algoritmo de ajuste debe saber en qué sector de la imagen se encuentra el
objeto con el que trabajara.

Para simplificar el problema, en esta primera seccion se asume que el algoritmo de ajuste

sabe en qué sector de la imagen se encuentra el objeto a seguir. Con esta informacién, el
algoritmo debe extraer la curva caracteristica del objeto.
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Dado que r(s) es una spline y esta representada por puntos de control (Q, ), es necesario
obtener una representacién analoga del contorno del objeto contenido en la imagen. Esta
representacion es necesaria para poder comparar ambas curvas y es r; (s) quien

representa el contorno del objeto contenido en la imagen.

Para encontrar la curva caracteristica, se ubica la curva patrén en el sector de la imagen
indicado. La idea es ir avanzando’ de a intervalos predefinidos sobre la curva patrén y en
cada uno de ellos realizar un muestreo mediante segmentos normales a la curva con la
finalidad de obtener los puntos que forman parte de la curva caracteristica. La region
determinada por la curva patrén y las lineas normales conforman lo que se denomina
sector de interés (ver Figura 3-1).

Figura 3-1. En la imagen del centro (arriba) se puede ver un objeto contenido en
una escena. En la imagen de la izquierda (abajo) se observa en a) a la curva
r(s) y en b) los segmentos normales trazados a partir de ésta. En la imagen de
la derecha (abajo) se puede ver como esas mismas normales determinan un
sector de interés dentro del cual se realiza la busqueda del contorno del objeto.

" La forma en la que se va avanzando por la curva, es en el sentido creciente del parametro.
Recuérdese que estas curvas tienen una representacion paramétrica (Véase seccion 2.2 Curvas
paramétricas B-Spline).
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La finalidad del muestreo de normales es obtener los puntos que forman parte de la curva
caracteristica. Para ello se recorre cada una de las normales a la curva, con el objetivo de
reconocer discontinuidades en la intensidad de los pixeles atravesados, indicando asi la
ubicacion del contorno del objeto. Las discontinuidades se pueden hallar empleando
filtros.

3.1.1 Encontrando discontinuidades mediante filtros

Los segmentos normales sobre los que se muestrea, requieren de un filtro para reconocer
doénde empieza el contorno del objeto que se estd siguiendo. Estas zonas donde se
reconoce que comienza el contorno del objeto, se denominan de alfo contraste. La idea es
aplicar un operador o filtro a la sefal de intensidad muestreada de manera que en los
puntos donde ésta supera cierto umbral preestablecido, se encuentren los cambios de
contraste o intensidad buscados.

El muestreo de normales utilizando filtros para encontrar discontinuidades, posee una
gran desventaja al trabajar con imagenes de alto contraste. Es posible encontrar
discontinuidades que no son las esperadas. Por ejemplo, si el objeto que se desea
encontrar esta cerca de otro objeto® cuya intensidad de color es reconocida por el método
como una discontinuidad, es posible que el algoritmo produzca resultados erréneos. Por
otro lado, si la imagen no tiene un buen contraste, encontrar discontinuidades sera mas
dificil ya que el filtro no podra distinguir ningln objeto.

Para solucionar estos inconvenientes se puede emplear un método conocido como
substraccion del fondo.

3.1.2 Substraccion del fondo

Encontrar un objeto de color sobre un fondo negro, es una tarea sencilla. Sin embargo,
éste no sera el caso general, ya que como fue planteado anteriormente, el objeto se
encuentra contenido en una escena. Una técnica muy utilizada para separar objetos del
fondo de la escena, se conoce como substraccion del fondo. Esta técnica tiene como
objetivo descartar el fondo de una escena para prevenir que el mismo pueda llegar a
distraer al método empleado para el reconocimiento, haciéndolo pensar errbneamente
que se ha encontrado al objeto.

Para poder substraer el fondo, se almacena una imagen del fondo de la escena Ix(x,y)
previa a la inclusion del objeto deseado. Dada una imagen que posee al objeto incluido en
ella, la deteccion de borde se restringe a las areas I(x,y) que cumplen la siguiente
condicién:

1ﬂ(x,y)—],,(x,y) >0

donde o es un parametro de tolerancia.

8 Ambos objetos se encuentran dentro del mismo sector de interés.
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Puede surgir un problema si el color del objeto seguido coincide con el color del fondo en
algun pixel, ya que dicho punto sera eliminado por la substraccion del fondo. Para evitar
esto, se puede cambiar el valor del parametro de tolerancia. Este parametro define clases
de equivalencia en las que se ubican los colores (mientras mas alta la tolerancia, habra
menos clases de equivalencia y el sistema distinguird una menor cantidad de colores
como distintos)®.

Una vez substraido el fondo, se emplea un filtro sencillo para reconocer al objeto
deseado.

La técnica de substraccion del fondo presenta las siguientes restricciones:

e El color del objeto puede coincidir con el color del fondo de la escena en la misma
posicion. Esto hara que se substraiga parte del objeto.

e Es necesario contar con un fondo fijo, en el cual el objeto no se halle incluido.
Ademas se requiere que la camara se encuentre estatica al momento de realizar el
seguimiento.

e Aplicar esta técnica a toda la imagen es computacionalmente muy costoso.

Figura 3-2. En esta figura se puede ver un ejemplo del funcionamiento del
método de substraccion de fondo. En la primera imagen el objeto se encuentra
contenido en la escena. La segunda imagen, que fue previamente almacenada,
es substraida de la primera. Como resultado se obtiene una tercera imagen, en
la que se puede observar que el fondo ha sido substraido. También puede
observarse que el objeto no se ha mantenido intacto.

3.2 El algoritmo de ajuste

El algoritmo de ajuste empleado en el presente trabajo, como se mencioné anteriormente,
tiene por objeto encontrar una transformacion tal que, aplicada a r(s) obtenga por

resultado un contorno similar a r,(s).

® Dada la forma en la que funciona una camara, si se toman dos imagenes de la misma escena en
tiempos distintos (aunque sean cortos), éstas nunca serdn exactamente iguales. Esto ocurre
debido a que existen constantes variaciones en la luz, que impactan de manera distinta en el CCD
de la camara. Por este motivo, es necesario el uso del valor de tolerancia, el cual se incluye para
minimizar esas variaciones de luz (haciendo que en tiempos cortos haya una menor diferencia
entre colores similares).

R 30 20



Seguimiento del Cuerpo Humano mediante Contornos Dinamicos Martin Sanchez, Sergio Romano
Capitulo 3: Modelo estético deterministico

3.2.1 Una formula simple

En su expresion mas simple, el algoritmo de ajuste se puede expresar con la siguiente
férmula:

min || WX +Q, - O, |I” (3-1)

Esta expresion busca minimizar la diferencia entre la curva patron transformada
(WX +Q,), y la curva real observada (Q, ). Hallar el valor de este X no es complicado, y

se puede aproximar como
X= W+(Qf -0) (3-2)

Donde W* es la pseudo-inversa de la matriz del espacio de formas que se esta
empleando. Analiticamente W* =H'W'l{ .

3.2.1.1 El regularizador

El resultado obtenido en la ecuacion (3-2) se puede mejorar aun mas, si se agrega un
término regularizador. Este término es empleado para indicar cuanto se desea que la
transformacion obtenida aproxime a la curva patrén. La curva resultante es solucion de

mil)lallr—fﬂ" +Hr—r | (3-3)

r(s

En esta udltima formula se pueden observar dos términos bien definidos: El primero de
ellos (a || —r||*) contempla el regularizador, mientras que el segundo (|| » — T |I*) da una

meétrica de la distancia entre curvas.

El problema se puede expresar mas convenientemente como
mine|| X - X |* +]|Q~ 0, |* donde Q=WX +Q, (3-4)

El minimo X que soluciona la ecuacion (3-4), satisface simultdneamente lo siguiente:

e Regularizacién: Es la transformacién que hace minima su diferencia con X (la
transformacion que da lugar a la curva patron original).

e Medida de desplazamiento de curvas: Minimiza la diferencia entre el objeto
encontrado (Q, ) y la curva patron transformada (Q = WX +Q, ).

La transformacion X obtenida determina una nueva curva Q, la cual esta influenciada por

la curva patrén. En la practica puede ser deseable que Q, influencie solamente en la

forma de Q y no asi en su posicion u orientacién. Para lograr ésto se requiere de un
regularizador mas general. La férmula (3-4) se reescribe como

min(xX - X) 5(x - X}+|0 -0, |* donde Q=X +Q, (3-5)
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El regularizador ( (X -X )TS (X -X )“’ en este caso) es un término que establece el grado
de similitud entre una curva y la curva patrén. Existe un factor, llamado o, contenido en la

matriz S, que indica cuanta influencia de la curva patrén recibird la transformacion
resultado de la ecuacién (3-5). En la Figura 3-3 se puede ver un ejemplo del uso de este
factor. Puede existir un valor de regularizador distinto para cada uno de los grados de
libertad que tenga el espacio de formas que se esté empleando'’. La matriz § actta
como un filtro y los grados de libertad que se veran afectados por el regularizador, son
considerados en su construccion.

U< & <&

Figura 3-3. En a) se puede ver la curva patrén original. En b) se puede ver a la
curva patrén transformada para ajustar a un objeto determinado. En c) se
observa la misma transformacion solo que esta vez se ha aplicado un
regularizador, con factor o =3. En d) se puede ver nuevamente la misma
transformacion, pero con un regularizador con factor o =0.5. Se puede ver que

mientras mayor sea el valor de o, mas se parecera el resultado a forma de la
curva patron.

El operador de proyeccion

El operador de proyeccion sirve para restringir transformaciones a un subespacio
invariante 0 a su complemento segln sea necesario.
Para obtener la invarianza deseada del regularizador sobre un subespacio S; S de

transformaciones, por ejemplo el de las similitudes Euclideanas, se debe restringir a S

mediante un operador de proyeccion E“ para que trabaje sobre las deformaciones fuera
del subespacio invariante S;.

S =aE HE?

El operador de proyeccion se puede expresar en términos de la matriz de formas W, para
el subespacio y su matriz de formas pseudo inversa W'

% Este término no seré empleado para el seguimiento dinamico, ya que el método empleado en
este trabajo no lo utiliza.

11 i % g = - -
Para obtener un regularizador invariante sobre el subespacio de transformaciones (posicién y

orientacion), S debe estar restringida a un conjunto de operaciones que contemplen sélo
deformaciones.
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E‘=I-E° donde E'=W'WW'W

3.2.2 Algoritmo recursivo para ajuste

Existen dos tipos de desplazamiento posibles que puede sufrir una curva: el tangencial y
el normal. El desplazamiento tangencial es aproximadamente el que se da avanzando por
la curva, sin salir de la misma; representa una reparametrizaciéon de las curvas. El
desplazamiento normal es la distancia entre dos curvas.

a) rj-(s) b)
Desplazamiento ‘ n(s) e A/ total
normal R
- e Nl normal
| SR
r(s) . e tangencial r(s)

Figura 3-4. En a) se observa el desplazamiento normal entre dos curvas. En b)
se muestra en detalle la descomposiciéon de los desplazamientos entre dos
puntos. Cortesia de A. Blake-M, Isard

Para el funcionamiento correcto del algoritmo de ajuste, se deben tener en cuenta las
siguientes restricciones:

e El algoritmo no considera los desplazamientos tangenciales. Por esta razon, es
una restriccion que la diferencia de parametrizaciéon entre ambas curvas no sea
grande. Siendo g una funcién de parametrizacion, se asume que g(s) ~s, donde s
es el parametro de las splines.

¢ El desplazamiento normal no debe ser demasiado grande.

De estas restricciones se concluye que el algoritmo realiza pequefos ajustes. No
respetarlas hara que se obtengan resultados erréneos (ver Figura 3-5).

Dadas las limitaciones enunciadas, para medir el desplazamiento entre curvas se utilizara
en (3-3) la formula (3-6) en lugar de |r-r, |*. Para una derivacién mas completa

referirsea[5].

dlr.r, )= [lirs) =7, () nls)Pas (3-6)

L

Se define ahora una norma ||-||;, con respecto a una curva patrén r(s), cuyas normales
son n(s)

I73= 7 [lrls)- (o) s (3-7)
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a)

Figura 3-5. En a) y b) se puede observar un objeto y un sector de interés antes y
después del aigoritmo de ajuste. En a) el sector de interés cumple con las restricciones
del algoritmo de ajuste, por lo que el ajuste se realiza correctamente. En b) las
restricciones no se cumplen: el sector considerado tiene un desplazamiento tangencial
importante respecto de la curva caracteristica que contfornea al objeto, por lo cual el
ajuste no se realiza correctamente.

Esta norma tiene la propiedad de aproximar a (3-6) cuando es aplicada a la diferencia

entre curvas. Esto ultimo ocurre si las curvas que intervienen en la medicion se hallan
suficientemente cerca de r(s). De esta forma

lr=r, l;=dlr.r,) (3-8)

La férmula (3-6) puede ser llevada al caso discreto, mediante una sumatoria, dando como
resultado

lr—ry 2= L 3 [ )= rls,)- s, )P (3-9)

N i=1
Dado que r(s;,) puede ser expresada explicitamente en funcién de la transformacion X

como r(s,)=Ul(s, \WX +Q,), se puede expresar la norma de la diferencia como

Ir=ry 2= 35—l e - X (3-10)

i=l

donde v, =|r,(s;)~r(s;)|]-n(s;) se denomina innovacion, y k(s,)" =n(s,) U(s, W .
Asimismo, y tal como fuera mostrado en 2.1.3, se tiene que

1o-0, IP=|r=r, I2=a*(r,) (3-11)

Reemplazando en (3-5), se obtiene

mXm(x_X)fg(x.;z)%ﬁ(v,._;,(S,A)T[X_X])l (3-12)

i=1
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El algoritmo que se implementa, también contempla la ponderacién de ciertos sectores de
la curva mas que otros. Puede ser posible que se le quiera dar un peso mayor a algun
sector de la curva, por ejemplo a zonas donde se requiere un mayor detalle. Modificando
(3-12) para incorporar este mecanismo, se obtiene la siguiente ecuacién que se debe
minimizar

n}in(X—)?)T.S:(X—X)+ﬁ—~I«-2»(v,. —h(s,-)T[X—XDZ (3-13)

i=1 i

Si se consideran todos los puntos con el mismo peso, o sea o, =-/N, se obtiene la
ecuacion (3-12).

3.2.3 El algoritmo recursivo de ajuste: pseudo cédigo

En esta seccién se mostrara un pseudo codigo'? del algoritmo de ajuste empleado para la
implementacion del modelo estatico deterministico. Se mostraran y explicaran brevemente
los puntos mas significativos.

N

Se quiere hallar m}n(X ~x)s(x-x)+ > k. (v, = as, Y [x ~—)?])2 :

i=1 O;
8 Se eligen muestras s;,donde i=1...Nys, =0,s,,, =s; + h,sy =L.
2. Para cada i aplicar un filtro a lo largo de una linea normal a (s, ),
tratando de encontrar los puntos del objeto 7, (s, ).
3. Inicializar Z, =0, S, =0
4. Parai=1...N

41, v, =(r(s,)=r(s,)) n(s,)
42.  h(s,) =n(s,)U(s, W
43, S§,=S,, + 612 h(s, s, )"

{

1

Z;=2,,+ *17 h(si )Vi

o;
5. El vector de observacio nes Z = Z,, y lamatriz de informacié n estadisticaes S =S5,
6. Finalmente, la curva que mejor ajusta ala curva patrén, se puede hallar mediante

la transformacion X = X + (s +5)" Z.

Figura 3-6. Algoritmo recursivo de ajuste.

2 La implementacién del algoritmo en el lenguaje de programacién elegido, puede tener
diferencias con el cédigo aqui mostrado. Estas diferencias obedecen principalmente a cuestiones
de optimizacién. Con el fin de simplificar la comprensién, se ha hecho la adaptacién que aqui se
detalla.
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1:

Lo primero que hace el algoritmo es seleccionar los puntos de la curva patrén, en los
cuales se muestrearan los segmentos normales. Estos puntos son univocamente
determinados por el valor del parametro de la curva (s en este caso), el cual se
incrementa una cantidad 4 para obtener cada uno de los valores.

En cada uno de los puntos seleccionados, se traza un segmento normal a la curva. En
muchos de los casos, el segmento normal encontrara en su camino al contorno del
objeto a reconocer. La interseccion entre el segmento normal y el contorno deseado
da por resultado un puntor, (s;), el cual representa la muestra tomada. Estos puntos

son almacenados para su posterior procesamiento.

Se inicializan los valores de S y Z. Inicialmente no hay informacién estadistica, por lo
cual S = 0. Asimismo, dado que todavia no se han hecho observaciones, el valor de Z
es igual a 0.

Una vez obtenidos tanto los valores de la curva patrén (r(s,)) como los valores de la
curva caracteristica (r, (s, )), se puede comenzar la comparacion de los mismos.

4.1. En este punto del algoritmo, se obtiene la distancia entre ambas curvas en los
puntos r,(s;) y 7(s,). Esta distancia se toma en direccién al segmento normal a la

curva r(s), en el punto r(s,) (ver Figura 3-4.a). Esta distancia, representada por
v;, se denomina innovacién. Este valor es util para la deteccién y posterior
eliminacion de outliers™, ya que puede detectarse erréneamente un punto de otro
objeto presente en la escena. La diferencia en la posicion entre este punto
erroneamente detectado y r(s;) puede ser importante; eso se evidencia en el
valor de |v,|. De esta forma, se puede descartar la muestra (en la seccién 4.3.2, se
mostrara una modificacion a este algoritmo para eliminar outliers).

4.2. En este punto se realiza un almacenamiento temporal en el vector h(s;). Este

vector es una estructura auxiliar, la cual carece de semantica en el contexto del
algoritmo de ajuste.

4.3. En este punto se observa como se va confeccionando la matriz de estadistica Sy

el vector de observacién Z. El término ¢ es denominado error de medicién; en
su calculo se incluye el error en el punto considerado o lo que mas adelante se
vera como incertidumbre. Cuando el valor de ¢ es grande para un determinado
r(s,), se evidencia una mayor incertidumbre en ese punto. Por consiguiente r(s,)
tendra un menor peso en la observacion Z y en la matriz S. La matriz S indica la
incertidumbre global que se tiene en el algoritmo; si sus componentes se
mantienen pequenas, la incertidumbre es mayor. Todo esto sera visto en detalle
cuando se explique el algoritmo empleado para el seguimiento: e/ filtro de
Kalman.

® Un outlier surge cuando la muestra encontrada no pertenece al objeto a seguir, ya sea porque el
mismo es ocultado parcialmente por algun otro objeto de la escena o porque otro objeto se ha
reconocido.
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5. El vector de observacion es el n-ésimo valor de Z. La matriz de informacion estadistica
es el n-ésimo valor de S.

6. Finalmente se devuelve la transformacion resultado del algoritmo, aqui denotada
como X .

Para una demostracion formal del funcionamiento del algoritmo de minimizacion, refiérase
al Apéndice A-; Por qué funciona el algoritmo de minimizacién propuesto?.
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Capitulo 4: Modelo estatico probabilistico

En esta seccion se introduce un modelo probabilistico que opera sobre imagenes
estaticas y utiliza al algoritmo de ajuste presentado anteriormente. El concepto de ajustar
una curva por regularizacion se reinterpreta en esta seccién de forma probabilistica.

Se presenta un modelo tedrico, y se muestra su equivalencia con el modelo estatico del
capitulo anterior. Se introducen conceptos que permiten manejar y medir la incertidumbre
en las observaciones. También se presenta un método para deteccién y posterior
eliminacion de outliers. Todo esto permite sentar las bases para los modelos dinamicos,
ya que estos ultimos se apoyan fuertemente en conceptos probabilisticos.

Para comprender mejor el modelo estatico probabilistico, se definira el término
incertidumbre como:

La incertidumbre en un sistema de seguimiento se puede definir como la capacidad del
modelo de predecir el comportamiento del objeto en condiciones donde no hay
observacion. Si existe una baja incertidumbre en el sistema, éste sabe dbénde se
encuentra y cual es la forma que tiene el objeto a seguir sin necesidad de realizar
observaciones.

4.1 Formula de Bayes
A diferencia del modelo presentado en el capitulo anterior, el modelo que aqui se
presenta, no obtiene como resultado una tnica transformacion sino que permite obtener

una familia de trasformaciones posibles, expresada como una funcién de densidad
gausiana

plx|r,) (4-1)

Esta funcién representa la probabilidad de una determinada transformacion, dado que se
ha observado cierto dato r, . El valor donde alcanza su maximo (denominado X, y el cual
coincide con la media de la distribucion), es la transformacion que se esta buscando.

De acuerdo a la formula de Bayes, la funcién de densidad (4-1) puede expresarse como el
producto entre una densidad a priori p,(X) y una densidad de observacion p(rf | X ):

plX |7, )e< plr, | X)po (%) (4-2)
Donde ambos factores son funciones de densidad gausianas.

Si se maximiza en ambos lados de (4-2) queda

X =max p(X |, )< max(plr, | X )p, (X)) (4-3)
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En este punto se pueden observar las similitudes existentes entre los modelos
probabilistico y deterministico.

e El término p,(X) de la ecuacién (4-3) es equivalente al término a|r—r|* de la
ecuacion (3-3), puesto que ambos funcionan como regularizador. El valor que se
quiere por resultado en ambas expresiones es X : en el primer caso se busca
maximizar la probabilidad de una distribucion gausiana cuya media es X,
mientras que en el segundo caso se busca minimizar una distancia con X.

e Eltérmino plr, | X) de la ecuacion (4-3) es equivalente al término ||r—r, |* de la

ecuacion (3-3), debido a que ambos representan la observacion realizada por el
algoritmo de ajuste (Véase la seccién 3.2). El valor buscado en ambos casos es

r;, ya que es el valor que maximiza p(rf | X ) y que minimiza || r~r, 2.

4.2 Distribucion de transformaciones: el algoritmo de ajuste

Tal como se menciona al comienzo del capitulo, el algoritmo de ajuste interpretado
probabilisticamente, permite obtener como resultado el maximo de un conjunto de

transformaciones. Estas transformaciones siguen una distribucién gausiana N (X’ 87! )
cuya funcién de densidad asociada es plr, | X) (de acuerdo a la ecuacion (4-2)).

La matriz de covarianza (S™') de la distribucién seguida por las transformaciones
obtenidas con el algoritmo de ajuste, nos da una medida de qué tan confiable es el

resultado del mismo. Si los valores de las componentes de la matriz S™' son grandes,
esto indicara una mayor incertidumbre, o lo que es lo mismo, la transformacién devuelta
por el algoritmo de ajuste no es tan confiable. Mas adelante se vera como este
mecanismo es empleado por el filtro de Kalman para darle un mayor o menor peso a la
observacion de acuerdo a la incertidumbre presente en el sistema.

El resultado obtenido por el algoritmo de ajuste tanto para el caso deterministico como
para el caso probabilistico es el mismo: En el caso deterministico, se busca minimizar

lr—r, |?, mediante una transformacién X tal que Q=WX+Q, (donde Q representa al

vector de control de r y O, representa al vector de control de r). Idealmente, si
0=Q,(con lo cualr =r,), se hace minima la diferencia entre ambas curvas. En el caso

probabilistico se busca maximizar plr,|X); si se da una transformacién X tal que
Q, ~WX +Q,, entonces plr, | X)=1.

' Esto se vera en las siguientes secciones.
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4.3 El término regularizador py(X)

Tal como fuera mencionado anteriormente, el problema de la regularizacion consiste en
hallar el minimo de (X - x) (X - X). En (4-2) el término p,(X) es empleado como

regularizador y representa una funcién de densidad gausiana cuya media es X . Este
término se puede expresar como

1 1 1 B, g =
Xp— e exp~—\X - X} SX-X

p(X) (Jor )™ [detP, ¥ 2 ( sl ) (4-4)
El problema presente en la regularizacion consiste en hallar el maximo de esta funcién de
densidad cuya distribucion es A(X, P, ).

Se puede observar que p,(X) en (4-4) decrece cuando X se va alejando de X. lLa

inversa de S (si es que existe) es la matriz de covarianza Py, una medida de la
variabilidad que puede sufrir una curva con respecto a la distribucién a la que pertenece.

4.3.1 Variabilidad de un punto

La matriz de covarianza P, también puede ser empleada para calcular P,(s), una matriz
que indica la variabilidad posicional de un punto dado r(s) sobre una curva. Esto indica
que, si se considera cada punto de la curva como una variable aleatoria r(s)Vs, la
distribucion de los mismos sera N (r(s), P.(s)).

Por otro lado, calculando la variacion en un punto y usando propiedades se tiene que la
matriz de covarianza viene dada por:

=
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O
—_
=
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n
=
=
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r(s)=r(s)  =U(s)
=U(s)W

N

‘Qog“U(s)(Wj{‘Qo )=
X-X

o

- eluewlx - Xoewix - x) ] o

=£ (s)W(X—X")(X—X)’W’U(s)T] =
AX+b=AE\ X b

=U(s)W£[(X—iXX—i)T}VTU(S)T 5
v{x}:g[(X—EXX—)E)’]

=U(swvixTu(s)

de lo que se concluye que

P.(s)=U(syvlxwTuU(s)" (4-5)
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Como se mencion6é anteriormente, la variabilidad de una curva con respecto a la
distribucion a la que pertenece se expresa mediante la matriz de covarianza F,. Por este

motivo, y de acuerdo a (4-6), también se puede expresar P.(s) como

P(s)=U(sWwPW U(s) (4-6)
4.3.1.1 Desplazamiento cuadratico medio en cada punto

Se define p?(s) como la traza de la matriz P.(s). Este valor representa el desplazamiento
cuadratico medio de la curva en cada punto determinado por s

pq(s)=1r(P,(s)) (4-7)

La matriz de covarianza de una distribucibn normal isotropica es diagonal, y en su
diagonal se encuentran los autovalores de la misma. En este caso, todos los autovalores
tienen la misma magnitud. Por consiguiente, el valor del desplazamiento cuadratico medio
en el caso bidimensional isotropico es 2, donde A es el valor de los autovalores de P.(s).

4.3.1.2 Desplazamiento cuadratico medio promedio de una curva

El desplazamiento cuadratico medio a lo largo de toda la curva se llamara p; y estd
determinado por la integral a lo largo de la curva de p;(s)

P =y pitos= | oo ope= | folomrm o6y <

o
tr(A.B)=tr(B.A)

t\ ot
© Sy

j (B U(s) U(s W Jas _z{powf[ Jutsyut )ds] )
=tr(g,WTuW)=zr(P0H)
De esto se concluye que
po =tr(RH) (4-8)
4.3.1.3 Variabilidad de un punto sobre los segmentos normales

Si se quiere ver cuanto desplazamiento ha sufrido un punto en direccion al segmento
normal a la curva se debe emplear la expresiéon

D, (s)=(r(s)-r(s))- n(s)

Se define p?Z(s) como la variacién del desplazamiento de un punto, en la direccion del
segmento normal a la curva que pertenece. Este valor se puede calcular como

p. ()=VID, ()= VI(r(s)~r(s))- n(s)l=VIr(s)- n(s)~ r(s)- n(s)]
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Dado que la curva r(s) se encuentra fija y la curva r(s) es la variable aleatoria,

pa(s)=n(s) VIr(s)h(s)

Dado que la variabilidad en un punto es equivalente a P.(s), se obtiene

px(s)=nls) VIr(s)h(s)=n(s)" P, (s)n(s)

Se puede suponer que el desplazamiento de un punto a lo largo de una recta normal
sigue entonces una distribucion A (0, p2(s)).

Si se consideran (4-6) y (3-10), también se cumple que
P (s)=h(s)" Pohls) (4-9)

Si se considera que la matriz de covarianza es isotropica, el valor de p,(s) (el desvio
estandar) quedara expresado en funcién de la raiz de cualquier autovalor’ de P.(s). Se
tendra entonces

200=b0) m 65 L] ne o, i, )= 2z
= )z

El desvio estandar, se puede emplear para estimar la longitud de los segmentos de
bisqueda. Una medida razonable, es tomar dos desvios estandar (para un intervalo de
confianza de un 95%). De esta forma los segmentos de bisqueda en cada punto
quedarian expresados como r(s)+2p, (s)(s).

4.3.1.4 Variabilidad de un punto en la practica

En esta seccién se mostrara con ejemplos cdmo la variabilidad del desplazamiento de un
punto en la direcciéon normal (p?(s)) es empleada para el muestreo usando segmentos
normales. Asimismo se intentara dar una idea grafica de lo que representa este valor.

A modo de ejemplo, considérese una variable aleatoria que sigue una distribucion
N (X ,02) en un espacio unidimensional. Si esa distribucion se normaliza, el grafico de la
misma es el de la Figura 4-1, donde se pueden observar dos valores caracteristicos: z, y

~Z.

Si se quiere saber la probabilidad de que una variable aleatoria X ~ N/ (X ,02) sea menor
que z, y mayor que -z, se debe considerar

'® Dado que P.(s) es definida positiva, el valor de sus autovalores es real y positivo.
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Quedando finalmente

Ploz,+X<X<oz,+X)=p (4-10)

<

7 g

Figura 4-1. Distribucién gausiana normalizada.

En (4-10) se puede ver cémoz, y o, indican el desplazamiento maximo'® con respecto a
la media que puede sufrir una muestra. Si por ejemplo el valor de p es 0.95, entonces sélo
el 5% de los puntos muestreados se hallaran desplazados con respecto a la media a una
distancia mayor a oz, (donde z,=2). De ésto se concluye que si se tuviera que
establecer la longitud de un segmento, tal que partiera desde la media de la distribucion y
tuviera que alcanzar el 95% de los puntos de la misma, entonces la longitud necesaria
que deberia tener es 20.

Usando lo visto en la seccion anterior, el desplazamiento de un punto en una curva en la
direccion de la normal a la misma viene dado por p,(s). Dado que el desplazamiento
sobre una normal es similar al caso unidimensional se toma o=p,(s), con lo cual la
longitud del segmento de bisqueda no necesita superar a 2p, (s) para encontrar el punto
buscado con un 95% de probabilidad.

El caso que importa a los efectos del presente trabajo, es el bidimensional. Aqui el
principio es el mismo, solo que los desplazamientos ocurren en el plano. Por esta razon
los valores de X que se evalGan en la funcién de densidad son bidimensionales,

perteneciendo con probabilidad p a un circulo cuyo radio es igual a oz, (Figura 4-2).

'6 Con probabilidad p.
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Andlogamente al caso unidimensional, si los puntos de la curva r,(s) siguen una

distribucién gausiana cuya media es r, entonces cada punto r(s;) tendra a su
correspondiente r,(s;)"" a una distancia no mayor a oz, con probabilidad p (ver Figura

4-3).

r(s)

Figura 4-2. En esta figura se observa una distribucion gausiana,
cuyo valor medio se ubica sobre la curva r(s).

rf (t?,) e

Distanciano . A=
mayor aoz, o F(s)

Figura 4-3. En esta figura se puede ver como dos puntos que se corresponden se
encuentran a una distancia no mayor a o0z, con una probabilidad que se especifica en

funcion del valor de z,. La correspondencia se define mediante el parametro s; los dos puntos
obtenidos en la evaluacion de ambas curvas en el mismo parametro seran correspondientes.

"7 Recuérdese que el contorno reconocido, se construye con la misma cantidad de puntos de
control que la curva patrén. De esta manera los puntos de control de ambas curvas, se aparean
para su comparacion. .
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Dado que la mayoria de los puntos de r, (s) se encontraran dentro del intervalo circular

antes mencionado, no tiene sentido buscar a una distancia mayor que el radio de dicho
intervalo. Ademas, pueden ahorrarse muchos calculos y tiempo de proceso si cada
normal restringe su tamano al diametro correspondiente al circulo determinado en el
punto r(s,). Para mas detalles referirse a la seccion 4.3.2.

De esta forma, el segmento normal se calcula como

segmento normal =n(s)xp, (s) (4-11)

Donde k=z,.

Este punto se considera un outlier y no se tiene en cuenta.

b)

5

Figura 4-4. En la imagen se puede observar un problema tipico que se puede dar
por el uso de p, en lugar de p](s). En a) Se tiene una curva r,(s) en cierta
posicién. Dado que la ubicacién de la curva es muy cercana a la curva patron la
certidumbre es alta; los intervalos circulares (calculados con pg) son pequenos en
todos los puntos. En b) r,(s) rota, y debido a que el punto indicado no es

encontrado por los segmentos de busqueda (estd mas lejos que el radio del
intervalo circular), el sistema no reconoce la rotacion.

En (4-11) se emplea p,(s) en vez de p,. Podria usarse sin embargo cualquiera de estos
dos valores para calcular la longitud del segmento normal. El uso de pZ(s) 6 p/?
dependera de las circunstancias; emplear p, permite ahorrar célculos, ya que su valor se
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computa una Unica vez para todos los puntos de la curva. Sin embargo, los didametros de
los intervalos circulares se equilibraran mutuamente dando lugar a un circulo promedio. Si
hay un numero importante de puntos donde se registra una alta certidumbre (dando lugar
a intervalos circulares pequenos) puede darse que en ciertos casos, se pierdan valores

(Figura 4-4). Por otro lado, empleando p:(s), la certidumbre se tomara en cuenta de
forma independiente en cada r(s,) y consiguientemente, en los puntos donde la
incertidumbre es mayor, el intervalo circular también serd mayor. Por ultimo y quizas la
diferencia mas importante, es que, p; no indica el desplazamiento especificamente en la

direccién de los segmentos normales. Esto hace que su precision se vea degradada
cuando se usa en dicho contexto.

La Figura 4-4 ejemplifica un problema que se puede dar por el uso de p; en lugar de

pZ(s). Aqui el objeto a seguir sufre una rotacién y los intervalos de confianza son

demasiado pequeiios para notarlo. Si el sistema continta su ejecucién, posteriormente se
enterara de la rotacion, debido a que en iteraciones posteriores se evidenciara la pérdida
de certidumbre (generada por la pérdida de puntos). Sin embargo este mecanismo es
lento y probablemente para cuando el sistema reaccione, el objeto ya se habra perdido. Si

por el contrario se hubiera empleado p?(s), el intervalo de confianza en el punto indicado
hubiera sido mayor.

Finalmente se puede decir que tanto p; como p’(s) aportan informacién sobre la
certidumbre y permiten ademas la eliminacion de outliers (puntos que se encuentran a
una distancia mayor que la determinada por xp?(s) o xpZ(s)). Esto Gltimo se tratara en la
siguiente seccion, donde se comenta el mecanismo de puerta de validacion.

4.3.2 Puerta de validacion: Seleccion de muestras

La puerta de validacién es un mecanismo para deteccion y eliminacion de outliers, puntos
que son encontrados por los segmentos normales y que no pertenecen al objeto que se
desea seguir. Este método también sirve para poder llevar cuenta de la incertidumbre
presente en el sistema.

Anteriormente se explicé que cuando la innovacién v, es grande se puede estar en
presencia de un outlier. De acuerdo a la seccién 3.2.3,

V= '."f(si)" f(s,. )J ﬁ(si)
Si se suma y resta r(s, ), esta expresién se puede escribir como
Vi =[r(si)" f(si )]'E(si)+ [rf(’si)—r(si )j ﬁ(si) (4-12)

El primer término de (4-12) (el caso general) sigue una distribucion N (O,p,f(s)) (tal como
se vio en 4.3.1.3). En el segundo miembro de (4-12), se calcula la diferencia (en la
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direccion normal a la curva media) entre un punto de la curva caracteristica (r,(s)) y la
curva resultado (r(s)).

Considerando la funcidon de densidad de la observacion,

N
plry 1 X)ec exp— X |l =r |2 (4-13)
2p;

donde la distancia p, puede ser interpretada como el desplazamiento promedio en un
punto dado de la curva, debido a errores de observacion.

Empleando la discretizacion presentada en (3-9), se puede reescribir la expresion como

plr, | X)o exp— 3 [l (5,) - (s, s, )P (4-14)

20° i=

un

2

N

donde g2 =21 |
N

X
Considerando que la distribucion de (r/(s;)-r(s,)Ja(s;) es N (0,02)‘9, se obtiene la
distribucién seguida por el segundo término de (4-11).

En la Figura 4-5, se puede ver la ubicacién del error de mediciéon en el contexto de las
curvas.

Se tiene entonces que

v ~ N{0.p*(s)) donde p2(s)< p*(s)< p2(s)+0°
Se puede asumir que existe una alta dependencia espacial entre las muestras; esto
permitiria utilizar que p(s)=p,(s)*. La distribucién de la innovacién v; sugiere que si
v,/ > xp(s), entonces la medicion r,(s) se deberia descartar por ser un outlier. Tomando
el valor de xigual a 2, se asegura un intervalo de confianza de aproximadamente un 95%.

Lo que se hace en el mecanismo de puerta de validacidén, es definir la longitud del
segmento normal a la curva como 2p(s). De esta manera, si la innovacion supera dicha

longitud no se tomara en cuenta la muestra. Este mecanismo requiere una pequefia

'® Recuérdese que esta curva se obtiene con el vector de control Q, que proviene de la expresion
Q=WX+Q,, donde X es la transformacion resultado del algoritmo de ajuste.

® Dondec? es el error de medicién comentado en la seccion 3.2.3.
2 Conforme se van haciendo més mediciones, el error en las mismas va disminuyendo. En

principio, asumir que las muestras presentan dependencia espacial es razonable, ya que se esta
siguiendo una estructura que tendera a mantenerse de una sola pieza.
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modificacién al algoritmo de ajuste (Figura 3-6). Cabe destacar que si se emplea p, en
lugar de p,(s), el resultado es similar y sélo se presentan las diferencias antes

enunciadas.

F(s) 4 (S) Ty (S) A |

\
o
-4

/ \
/ My) B | @
| b
i
\\\ | /
\\ // r(S,)
)
X /.
¢ L / //

Figura 4-5. En la figura se puede observar como los desvios estandar de las
distribuciones sirven para indicar las distancias entre las curvas. También se
puede ver en la figura el intervalo circular definido por 2p, (el circulo grisado).

De esta forma, cada vez que un punto se encuentre fuera del intervalo determinado por
xp,(s;), no se hara la actualizacién del vector de observacién ni de la matriz de

informacion; esto es equivalente a ignorar la muestra.

El valor de « (equivalente a z,) dependera del grado de confianza que se quiera dar a los
puntos encontrados. Si se espera que estos puntos se encueniren muy dispersos, se
empleara un valor mayor. Si por el contrario, s6lo se quiere considerar valores mas
cercanos a la media, se empleara un valor de ¥ mas pequefio, haciendo la guarda mas

restrictiva.

En secciones anteriores, se menciond que la matriz de informacion estadistica S indica la
certidumbre global que se mantiene en el algoritmo. En la Figura 4-6 se puede observar
como el vaior de S depende de la cantidad de muestras que no son consideradas outliers.
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Para i=0...N
V; =(rf(si)—’:(si )) ﬁ(si)
hs,)" =nls;) Uls, W
p.(s,)="/h(s, ) Ph(s,)
Si (v, <xp, (s;))entonces

§; =8+ ”1'2’ h(s; Jhls; )
(o}

sino

Figura 4-6. Modificacion del algoritmo de ajuste
para permitir la eliminacion de outliers.

En el algoritmo clasico de ajuste visto en la seccion 3.2, por cada iteracién se incrementa
la matriz de informacién S en una cantidad positiva (;2 h(s,. (s, )"). El algoritmo propuesto
en la Figura 4-6 tiene el mismo funcionamiento, con‘ la diferencia de que la matriz S se
incrementa solamente cuando r, (s,) se encuentra dentro del intervalo circular definido por
kp,(s;). Cuando la observacion r,(s;) se encuentra fuera del intervalo de confianza, la
matriz 'y el vector Z no sufren modificaciones. Si todos los puntos de r, (s) se encuentran

dentro del intervalo circular, la matriz S se hara mas grande, indicando una mayor
certidumbre y sera mas facil predecir cual sera la evolucién del movimiento del objeto que
se desea seguir. Esto sera fuertemente empleado por el filtro de Kalman en el siguiente
capitulo.
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Capitulo 5: Modelo dinamico probabilistico

En este capitulo se introducen modelos dinamicos probabilisticos para el seguimiento de
objetos. Estos modelos probabilisticos son los que se emplearan en el presente trabajo
para realizar el seguimiento de un objeto contenido en una secuencia de video. En este
capitulo se presentaran los modelos auto-regresivos de primer y segundo orden, y se
mostrara cémo cooperan con el filtro de Kalman para lograr realizar el seguimiento.

Para una mejor comprension del presente capitulo se introducen los siguientes términos

e Correlacion: La correlacion es una medida de la relaciéon entre
dos 0 mas variables. Los coeficientes de correlacion
van desde el —1.0 hasta el 1.0. Un valor de 0
representa que las variables no se encuentran
relacionadas.

e Cadena de Markov: Las cadenas de Markov son un tipo de procesos
aleatorios. Una cadena de Markov describe un
sistema cuyo estado cambia con el tiempo. Los
cambios no son completamente predecibles, pero
se encuentran gobernados por distribuciones de
probabilidad. Estas distribuciones de probabilidad
incorporan una especie de estructura de
dependencia, donde la distribucion condicional de
los estados futuros del sistema (dada cierta
informaciéon sobre los estados pasados) se basa
sélo en la informacion mas reciente. Lo que importa
a estos procesos, es la prediccion del futuro del
sistema en su estado actual y no el camino por el
cual el sistema lleg6 al estado presente.

e Proceso estable: Un proceso estable, es un proceso que ha
alcanzado un estado de equilibrio (steady state).
Para alcanzar dicho estado, se deben cumplir
ciertas restricciones, las cuales se veran en el
transcurso del presente capitulo.

e Estado de lock del sistema: Cuando la cantidad de outliers que encuentra el
sistema se halla debajo de cierto umbral, el sistema
pasa a un estado de /ock. En ese estado se asume
que el sistema tiene tal certidumbre que resulta
innecesaria la observacion (el sistema trabaja
prediciendo). El sistema puede permanecer unos
segundos en el estado de lock durante los cuales no
es necesaria la observacion.
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5.1 El modelo probabilistico aplicado al seguimiento

El modelo planteado en (4-2) puede emplearse para realizar un sistema de seguimiento
rudimentario. Se puede obtener el valor de X correspondiente al momento actual

(denominado X,, donde & representa el nimero de iteracidon), basandose en el valor

inmediato anterior ()? «1)- Asumiendo que el algoritmo de seguimiento se encuentra en el
k-ésimo paso se tiene (empleando (4-3)) que

A

&, = max i, |1 )oe max(ple |, ol 171) (5-1)

Donde p(r,’f | X k) es la observacion en el paso k, y p(X — lr}‘"‘) es el regularizador.

La expresion (5-1) presenta un modelo simple para realizar un seguimiento. Sin embargo,
este modelo presenta dos desventajas importantes que lo hacen poco util para tal fin.

La primer desventaja que presenta este modelo de seguimiento rudimentario, tiene que
ver con la poca informacién brindada por el regularizador, o que hace que los ajustes a la
observacién sean minimos. Basicamente el problema surge cuando sabiendo la posicion
y forma del objeto en un cuadro, el modelo no puede proveer informacién acerca de la
posicion y forma del mismo en el siguiente cuadro. De esta forma, el sistema sélo cuenta
con lo que puede observar en cada cuadro, recibiendo poca ayuda del regularizador
respecto de como sera el siguiente cuadro. Dado que no existe forma de extrapolar la
forma y posicion del objeto entre un cuadro y el siguiente, este modelo sé6lo funcionara
con objetos que se mueven muy lentamente y/o que no se ocluyen®'. Esta restriccién
radica en que el sector de interés se genera de acuerdo al valor obtenido en el paso
anterior, sin tener en cuenta la historia previa del movimiento. Habiendo fallado en algun
paso, se desencadena una secuencia de fallas de la cual el algoritmo no puede
recuperarse. Mas adelante se mostrara como el filtro de Kalman funciona con un modelo
de movimiento que le permite predecir la ubicacion y forma del objeto a seguir, ubicando
el sector de interés correctamente y realizando ajustes mas precisos a la observacion.

La segunda desventaja que presenta este modelo rudimentario tiene que ver con la
acumulacion de la matriz de informacion. Debido a que el resultado del proceso en el

paso k-1 (f( 1) se utiliza como regularizador en el paso k, la matriz de informacion se ve
incrementada a lo largo de las iteraciones. Como se puede observar en la Figura 3-6

(paso 6: X=X +(S +S)“IZ ), al incrementarse el valor de la matriz de informacion S, el
resultado final adquiere muy poca influencia de la observacion (Z). Esto conlleva a que, a
partir de cierto momento, en las sucesivas iteraciones el efecto de regularizaciéon sera
cada vez mas fuerte, ignorando las observaciones realizadas.

Un esquema de trabajo probabilistico de seguimiento debe proveer una densidad a priori
que permita salvar los problemas antes enunciados. Esto seré tratado en las siguientes
secciones.

4 ss podria hacer este problema extensible a los sistemas de seguimiento que no realizan
estimacion o aprendizaje de movimiento.
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5.2 Funciones de densidad a priori dinamicas

Dado que la observacién se debe limitar a reflejar el contenido de un cuadro de video, no
es razonable que se le agregue complejidad adicional. De esto se concluye que la
complejidad adicional sobre la que deberia apoyarse el sistema de seguimiento, se
encontraria en la funcién de densidad a priori. En esta seccién se analizara como debe
ser esta funcion para salvar problemas tales como la extrapolacién de movimiento de un
cuadro a otro.

5.2.1 Funcién de densidad a priori global

Una densidad a priori global®?, se puede aprender de un conjunto de muestras. Sin
embargo, definir una funcién de densidad de este estilo no impone una restriccidon
especifica en las transformaciones obtenidas en cada paso. Supdngase una particula que
sigue una trayectoria como la que se muestra en la Figura 5-1%. La trayectoria aprendida
permite establecer una funcién de densidad global, la cual se grafica como a) en la Figura
5-1. Sin embargo, dicha funcién barre gran parte del recorrido y no aplica una restriccion
importante a la ubicacion de la particula en el préximo cuadro. Adn cuando la funcién de
densidad a priori global no lo indique, en la Figura 5-1 se puede ver que las posiciones
sucesivas de la particula se hallan muy restringidas. Si por ejemplo se tuviera que decidir
cuadl es la posicion de la particula en cada instante, lo tnico que podra decir la funcién de
densidad a priori global, es que con una alta probabilidad se encuentra dentro de la elipse
a). En la figura se puede ver como el conjunto de posiciones contenidas en la funcién de
densidad a) es mucho mayor que el conjunto de posiciones reales, representada como el
area grisada b), que podria tomar la particula.

Cuando se considera una secuencia de imagenes, una funciéon de densidad global como
p,(X) no es suficiente para imponer restricciones a X - Lo que se desea es que el valor

de X, cumpla con un conjunto de restricciones que le sean impuestas por las

transformaciones de los pasos anteriores, es decir por X, ... X,_, . Esto es razonable, ya

gue en un cuadro de una secuencia de video, la forma y posicion del objeto que se desea
seguir estan intimamente relacionados con los que tenia el objeto en el o los cuadros
anteriores.

Basandose en una densidad a priori que se construya en cada paso con la informacion
aportada por el resultado de los pasos anteriores, se esperaria obtener una mayor
restriccion sobre las posibles posiciones que podria tomar la particula (Figura 5-2).

2 Todos las transformaciones resultado pertenecen a la misma distribucion.

2 si bien en el ejemplo se muestran solo traslaciones, se puede hacer extensivo a cualquier tipo
de deformacién que pueda sufrir el objeto a seguir.
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Figura 5-1. Una particula desplazandose en un plano: a) funcién de densidad
asociada a la media del movimiento de la particula (la cual ha sido aprendida
previamente). b) Conjunto de coordenadas reales que podria tomar la particula
en el siguiente cuadro de la secuencia de video. Se puede ver que a) no
restringe de manera importante la ubicacion de la particula en el préximo cuadro.

Figura 5-2. Si el movimiento es estudiado previamente, se puede restringir ain
mas el conjunto de coordenadas que puede tomar la particula. Comparese con
la figura anterior.

La forma de lograr una correlacion entre X . ylos X,...X,_,, es confeccionar una funcién

de densidad condicional p(f( X i ) En el modelo presentado en [ 5 ], se realiza la
siguiente suposicion, con el objeto de simplificar el modelo

p(X (e )| x(0,). X (e, )= p(X (e, )| X(2,y) (5-2)
El término de la derecha en (5-2), se conoce como Cadena de Markov de primer orden.
5.2.2 Proceso de Markov Gausiano de primer orden
Un proceso de Markov de primer orden en el espacio de formas, esta definido por la

expresion
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PO )| X))o expm ()= X, )P (53)

En un espacio de formas de traslaciones en el plano, este proceso representa el
movimiento aleatorio de un contorno rigido donde el movimiento de cada uno de sus
puntos pueden ocurrir en cualquier direccién isotropicamente. Este tipo de movimiento
aleatorio se conoce como browniano.

A los efectos del presente trabajo, este modelo es demasiado aleatorio ya que el objetivo
es el seguimiento del cuerpo humano. Con el objeto de restringir los movimientos
aleatorios, se hace el agregado de una constante de desplazamiento D. En el espacio de
las traslaciones en el plano, D representa el desplazamiento medio en cada paso. De esta
forma se modifica (5-3) obteniendo

p(X (e, )| X(,_, )< exp— 2% | X, )-x(,.,)-DI|* (5-4)

La variable aleatoria que sigue la distribucidén asociada a la funcién de densidad (5-4),
tiene en el paso » una distribucién equivalente a la suma de N gausianas, lo cual también
es una distribucién gausiana. Dada la naturaleza del movimiento desarrollado, en el cual
los puntos van tomando valores cada vez mas alejados del origen, la varianza tiende a
crecer ilimitadamente (ver Apéndice A-Demostracién del crecimiento ilimitado de la
varianza). Esto ultimo hara que este modelo no sea apropiado cuando se quieran modelar
deformaciones junto con traslaciones, ya que el contorno con el que se sigue al objeto
deseado se deformara sin ningan tipo de control.

Dado que se quiere que las deformaciones sean forzadas a cumplir con ciertas
restricciones, se plantea lo siguiente

p(X (e, )] X (7)) o< exp— 222 I (X(tk )- Ii,)‘ a(X(tk—l )- /\;)”2 (5-5)

Donde con un valor de a entre 0 y 1 se obtiene un movimiento browniano restringido®.
Modificando ligeramente (5-5), este modelo Eermite ademas hacer explicito la separacion
existente entre deformaciones y traslaciones®

Término que afecta al espacio de traslaciones

PO XG0 expm B () X)-a(x,)- X)

1 ) ) (5:6)
+53'Ed((X(tk )"X)'““d(X(tk-n )‘ X))Hz

-,

Término que afecta al es;acio de deformaciones

*Enla siguiente seccién se mostrara por que un valor de a entre 0 y 1 provoca que el movimiento
alcance un estado de equilibrio.

% | a ortogonalidad de los subespacios, hace que se puedan aplicar procesos de Markov con
parametros distintos en cada uno de ellos.
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Donde E®es la matriz de proyeccion del espacio de traslaciones y E¢ es la matriz de
proyeccién del espacio de deformaciones (ambas definidas en 3.2.1.1).

Tal como se mencionara anteriormente, si a es mayor o igual a 1, entonces se esta en
presencia de un movimiento browniano no restringido. Se puede ver que si en (5-7)
0<a’<1 y a°=1 entonces se establece un movimiento browniano restringido en el

espacio de las deformaciones y un movimiento browniano no restringido en el espacio de
las traslaciones.

P ()| X ey ) exp= 0 B (X(1 )= X (o)

1 (5-7)
N ] E* ((X(tk )“X)"ad (X(tlt—l )“X))HZ

Esta misma expresion se puede escribir de forma mas compacta, en el espacio planar
afin, si se considera

1

A=ES+a’E' y  B=(pE’+b"E‘)H > (5-8)
De esta manera (5-7) se puede escribir como
j P
P ()1 X (e ) o= exp- || B7 (X (0,) - 4X (10, ) - D) (5-9)

Donde la matriz B es invertible (para una demostracion referirse al Apéndice A-
Invertibilidad de la matriz B).

Sin embargo, como el modelo de cadena de Markov no es un medio simple e intuitivo

para trabajar, se emplearan los procesos auto-regresivos. Estos son una forma mas
explicita de los modelos de cadena de Markov y seran comentados en la proxima seccion.

5.3 Momentos auto-regresivos de primer orden

Trabajar con una expresion como (5-9) no es intuitivo, por lo que en general se prefieren
otro tipo de expresiones. A continuacion se plantea una expresion mas conveniente para
trabajar.

Considérese la siguiente expresion
X(t,)=Ax(t, )+ D+ Bw,
donde w, ~ N'(0,7)
Si se despeja la variable aleatoria, se obtiene
B (X(t,)- 4X(t,,)- D)= w,

Luego la funcién de densidad de w, es
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plw )= exp-_ (87 (X(0,)- AX (., )-D)f

Sin embargo y dado que se esta trabajando en el espacio de formas, se emplearéa la
norma L, en vez de la norma Euclideana. Estas normas tienen un valor similar en la

practica, pero en los casos donde esto no ocurre se recomienda el uso de la norma L, .
De esta forma

exp— ; (B (x(t,)- 4X(t,,)- D)f =exp- % 187 (x(r,)- 4X(¢,,)- D)|?

Se ha mostrado entonces que la expresion
X(tk)zAX(tk-x)+D+BWk (5-10)

permite obtener el valor de X(z,) en funcion de los demas valores intervinientes en (5-9).
Esta expresion es a la vez mucho mas intuitiva y mas facil de manipular por un algoritmo.

Reemplazando el desplazamiento medio D por (I — 4)X se obtiene

X(t,)- X =A(X(t,,)- X)+ Bw, (5-11)

La expresion (5-11) es la forma estandar de un proceso AR de primer orden, donde w, es
un vector de N, variables aleatorias, cada una con distribucion A(0,1). Asimismo,
w, Y w,. son independientes para k£ # k'.

El proceso auto-regresivo puede ser usado para obtener la transformacion X(z, ), donde

Xt )~N ()? (t, ). Pz, )) para cualquier instante de tiempo ¢, . Por otro lado, cuando k tiende
a infinito y el proceso es estable® se cumple que

X(t,)~N(x,P.) (5-12)
Célculo de la esperanza

Utilizando que X(z,)=£[X(z, )], si se toma la esperanza de (5-11), se obtiene la siguiente
ecuacion

X(t)- X = A(X(t,,)- X) (5-13)

Se puede ver que X satisface (5-13), de donde se concluye que la media de la
distribucion en el estado de equilibrio es X .

% Una condicion necesaria para que el proceso sea estable o que alcance el steady state es que
I 4],<1.
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Calculo de la covarianza

Ya obtenida la media de la distribucidon en el estado de equilibrio, resta ahora obtener la
matriz de covarianza. A continuacién se mostrara una expresion que permitira el calculo
recursivo de la misma:

Considérese la variable aleatoria w, ; si se despeja dicha variable de la ecuacién (5-11) y
se calcula la matriz covarianza se obtiene que

V[Wk ]= V[B’l «X(tk )" X)" A(X(tk—l )“ X;))]
Dado que w, ~ N(0,7) y usando que (I - 4)X = D se tiene

I =V|B~'(x(r,)- 4x(,,)- D)=

=V[Bx(t,)- B 4x(t, )~ B D|
v{ax+Clav|x]4a”

=B"Vx( NB") - B avx(,, )" (87)

{i

multiplicando en ambos lados por B

BB V[x()NB™") - BB avix(r, 4" (8) =5

Vix( N8 - avlx(,. )" (87) =8

Ahora, empleando la propiedad de que (B“‘)T = (BT)_I, se multiplica en ambos miembros
por BT

Vix @ B” )" B” - avix(e, 4" (87 )" B” = BB”
Vix (e, )l- avix(@, 4" = BBT
Ahora, llamese P(z, ) a la varianza en el paso k-ésimo
P(t,)- AP(t, ,)A" = BB"
P(t,)= AP(t, ,)A" + BB"

Como resultado, se ha hallado una férmula recursiva para el calculo de la varianza, la cual
depende del paso k. Esta formula es

P(t,)= AP(t, ,)A" + BB" (5-14)

Si se considera el estado de equilibrio, se puede ver que P, = I%im P(t,) es un punto fijo de

(5-14), con lo que
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P_=AP_A" + BB (5-15)

Mas adelante se mostrara qué condiciones deben darse para que (5-15) alcance un punto
fijo.

Restricciones de los procesos auto-regresivos de primer orden

Los procesos auto-regresivos son estocasticos y pueden modelar una amplia gama de
movimientos realizados por un objeto, simplemente variando los parametros 4 y B. Estos
procesos pueden trabajar con cambios en la posicién y forma, y pueden imponer fuertes
restricciones cuando las propias del esquema de seguimiento son débiles. Sin embargo
suelen ser muy restrictivos en ciertos aspectos, sobre todo en lo que concierne a las
traslaciones. Los procesos AR de primer orden proveen mecanismos para trabajar con
desplazamientos, pero éstos estan prefijados en una determinada direccion (D en (5-10)).
Dado que no es posible seguir un objeto que no tenga una direccion definida, el modelo
no aporta ayuda alguna cuando el seguimiento se realiza sobre cuerpos que realizan
movimientos indefinidos o ciclicos. De hecho, el modelo de AR de primer orden es
incapaz de modelar cualquier tipo de comportamiento ciclico u oscilatorio (no
restringiéndose esta falla inicamente a las traslaciones). Si se quiere seguir por ejempio
las deformaciones presentes en un corazdn, el modelo AR de primer orden no podra
realizar aporte alguno para ayudar al sistema de seguimiento.

5.4 Momentos auto-regresivos de segundo orden

Los momentos AR de segundo orden complementan los requerimientos adicionales
(movimiento no deterministico y oscilatorio) de los que carecia el modelo AR mostrado en
la seccidén anterior. A diferencia de los momentos AR de primer orden, los momentos AR
de segundo orden reciben la influencia de dos predecesores. Su expresion en el espacio
de formas es

X(t,)-X=4, (X(tk-z)’X)*’ 4, (X(tk*l)—X)‘*_ Byw, (5-16)

Que por simplicidad se puede expresar también como

X(t,)-X = AlX(t, ) - X )+ Bw, (5-17)

X(zk)=()§((z;‘))] 2?=(f,} A=(Z ;) y B=[;O ) (5-18)

En (5-18) se presentan 4., 4, y B,. Estos valores seran presentados mas adelante, ya que
por el momento basta con decir que permiten establecer los parametros (analogos a los
de los AR de primer orden) que describen las transformaciones sufridas por el objeto a
seguir.

donde

En (5-18) se esta empleando una cadena de Markov de segundo orden, ya que el vector
de formas en el paso 4, depende de los valores obtenidos en los pasos k-1 y 4-2.
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La esperanza y la covarianza de X en el paso k son

X )=Elx@)] y Pl)=VIx@,)] (5-19)

donde

_|P() PG
P(t*)'[P'(tk) P(tk)] )

En (5-20) el término mas interesante es P(z, ), que determina la matriz de covarianza de
X(t,) en el paso k-ésimo. P’(t,) representa la matriz de covarianza de X(7,,) y

Pl )= S[(X (t,)-x(, )XX(t,(_1 )-Xx(t,, ))T] . Tanto P’(r,) como P’(z,) son mantenidas
para llevar la historia requerida por los procesos AR de segundo orden.

Las ecuaciones recursivas para obtener la media y la matriz de covarianza son analogas
a las del modelo AR de primer orden

X(t,)- X = AR, )~ ) (5-21)
P(t, )= AP(t,_ )A” + BBT (5-22)

5.5 Parametros dinamicos del modelo

Segun se ha visto en secciones anteriores, los modelos auto-regresivos incluyen entre
sus parametros a las matrices 4 y B. Para el caso unidimensional, estas matrices tienen la

siguiente forma
A 0 1 - 0 5
“la, aq . "1 b, (5-23)

donde

ay =—", g =2¢P) cos2nfr) y by=p. 1-a’ —a> —2(%" ] (5-24)
| .

En el caso particular de considerar un espacio de formas, vale que 4, =a,l, 4,=a,] y

1
By=-2 31,
/N

X

En (5-24) f representa la frecuencia inicial del movimiento y 8 representa una tasa de
amortiguacion (damping rate), que se aplica a dicha frecuencia alterandola y dando por
resultado el grafico que se ve en la Figura 5-3.
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Frecuencia

Figura 5-3. Curva en la que se ve como la frecuencia disminuye con el tiempo, cuando se le aplica
un tasa de amortiguacion.

El conjunto de valores que toman /'y B establece la secuencia de transformaciones que
seran devueltas por el proceso AR de segundo orden. Dentro de ese conjunto, existen

algunos casos particulares:

En el caso particular donde = 0, el modelo permite la caracterizaciéon de un movimiento
ciclico de amplitud constante, ya que la frecuencia no disminuye nunca. Ademas, el
movimiento no alcanza nunca un estado de equilibrio (steady state). Para ver una
demostracion, referirse al Apéndice A-Condiciones sobre B para alcanzar el estado de

equilibrio.

Otro caso particular ocurre cuando 8 = f = 0, donde el movimiento no sera ciclico. Una
particula que siga un movimiento asi definido, cumplird con la propiedad de moverse
(transformarse) a velocidad constante. Este hecho se puede ver si se reemplazan los
valores de By fen (5-24) y se emplea el resultado en (5-16)*" obteniendo

-1 0 0 2 00
X(t,)-X=|0 0 [(X(ty)-X)+|0 .. o|(x(,)-X)
0 0 -1 00 2

Si se considera que X(f,)=0 y X(t,)=X() (el valor de la transformacion
correspondiente al primer cuadro de video®®), se puede mostrar que la secuencia queda:

7 Considerando un espacio de formas.

8 Esta decision es arbitraria pudiéndose emplear aqui cualquier transformacion que se desee. En
este caso lo que se ha hecho es mantener consistencia con la implementacién, donde el valor en

t, es la transformacion obtenida luego de procesar el primer cuadro de video.
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X(t,)=0

X(,)=2X()
X(t,)=0+22X(,)=4X(,)
X(t)=-2X(t,)+24X(t,)=6X()

X (t,)=24X(t,)

Se puede ver que las componentes de X(t,) crecen linealmente. En particular si las

componentes de las traslaciones crecen linealmente, se esta en presencia de un objeto
que se encuentra desplazandose con velocidad uniforme.

5.6 El estado de equilibrio

Los procesos auto-regresivos pueden encontrar, si se cumplen ciertas condiciones, un
punto de equilibrio o steady state. Una vez llegado este punto, las transformaciones X que
se van obteniendo sucesivamente perteneceran a la misma distribucién (5-12).

Como se menciond anteriormente, una de las condiciones para que un proceso auto-
regresivo de primer o segundo orden llegue a un estado de equilibrio, es que exista un
punto fijo en la ecuacion (5-14) o (5-22)* respectivamente.

En el estado de equilibrio, la matriz de covarianza P tiene un valor constante; una vez
calculado, todas las operaciones en las que esta matriz intervenga, como por ejemplo en
el calculo de la longitud de los segmentos normales en la ecuacién (4-9), no requeriran
que se los calcule nuevamente. Hasta ahora, recalcular la matriz no era necesario ya que
s6lo se consideraba una Gnica distribucién® correspondiente al tinico cuadro de video que
se estaba analizando. Dado que en cada cuadro se genera una nueva distribucion, en el
modelo dindmico habra tantas matrices de covarianza como intervalos de tiempo
considerados®. En el modelo dinamico, si el proceso que se estd considerando ha
alcanzado un estado de equilibrio, entonces no se requiere calcular P en cada cuadro
debido a que (5-14) 6 (5-22) ha alcanzado un punto fijo. No recalcular P en cada cuadro
ahorra mucho tiempo de procesamiento y permite que el sistema funcione mas rapido.
Asimismo, es util poseer precalculada la matriz P correspondiente al estado de equilibrio.
De esta forma el sistema se inicializa con la matriz covarianza del estado de equilibrio y
no se pierde tiempo de ejecucion buscandola.

? Esto es equivalente a decir que la matriz de covarianza converja. Para alcanzar este estado, se
deben cumplir algunas condiciones iniciales sobre los parametros del modelo auto-regresivo. Estas
condiciones fueron mostradas en la seccién anterior.

% Dicha distribucion es N° (X S ) Para mas detalles referirse a la seccion 4.2-Distribucion de
transformaciones: el algoritmo de ajuste.

%" En el caso del modelo dinamico se considera que cada intervalo de tiempo tiene asociado un
cuadro de video.
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Un problema que se presenta cuando alcanza el estado de equilibrio, es que el modelo
pierde sensibilidad. Esto ocurre porque en el estado de equilibrio no se supone que el
sistema realice observaciones del objeto que se encuentra siguiendo, sino que se debe
basar en el modelo de movimiento escogido para realizar el seguimiento. Esto determina
que si ocurre algun cambio subito en el movimiento del objeto que se esta siguiendo y se
pierde el lock sobre el mismo, el sistema corre riesgo de desestabilizarse. Es por ésto que
el estado de equilibrio debe ser usado con discrecion, evitando extender su uso por un
tiempo prolongado. De acuerdo a [ 6 ], para que un modelo de seguimiento en estado de
equilibrio no se desestabilice, se deben cumplir las siguientes restricciones:

1. La secuencia de posiciones en las que se muestrea la curva, es la misma de
iteracion a iteracion. Es decir, la secuencia de puntos de la curva que son
muestreados y a partir de los cuales se trazan los segmentos normales es la
misma en el conjunto de iteraciones que pertenecen al mismo estado de equilibrio.

2. El contorno del objeto se halla en estado de lock.
3. Todos los parametros del modelo han sido configurados.

4. Las rectas normales no han rotado. En Ia practica ésto exige que la traslacion sea
pequena.

En resumen, el estado de equilibrio permite que un modelo de seguimiento mantenga en
estado de lock a un objeto por unos pocos segundos.

De acuerdo a lo que se concluye al final de la seccién 5.2.2, el modelo de cadena de
Markov que da origen a los momentos AR empleados en este trabajo, obtiene una
convergencia en el espacio de las deformaciones pero no en el espacio de las

traslaciones. Eso se establecié considerando que «° =1 y 0<a? <1%%. De esta forma,
considerando por separado el calculo de matrices de covarianza para las deformaciones y

para las traslaciones, la ecuacién P(t,)=4P(z,_, )(A")T +BBT sera convergente y la
ecuacion  Plt,)=AP(t,, )(AS)T +BB"  serd divergente. Esto hara que

Plt,)=AP(t,,)A+ BB" sea divergente. Por esta razén no se alcanza un estado de
equilibrio en los procesos intervinientes en la presente implementacion.

5.7 Aprendizaje automatico de los parametros

Los parametros de los procesos auto-regresivos pueden establecerse a mano para
representar movimientos sencilios, por ejemplo movimientos con velocidad constante y
oscilaciones®. Se pueden realizar pruebas manuales para refinar estos parametros y

2 p(4*)>1y 0< p(4?)<1 si se considera un espacio multidimensional.

% El fittro de Kalman (que se vera mas adelante) siempre requiere de un modelo de estimacion de
movimiento. En el sistema implementado, el modelo de estimacién de movimiento cuando no se ha
realizado el aprendizaje es el de velocidad constante. Este no representard las transformaciones
que sufrira el objeto en el caso general. Por este motivo, hasta que no se haya ejecutado el
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conseguir modelar movimientos mas complejos, pero es un trabajo dificil y poco
sistematico, especialmente si se utilizan espacios de formas con gran cantidad de
dimensiones que pueden llegar a tener alto acoplamiento entre las mismas.

Lo ideal cuando la secuencia de video considerada presenta transformaciones
complejas™ del objeto, es aprender los parametros utilizando secuencias de aprendizaje.
Primero se toma un sistema de seguimiento cuyos parametros han sido establecidos a
mano y se lo emplea en una secuencia de entrenamiento que contenga un objeto facil de
seguir (el objeto realiza movimientos lentos y no se ocluye con otros objetos)*. Una vez
que los parametros han sido aprendidos, se pueden utilizar los mismos para construir un
sistema de seguimiento mas robusto y que esté especialmente ajustado al tipo de
movimiento que se desea seguir. Este nuevo sistema de seguimiento se puede utilizar
para seguir un objeto con algtin proposito especifico o se puede utilizar en una secuencia
de entrenamiento mas compleja®. En la Figura 5-4 se puede observar el ciclo de
aprendizaje y seguimiento.

En términos matematicos, el problema es estimar los coeficientes de los momentos AR de
segundo orden 4,, 4,, X, B, (ver ecuacién (5-16)) que mejor modelen el movimiento de la
secuencia de entrenamiento X ,...,X,, donde X, = X(z,).

Secuencias mucho mas

Espacio de Formas complejas

Parametros fijlados a mano Secuencias de entrenamiento

mas complejas o
R CHU D \v
!
| | Iterar
1 )
e ———
Secuencia de . | /
entrenamiento lenta y ng;zrg%?%ﬁgo i(/
|

sin oclusiones

Figura 5-4 Aprendizaje iterativo de los parametros dinamicos

algoritmo de aprendizaje de parametros dinamicos y obtenido dichos valores, se asumiré que el
sistema no cuenta con un modelo de estimacién de movimiento del objeto que pretende seguir.

3 Una transformacion compleja es aquella que no podria ser realizada por el sistema, de no contar
éste con algun modelo de estimacion de movimiento. Las causas mas comunes por las cuales
estas transformaciones aparecen son movimientos rapidos, oclusiones y escenas con mucho ruido
de fondo.

% Recuérdese que la idea de tener un modelo de movimiento es ayudar al sistema de seguimiento
para que no pierda al objeto. No teniendo aun un modelo de movimiento, si la secuencia de video
empleada para aprender es muy répida o compleja, el sistema no podréa seguir al objeto y los
parametros dinamicos no se aprenderan correctamente.

% De esta forma se puede ir ajustando cada vez mas los paréametros dinémicos del modelo.

R 63 20



Seguimiento del Cuerpo Humano mediante Contornos Dinamicos Martin Sanchez, Sergio Romano
Capitulo 5: Modelo dinamico probabilistico

5.7.1 Aprendizaje de los parametros dinamicos en una dimension

Se presentara primero el algoritmo de aprendizaje para el caso de una particula
desplazadndose en un espacio unidimensional. Bajo estas consideraciones, los
coeficientes dinamicos 4,,4, yB, se transforman en escalares a,,a,yb,. Por
simplicidad, se asumira que x=0, de forma tal que, por (5-16), la cantidad
x, —a,x,_, —a,x,_, es una variable b,w, independiente, normal y con media igual a cero

cuya varianza b; es desconocida. En la Figura 5-5 se esboza el algoritmo utilizado para

estimar los valores necesarios (para una demostracion del origen del algoritmo, referirse
al Apéndice A-Demostracion del origen del algoritmo de aprendizaje automatico de
parametros).

El problema se puede expresar en términos de una funcién de probabilidad logaritmica
definida como

L(x,,...,x; | @;,a,5,by)=log plx,,...,x; | a,,a,,b, )+ cte (5-25)

donde, debido a que los w, son independientes,

Py Xy | @,8,,by ) Hpb,,wk (xx —a,%,, —ayx,.,) (5-26)
3

Usando que b,w, sigue una distribuciéon normal para todo %, se obtiene que

1 M
Z(xk -y Xy ~ Ay Xy, )2 - (M - 2)Iogb0 +cte (5-27)

L(x,,...,xk [al,az,bo)z_fw
2b; 153
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Problema de aprendizaje dinamico en el caso unidimensional

Dado un conjunto de entrenamiento {x,,...,x, } proveniente de una secuencia de
imagenes, aprender los parametros a,,a, y b, de un proceso auto regresivo de segundo
orden que describa la dindmica de la particuia moviéndose.

Algoritmo

1. Primero, se calculan los coeficientes de auto-correlacion r; parai, j=0,1,2

M
DA para i,j=0,1,2
k=3

2. Resolviendo simultaneamente las siguientes ecuaciones se pueden estimar los
valores de a, y a,

Top = @yly — ity =0

For —dyry —ayr; =0

3. Se estima el coeficiente de covarianza como

A 1 - 2
02 — «‘——-—i(roo —a2r02 —aIrIO)

M -

Figura 5-5. Algoritmo de aprendizaje de los parametros dinamicos en una dimension.

Los coeficientes a,,a, y b, se obtienen maximizando la funcién L, y esto se obtiene
facilmente ya que L es cuadratica. Los valores estimados a, y a, estan determinados por
la minimizacion de

M

2 (6 —az %4 —a1x, ) (5-28)

k=3

cuyas derivadas con respecto a a, ya, se igualan a cero para obtener a,ya,. Esto
puede observarse en el paso 2 del algoritmo presentado en la Figura 5-5.

Ahora, q,y a, pueden tratarse como constantes en L y fijarse en sus valores estimados. L
puede maximizarse con respecto a b, para obtener 13(,

1 M

Y x —dpx,, =%y ) (5-29)

M-2i=

Este valor se calcula en el paso 3 del algoritmo de la Figura 5-5 utilizando los coeficientes
de auto correlacion.
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5.7.2 Aprendizaje de los parametros dinamicos en el espacio de formas

El algoritmo de aprendizaje para el caso multidimensional sigue los mismos principios que

el caso unidimensional. Sin embargo, a diferencia del caso unidimensional, la media X
no se asumira conocida y debera ser aprendida.

La funcion de probabilidad logaritmica para la distribucién normal muitidimensional se
escribe como
L(Xls"’aXM | Al,AZ,C,X’)z
M
“%2%35' (X; - 4,X,, - 4X} )2 —(M -2)logdet B, (>0
k=3

donde
Xi=X,-X y C=B,B{

El problema es estimar 4,, 4,, X y C maximizando la probabilidad logaritmica L. Este no
es un problema lineal ya que a diferencia del caso unidimensional, la media X tiene que
ser estimada. La no linealidad (los términos 4,X y 4 X que aparecen dentro de Hz)

puede ser eliminada usando la forma alternativa de procesos auto regresivos (5-10)
adaptada para AR de segundo orden, en la cual

D=(I-4,-4)X
De esta forma, la funcion de probabilidad se reescribe como
L(XU""XM i Al’A25C5D)=

1§ 5- 2 5-31
—§~Z§BOI(X,€ ~ 4, X, ~ 4 X, ~D) —(M ~2)logdetB, (5-31)

k=3
la cual es cuadraticaen 4,,4,yD.

Maximizando la probabilidad logaritmica L se obtiene el algoritmo de la Figura 5-6, que
estima los parametros dindmicos 4,, 4,, Dy C. Se puede observar que este algoritmo es
una generalizacion del algoritmo de una dimensién presentado anteriormente.
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Problema de aprendizaje dinamico en el espacio de formas

Dado un conjunto de entrenamiento de contornos {X,,...,X, } provenientes de una
secuencia de imagenes, aprender los parametros 4,, 4,, B, y X de un proceso auto
regresivo de segundo orden que describa la dinamica del contorno en la secuencia.

Algoritmo

1. Primero, se calculan las sumas R, i=0,1,2 y los coeficientes de auto-correlacion
R;yR},i,j=0,12

M M

/i ’ 1 T

R=%X, 0 Ry=Y X, X[, Ry=R,— v R
k=3 k=3

2. Los parametros estimados 211, 32 y D estan determinados por

4, =(Rp, - RO RR, Ry - RLRTR, )
4, = (R(’n - AzR;1 )Rffl
ﬁ =Xll_2(R0~22R2_A]R1)

3. La media X se estima como

~

x={1-4,-4)'D

4. El coeficiente de covarianza B, se estima como la raiz cuadrada B, =-/C donde

~ 1 A I ~
C= e (R00 — ARy, — AR,y — DR; )

Figura 5-6. Algoritmo de aprendizaje de los parametros dinamicos en el espacio de formas.

5.8 El filtro de Kalman

El fitro de Kalman es un método estadistico que permite agregar un modelo de
estimacion de movimiento a las observaciones realizadas en cada cuadro de video. De
esta forma se logra que las observaciones sean mucho mas precisas y a la vez se ajusten
de acuerdo a la estimacion de movimiento, logrando finalmente un sistema mucho mas
estable. Para el modelo de estimacion de movimiento, el filtro de Kalman emplea
momentos auto-regresivos de segundo orden, generando una distribucidon gausiana en
cada iteracion. A partir de esa distribucidon, el método devuelve en cada iteracion, una
variable aleatoria perteneciente a la misma. Esta variable aleatoria se arma sobre la base
de una prediccion (una estimacion de la variable aleatoria X, generada a partir de la
estimaciéon de movimiento) y una observacion realizada en el cuadro de video
correspondiente a la iteracién. Este método, se compone de tres grandes pasos:
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¢ Prediccién: En este primer paso se intenta predecir cual sera la forma y posicion del
contorno del objeto a seguir, en la presente iteracion. Esta es la parte estocastica del
método.

¢ Medicion: En este paso, se realiza la observacion de un cuadro de video. Esta parte
del método, aporta la componente deterministica del resultado.

e Asimilacién: En este paso se realizan ajustes a la prediccion realizada en el primer
paso, de acuerdo a las valores observados en el segundo paso. Hecho esto, se
devuelve el resultado de la iteracién, en forma de un vector de transformacion del
espacio de formas.

5.8.1 Prediccion

El pseudo cddigo correspondiente al paso de prediccion del filtro de Kalman, se puede
observar en la Figura 5-7

1>;”(tk)=P(tk4)

2.P(t,)= A,PT (t,0) + 4 Pt; )
3-;)([1{):/121)'(’1(—1 )47 + A P(t, )4, + 4P (b, )A] + 4P, )4 + ByBg
4. /{;’(tk)zi(tk—l)

5-‘32(’1:)= A2i'(tk—1)+A1)%(tk-—l)+(I-Az - 4,)X

Figura 5-7. Paso encargado de la prediccion en el filtro de Kalman.

A continuacion se describira lo que ocurre en cada linea del pseudo cédigo de la Figura
5-7:

1-2-4. En estas lineas se guardan los parametros de la iteracion anterior, de forma de
poder emplearlos en la iteracion actual. Cabe recordar que al trabajar con procesos auto-
regresivos de segundo orden, se estda empleando la historia de las dos iteraciones
anteriores.

3. En esta linea, se realiza el célculo de la matriz de covarianza (de acuerdo a (5-22)). Tal
como se menciond anteriormente, esta matriz serd empleada por el algoritmo de ajuste
para el calculo de la variabilidad posicional en cada punto ( P.(s)), asi como la varianza de

la distribucién de los puntos pertenecientes al segmento normal (p2(s)). Esta matriz de
covarianza que se calcula, es equivalente a la matriz , mencionada anteriormente.

5. En esta linea, se calcula la estimacion de la transformacion X resultado final del
algoritmo. Esta transformacién estimada, permitira la confeccion del sector de interés que
serd usado por el algoritmo de ajuste en la parte de mediciéon. Al igual que en la
estimacion de la matriz de covarianza, se emplean los AR de segundo orden.

En esta parte del algoritmo, es fundamental el hecho de que los parametros del modelo
(4,,4,,B,) correspondan con la dinamica de aquello que se quiere seguir. Estos
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parametros pueden ser aprendidos automaticamente (seccién 5.7.2) o pueden ser fijados
a mano. De esta forma, la parte de estimacion del filtro de Kalman actda como la funcion
de densidad a priori antes buscada, la cual permite hacer una extrapolacion del
movimiento entre un cuadro y otro.

Si el aprendizaje (automatico o manual) se realiza sobre la base de un objeto cuyo
comportamiento es diferente al que se esta siguiendo, todo el paso predictivo serd inutil.
Esto ocurre debido a que se predice sobre la base de una dindmica que no es la que
sigue el objeto actual.

Finalmente, si el sistema alcanza el estado de equilibrio (steady state), la matriz P(z,)
sera la misma de iteracion en iteraciéon. En un sistema con esta propiedad, dicha matriz
podra ser calculada de antemano, ahorrando su célculo en tiempo de ejecucion
(correspondiente a las lineas 1, 2 y 3). De todas formas, como se menciono
anteriormente, la dinamica de los objetos que seran seguidos por la presente
implementacion no contempla un estado de equilibrio.

5.8.2 Medicion

El paso correspondiente a la medicidon del filtro de Kalman tiene como protagonista al
algoritmo de ajuste enunciado en la seccion 3 2.2. Este algoritmo recibe la matriz de

covarianza P(t, ) y la transformacion predicha X(¢,) como parametros de entrada.

Dentro del algoritmo, para definir el sector de interés a partir del cual se trazaran las
rectas normales, se empleard la curva definida por W&(tk)+ 0,%¥. Anteriormente se
menciond que para la definicién del sector de interés, se empleaba la curva patrén del
sistema. Sin embargo, si el objeto va cambiando su posicién y forma en el transcurso del
video, emplear dicha curva sin ninguna modificacion hard que el sistema pierda
irremediablemente al objeto que pretende seguir. Esto ocurrira porque el sistema estara
intentando encontrar el objeto a seguir en el lugar equivocado. Asumiendo que los
parametros del modelo ( 4,, 4,, B,) se encuentran correctamente calculados y se cuenta
con una cantidad de muestras tal que los célculos estadisticos tengan sentido, es de
esperar que el valor estimado de X ( X(z, )) no diste mucho de la posicion y forma real del
objeto® seguido. De todas formas la ubicacién del sector de interés tampoco debe ser
totalmente precisa, sino que se debe ubicar en el mismo sector que el objeto a seguir; de
la ubicacién exacta del objeto se encargara la observacion utilizando los segmentos
normales.

En el algoritmo de ajuste la matriz de covarianza P(t,) se emplea para fijar la longitud de

los segmentos normales y en el mecanismo de puerta de validacion para la eliminacion de
outliers. Tal como se vio en 4.3.2 cuando se menciond la puerta de validacion, cada vez

% En este punto se puede notar que la funcién de densidad a priori ayuda a la observacion, en vez
de simplemente corregirla una vez realizada.

% En el caso extremo, donde el sistema alcanza el estado de equilibrio (steady state), la estimacion
coincide exactamente con la observacion.
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que se omite un punto por considerarlo outlier, la matriz de incertidumbre S detiene su
crecimiento. Aqui se puede ver como este mecanismo utiliza la matriz de covarianza
calculada en el paso anterior, la cual juega un importante papel en el calculo de la
incertidumbre presente en el sistema. En la siguiente secciébn se mostrara como una
mayor incertidumbre se traduce en que los valores obtenidos en la prediccion tengan un
menor peso en el resultado final de la iteracion del algoritmo.

5.8.3 Asimilacion

En este paso del algoritmo se realiza una asimilacion entre la prediccion y la medicion. Es
decir que se ajusta la estimacion de acuerdo a lo que se acaba de observar, la cual seria
una funcion tipica de un regularizador. En la Figura 5-8 se puede ver un pseudo codigo de
esta seccion del algoritmo

LK) =P 6P, )+ 1]
2.K(o)=Plo (e )P )+ 1]
3-P'(tk)=1~)’(tk)‘K’(tk)S(’k );’(tk)
4. P'(tk)=}~)’(tk)“'K(tk ) (e, );,(tk)
5'P(tk)=;(tk)—K(tk)S(tk);(tk)
6-/{"(%):)?’(%)‘*1(’(’/: )Z(t,)
7'/%(%):}(%)"'1{(’1:)2(%)

Figura 5-8. Pasos correspondientes a la asimilacién del filtro de Kalman

En esta sec~cién del algoritmo, se emplean los resultados obtenidos por los pasos
predictivos ( P(z, ), X(z,)) y de medicién (S(z, ), Z(t, ).

A continuacién se detallara que ocurre en cada linea del pseudo cédigo de la Figura 5-8:

1-3-4-6. En estas lineas se guarda el estado de las variables que intervinieron en esta
iteracién, para ser usadas en la préxima.

2. En esta linea se calcula la matriz de Ganancia de Kalman. Esta matriz permite asignar
un peso a la observacion obtenida en el paso correspondiente a la medicion, de acuerdo a
la incertidumbre presente en el sistema. Recuérdese que la matriz S(¢,) es la indicadora

de la incertidumbre en la observacion; si las componentes de esta matriz son pequenas,
se estara en presencia de una mayor incertidumbre. Cuando el sistema encuentra
incertidumbre, automaticamente sospecha que el objeto seguido no esta respetando la
dinamica predicha®; es decir que no puede confiar en las predicciones. La Ganancia de

# Esto puede ocurrir porque el objeto a seguir comienza a trazar una ftrayectoria “erratica”, porque
repentinamente acelera su movimiento o simplemente porque el algoritmo tiene problemas para su
reconocimiento dentro de la imagen. Cuando la observacién falla completamente, S vale 0 y
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Kalman asegura el hecho de que la observacion tendra un mayor peso al haber mas
incertidumbre en el sistema.

En el pseudo cédigo, se puede ver que cuando las componentes de la matriz S(z,) son
pequefias, las componentes de su inversa seran grandes, y por consiguiente las
componentes de K(z,) seran mayores.

5. En esta parte del algoritmo, se ajusta el valor de la matriz de covarianza (P(z,)) de
acuerdo a la incertidumbre que se observé en la parte de medicién. Se puede decir que la
incertidumbre del sistema se halla manejada de manera ciclica por P(t, )y S(z,).

7. Esta parte del filtro de Kalman es la encargada de devolver el resultado final. Aqui se
hace un ajuste al valor de transformacién estimado, de acuerdo a la observacion
(representada por el vector de observacion Z(¢, ). Si la incertidumbre en el sistema es
alta, el valor de las componentes de la Ganancia de Kalman sera mayor con lo cual Z(z,)
tendra un mayor peso. Si por el contrario la incertidumbre es baja, K(¢,) sera pequefa

haciendo que Io observado tenga menor peso. En el caso extremo en que la observacion
falle totalmente, Z(z,)=0 el algoritmo se quedara con la estimacion.

aunque hay mucha incertidumbre al algoritmo no le queda otra opcién que confiar en las
predicciones.
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Capitulo 6: Implementacién y resultados

En este capitulo se mostrara donde se ubica el sistema implementado en el contexto de
los sistemas de seguimiento.

Se mostraran algunos ejemplos de corrida y se analizaran los resultados obtenidos.
Luego de esto seran analizados los problemas que se encontraron al hacer funcionar el
sistema.

Finalmente se comentara cual puede ser el posible trabajo a futuro con la intencién de
mejorar el sistema de seguimiento implementado y se expondran las conclusiones finales
del trabajo.

6.1 El sistema implementado en el contexto de los sistemas de
seguimiento

Como se mencioné anteriormente, un esquema en el cual una spline o contorno se
deforma para adaptarse al contorno de un objeto que se desea seguir, se denomina
esquema de Contornos Activos. Si ademas existe un modelo asociado que permite
facilitar el seguimiento del objeto (por ejemplo un modelo del tipo de movimiento
realizado), entonces el esquema se denomina de Confornos Dinamicos. En el presente
trabajo se emplea un esquema de Contornos Dinamicos.

En base a lo expuesto en la seccion 1.3, el sistema de seguimiento implementado en este
trabajo emplea métodos basados en modelos. Se emplea una curva patrén deformable,
asi también como un espacio planar afin. Por otro lado la prediccion del movimiento se
modela con momentos auto-regresivos de segundo orden, los cuales son empleados en el
contexto del filtro de Kalman. Para extraer las propiedades a observar de la imagen, con
el fin de descubrir el objeto a seguir, se emplea un método basado en bordes, compuesto
por una substraccion del fondo, seguida de un filtro simple. Por ultimo se emplean
meétodos basados en minimizacion de energia para la obtencion de la transformacion que
se aplicara a la curva patrén.

El modelo elegido: ventajas y desventajas

Se ha mencionado anteriormente que el espacio de formas empleado en el presente
trabajo es el planar afin. Esta eleccidon no es arbitraria, ya que, en general depende de
cuanto se conoce a priori del movimiento (y forma) que tendra el objeto a seguir. Por
ejemplo, si el objeto a seguir sélo se traslada, no sera necesario utilizar un espacio de
formas tan amplio como el planar afin; con un espacio de formas que sélo contemple las
traslaciones se puede ahorrar mucho tiempo de calculos puesto que no se utilizarian
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matrices de dimensiones mucho mayores que lo necesario*’. Ademas, el hecho de contar
con una mayor cantidad de transformaciones hace que el sistema de seguimiento sea
mas sensible a los ruidos que puede haber en un cuadro de video. Por otro lado, si se
restringe demasiado el espacio de transformaciones, so6lo se obtendrda una vaga
aproximacion de la posicién y/o forma del objeto en cada cuadro de la pelicula. La Figura
6-1 muestra un ejemplo de un sistema de seguimiento que emplea un espacio de formas
que contempla so6lo traslaciones. Si el objeto se mueve de acuerdo a este espacio de
formas, el sistema de seguimiento se muestra robusto.

Figura 6-1. Sistema de seguimiento que emplea un espacio de formas donde
sblo se contemplan traslaciones. Cortesia de R. Curwen.

Si el comportamiento del objeto a seguir presenta transformaciones no previstas por el
espacio de formas, el sistema de seguimiento se vuelve deficiente. Esto puede verse en la
Figura 6-2 donde el comportamiento del objeto presenta rotaciones y el espacio de formas
sélo contempla traslaciones.

Debido a los pro y contras presentados, se debe buscar una solucion de compromiso
entre la cantidad de grados de libertad y la sensibilidad del sistema al ruido de fondo. Si
se elige una mayor cantidad de grados de libertad, el seguimiento del objeto sera mas
preciso ya que se permiten deformaciones mas complejas de la curva patron. Por otro
lado, al tener mas opciones de deformacion es posible que el sistema se confunda con el
ruido del fondo y elija una transformacién inadecuada.

“ Si se quiere saber con precision qué tipo de movimiento realiza un objeto con el propésito de
establecer el espacio de transformaciones necesario, lo méas conveniente es emplear métodos
creados para tal propésito tales como Andlisis de Componentes Principales (PCA).
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Figura 6-2. En este sistema de seguimiento se utiliza el mismo espacio de
formas que en el ejemplo de la figura anterior pero el objeto a seguir realiza
rotaciones que escapan al mismo. Cortesia de R. Curwen.

La eleccion de tener o no una curva patrén también es un factor importante a la hora de
armar un sistema de seguimiento. Un sistema que no contenga una curva patrén rigida
serd muy sensible al ruido y, aunque se lograra controlarlo, permitira una cantidad
ilimitada de deformaciones sobre un mismo objeto. Un sistema que tenga una curva
patrén, permitird una cantidad de transformaciones limitada por la eleccién del espacio de
formas elegido. Asimismo, la forma resultante siempre mantendra la esencia de la curva
patron. Por ofro lado, este tipo de sistemas serd mucho mas robusto en condiciones de
ruido. En la Figura 6-3 se puede apreciar un sistema de seguimiento que no utiliza una
curva patron.
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Figura 6-3. En esta figura se ve un sistema de seguimiento que no utiliza
curva patrén. En el mismo se puede apreciar como el ruido afecta al resultado
final. Cortesia de R. Curwen.

Por ultimo, el costo computacional del algoritmo esta intimamente ligado a cuan
complejas son las deformaciones posibles que puede presentar el modelo a la hora de
seguir un objeto. Dado que las dimensiones de las estructuras de datos se hallan en
funcion de las dimensiones del espacio de formas elegido, se puede ver que una mayor
cantidad de grados de libertad se traduce en un procesamiento mas lento. Esto es un
punto muy importante a tener en cuenta, si es que se quiere modelar en tiempo real,
como en el contexto del presente trabajo.

Teniendo en cuenta todas estas consideraciones, se ha optado por utilizar un espacio de
transformaciones planar afin trabajando en conjunto con una curva patron. Los grados de
libertad del espacio planar afin permiten filtrar las transformaciones posibles. La curva
patron deformable tiene como objetivo mantener la esencia del objeto a seguir. Utilizar
juntos ambos recursos hace que la curva resultante sea menos sensible a la oclusion y al
ruido.

El modelo de curva patrén elegida para el desarrollo del presente trabajo es deformable
en todos sus puntos de control por igual. La transformacion obtenida como resultado del
analisis de la imagen, se aplicara a todos los puntos de control por igual. Existen otros
métodos que, aunque mantienen una curva patron deformable, aplican transformaciones
independientes en cada punto o conjunto de puntos de control. Esta diferencia no es
menor y tiene incidencia en el tipo de contorno que la curva patrén puede aproximar. Por
lo general, este mecanismo se emplea en casos donde se desea un mayor nivel de
detalle. En la Figura 6-4 (foto de la derecha), al conjunto de puntos que se encuentra
entre las piernas de la persona, se le ha aplicado una transformacion adicional (un
desplazamiento vertical) que permite obtener la deformacion mostrada. Aunque este
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procedimiento permite un mayor nivel de detalle, también su costo aumenta
considerablemente [ 3 1.

Figura 6-4. Dos formas de manejar curva patrén aplicados a la misma imagen.
En la foto de la izquierda la transformacién obtenida se ha aplicado a todos los
puntos de la spline. En ia foto de la derecha, se ha aplicado una transformacion
a todos los puntos de la curva y ademas se ha aplicado una transformacion
adicional en zonas donde se requiere un mayor detalle (en el ejemplo, las
piernas de la persona).

Entre las desventajas del modelo elegido, se cuenta el manejo de los objetos
tridimensionales como si fuesen planares. Para el sistema de seguimiento que se
presenta, todos los objetos se encuentran paralelos al plano de la imagen. Esta decisiéon
obedece principalmente a cuestiones de performance. Se pueden confeccionar espacios
de formas que dispongan de transformaciones en el espacio, pero tal como se mencioné
anteriormente el costo computacional se incrementa. Por otro lado, se pueden hacer
correcciones a la transformaciones obtenidas mediante calculos de pose y perspectiva,
sin embargo, teniendo en cuenta el objeto de estudio (el cuerpo humano) no se consideré
que se justifique el agregado de complejidad adicional.

Figura 6-5. Una transformacién del cuerpo humano que no puede ser
representada por las transformaciones del espacio planar afin aplicadas por igual a
todos los puntos de la curva patrén mostrada en la imagen.

Aplicar la misma transformacion a todos los puntos de control de la curva patrén es una
forma eficiente de deformar un contorno. Sin embargo, el cuerpo humano no presenta, por
lo general, deformaciones que puedan ser modeladas por este mecanismo. En la Figura
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6-5 se puede ver un contorno del cuerpo humano no representable por las
transformaciones del espacio planar afin aplicadas a todos los puntos por igual.

Para solucionar el problema presentado en la Figura 6-5, se plantea el uso de varias
curvas patron para el seguimiento de un mismo objeto. Esto se vera mas en detalle en la
seccion 6.4.

6.2 Implementacion del algoritmo de ajuste

6.2.1 Muestreo por longitud de arco

Por mas que el parametro en una curva paramétrica crezca uniformemente, los puntos
devueltos por la evaluacion de la curva en dicho valor no se encuentran, por lo general,
uniformemente distribuidos. Esto se puede ver en la Figura 6-6.

Puntos
M uestrveﬁard 0s

Contorno del Objeto

v
@

Figura 6-6. Los puntos devueltos por la evaluaciéon de una curva paramétrica en el parametro no
se encuentran distribuidos uniformemente.

Por la forma en la que funciona el algoritmo de ajuste de la seccion 3.2.2, la
transformacion resultado se forma a partir de la informacion recolectada por todos los
puntos resultado del muestreo. El algoritmo pondera la informacion del muestreo y busca
la transformaciéon que mejor satisface a las muestras.

Lo primero que hace el muestreo por longitud de arco, es calcular la longitud de todo el
contorno. Para hacer esto, lo usual es realizar una discretizacion del contorno en
pequenos segmentos. Luego se suma la longitud de cada uno de los segmentos y se
obtiene una aproximacion de la longitud del contorno. Una vez hecho esto se divide la
longitud calculada por la cantidad de puntos que seran muestreados, estableciendo de
esta manera la distancia que debe haber entre cada muestra. Luego, en cada iteracion del
algoritmo de ajuste, en vez de incrementar el parametro de la curva una cantidad fija, se
busca en qué valor de dicho parametro la evaluacion de la curva devolvera un punto cuya
distancia con el anterior es igual a la distancia prefijada. Esto hara que las muestras se
encuentren igualmente espaciadas y que la transformacion resultado del algoritmo de
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ajuste se encuentre mas balanceada satisfaciendo por igual a todos los sectores del
contorno.

El muestreo por longitud de arco también se puede usar para seguir objetos empleando
curvas cerradas cuando el objetivo es asegurar que la curva resultado satisface por igual
a todos los puntos de la curva patron. Para realizar un seguimiento simple, las curvas
cerradas no requieren de un anclaje’, ya que, por la forma en que contornean al objeto,
es mas dificil que lo pierdan por deslizamiento [ 13 ] como ocurre con las curvas abiertas.

Si existe un conjunto de muestras concentrado en un determinado sector de la curva, el
algoritmo de ajuste hara que este ultimo tenga méas peso que un sector donde las
muestras se hallen mas dispersas. De esta forma la transformacién resultado tendera a
satisfacer mas a ciertos sectores del contorno.

A veces, es util dar mas peso a ciertos sectores del contorno, haciendo que la
transformacion resultado satisfaga mas a algun sector especifico. Como resultado
inmediato de ésto, donde haya en el sector una mayor concentracion de puntos, el
seguimiento se realizara de una manera mas precisa®’. En el presente trabajo, este
mecanismo se emplea cuando se considera el seguimiento de objetos mediante una
curva patron que necesite estar anclada al objeto que se encuentra siguiendo el sistema.

6.2.2 La curva caracteristica: una entidad teodrica

La curva caracteristica representa el contorno del objeto que se desea seguir. Sin
embargo, se debe tener en cuenta que su existencia es una consideracion teodrica que se
realiza con el fin de dar sustento a la teoria del algoritmo de ajuste. En la practica, no
importa la evaluacion del parametro en dicha curva, ya que la comparacion se realiza
entre r(s) y el producto del muestreo de los segmentos normales en el valor del
parametro. La muestra obtenida por el segmento normal en la posicion del parametro, se
considera perteneciente a la curva caracteristica, razon por la cual el algoritmo es
correcto.

Siendo que no se emplea la curva caracteristica, no se requiere de su costosa
construccion.

6.2.3 Optimizacion de la substraccion del fondo

El uso de la substraccion del fondo para la deteccion del objeto a seguir es costoso
computacionalmente. Aunque en el presente trabajo se emplea la técnica de substraccion
del fondo, su aplicaciéon se restringe unicamente al camino trazado por los segmentos

*1 Méas adelante sera explicado en que consiste el anclaje de una curva patron. Mientras tanto, se
puede asumir que un anclaje es un punto donde la curva patron se aferra al objeto que se
encuentra siguiendo el sistema.

% Se puede querer seguir con mayor precision, por ejemplo, cierta parte del cuerpo de una
persona y no oftra.
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normales. Al no hacerse una substraccion completa del fondo y por lo tanto no
considerando todos los pixeles de la imagen, su costo se reduce de manera considerable.

Lo primero que se hace, es tomar una imagen del fondo de la escena en el cual no se
encuentre el objeto a seguir. Luego, cada pixel por el que pasa el segmento normal se
compara contra el fondo; si su color es similar al color presente en la misma posicion en la
imagen del fondo*®, entonces el pixel en cuestion se considera de color negro. Los pixeles
negros, no son tenidos en cuenta por el algoritmo de muestreo de normales ya que se
consideran parte del fondo. De esta forma, el algoritmo avanzara por el segmento normal
mientras los pixeles por los que pase sean negros, considerando que se ha llegado al
contorno del objeto cuando se encuentra un pixel de distinto color**. En la Figura 6-7 se
puede ver un esquema del codigo empleado para la substraccion del fondo.

Mientras pixel_corriente.color = negro A no_termine_normal

Si pixel_corriente.color # fondo(pixel_corriente.x, pixel_corriente.y).color + &

{

Indicar muestra encontrada

pixel_corriente.color = negro

}

Buscar pixel_siguiente
Fin Mientras

Figura 6-7. Esquema del fragmento del codigo que considera la substraccion del fondo para
encontrar el objeto a seguir.

En esta implementacion, se puede observar que el filtro utilizado se limita a indicar si el
pixel analizado encuentra o no una muestra. La razon por la cual se utiliza el valor de un
unico pixel se basa en que utilizar varios puntos puede conducir a encontrar muestras que
no son las deseadas. Por ejemplo, cuando un segmento normal comienza dentro del
objeto a seguir y termina fuera de éste, se encontrara una muestra al salir del objeto y no
es lo que se desea. En la practica, este filtro simple, acompanado del modelo de
estimacion seguimiento, demostro tener un buen comportamiento.

6.3 Implementacion del filtro de Kalman

6.3.1 Recuperacién en presencia de incertidumbre

Un objeto se encuentra en estado de lock cuando la cantidad de outliers que se detectan
en la iteracion se halla bajo cierto umbral. Si dicha cantidad se vuelve importante, sera

*3 Con una tolerancia especificada.

* Indicando la existencia de una muestra en dicha posicion.
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necesario tomar medidas para que el sistema no se desestabilice, perdiendo al objeto. En
la presente implementacion se ha optado por volver la matriz de covarianza a su estado
inicial (donde sus componentes son mayores). De esta forma el algoritmo puede llegar a
recuperarse si por alguna razén se pierde al objeto®. Una vez reinicializada la matriz de
covarianza, el algoritmo comienza nuevamente un ciclo en el cual llegard a tener una
mayor certidumbre y volvera a lockear al objeto. Este mecanismo de busqueda de
equilibrio constante funciona como una ayuda adicional que se le da al algoritmo en
momentos de muy poca certidumbre, evitando, mientras sea posible, que falle
completamente la observacion. Un ejemplo del funcionamiento del mecanismo comentado
se puede ver en la Figura 6-8.

Figura 6-8. Un fragmento de secuencia de video donde se puede observar que
en el tercer cuadro las normales son reseteadas como consecuencia de una
pérdida de puntos. Se puede ver que la recuperacion se realiza inmediatamente.
Esto se debe principalmente a que el video tiene aprendidos parametros
dinamicos de movimiento (esto se vera mas adelante en la seccion 6.5.3).

En la jerga del seguimiento, esta reinicializacion de la matriz de covarianza es equivalente
a lo que se conoce como entrada al estado open loop®.

Finalmente, se puede considerar una matriz de covarianza de open loop distinta para el
sistema con y sin modelo de estimacion de movimiento. Esto se puede hacer, debido a
que un sistema que cuenta con un modelo de estimacién de movimiento, suele tener una
mayor certidumbre (en la seccion 6.5.3 se vera un ejemplo de ésto). Si se emplea la
misma matriz de covarianza que se empleaba antes de aprender los parametros
dinamicos, los segmentos normales resultantes seran mucho mas largos de lo necesario
para encontrar la mayoria de los puntos del contorno del objeto. Esto hara que el sistema
trabaje de mas, recorriendo normales innecesariamente. El ahorro que se puede lograr
empleando una matriz de covarianza con componentes mas pequefias en un sistema con
estimacion de movimiento, se traduce en un procesamiento mas rapido. Sin embargo,

* Cabe recordar que una covarianza con componentes mas grandes, se traduce entre otras cosas
en una mayor longitud de los segmentos normales. Si estos son mayores, la probabilidad de
encontrar al objeto también aumentara.

“ Cuando el sistema esté estable o se mantiene lockeado al objeto, se dice que esta en estado
close loop.
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dicho ahorro tendra lugar sélo cuando el sistema entra al open loop”, lo cual se espera
que no ocurra con frecuencia cuando se emplea un modelo de estimacion de movimiento.

6.3.2 Simulando un estado de equilibrio

En 6.3.1 se comentd que cuando la cantidad de puntos encontrados con los segmentos
normales se encuentra bajo un cierto umbral, es necesario tomar medidas para evitar que
se desestabilice el sistema. En el caso opuesto, donde la cantidad de puntos encontrados
se encuentra sobre un cierto umbral, el algoritmo del filtro de Kalman puede ser
modificado para obtener un funcionamiento mas rapido.

Cuando en el sistema existen pocos outliers, se considera que la incertidumbre es baja;
en este caso, el modelo de movimiento funcionara mejor, pudiendo incluso prescindir de
la observacion por un corto periodo de tiempo. La idea es que llegado un punto donde la
cantidad de outliers se encuentre bajo cierto umbral, se pase a un estado denominado
equilibrio dinamico. En este estado, si bien el sistema no se encuentra en estado de
equilibrio en lo que respecta a las transformaciones que sufre el objeto que se esta
siguiendo, es la incertidumbre del sistema, cuyo valor es bajo, la que esta en equilibrio. En
el estado de equilibrio dinamico se trata de aprovechar al maximo el modelo de
movimiento aprendido y no se realizan observaciones. Si el sistema presenta una
incertidumbre tan baja como atestigua el algoritmo de ajuste, esto indicara que el objeto
que se encuentra siguiendo el sistema se mueve de acuerdo a la dinamica que presenta
el modelo de movimiento. Como resultado, durante el estado de equilibrio dinamico el
sistema puede funcionar mucho mas rapido ya que no se realizan los costosos calculos
involucrados en la observacion.

Al igual que en el estado de equilibrio estacionario (steady state), el estado de equilibrio
dinamico debe usarse con discrecion. Dado que no se realizan observaciones, si el objeto
cambia bruscamente su patron de movimiento, el sistema lo perdera irremediablemente.
En la presente implementacion se alterna la observacion con el estado de equilibrio
dinamico, de forma de evitar que se pierda el objeto a seguir. Esto se puede ver reflejado
en el organigrama de la Figura 6-9.

En la Figura 6-9 se puede ver como se pasa a un estado de equilibrio dinamico cuando la
cantidad de outliers del sistema se encuentra bajo cierto umbral. Dentro del equilibrio
dinamico, el funcionamiento es similar al del filtro de Kalman convencional, solo que no se
realizan observaciones. El resultado final de la iteracion se calcula sélo con valores
devueltos por los momentos auto regresivos.

Finalmente, una vez que se han realizado n iteraciones del filtro de Kalman sin
observacion, se vuelve al funcionamiento clasico. El valor de » dependera del tipo de
objeto a seguir; si éste se mueve lentamente, el valor de » puede ser mayor, ya que el

*” Como se vio en el ejemplo de la Figura 6-8, la convergencia de la certidumbre luego de salir del
open loop es casi inmediata, por lo que casi no existen longitudes intermedias entre el segmento
normal del open loop y el segmento normal promedio que maneja el sistema. De esta manera el
ahorro practicamente se hace efectivo sélo en el cuadro en el cual el sistema entra al open loop (el
tercero en la figura).
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sistema se recuperara mas facilmente si el objeto abandona la dinamica esperada, es
decir que, se puede mantener durante un mayor tiempo el equilibrio dinamico.

/" Se han realizado iteraciones
| en el estado de equilibrio dinamico

| Actualizacion de la estimacion r—
A del resultado - S

‘ y la matriz de covarianza

\

v \Equilibrio Dinamico

Observacion . L
Actualizacion de la estimacion

T 1 del resultado ;
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Moee s e

Conteo de Outliers

del sistema ‘ PN Obtencion del resultado P
de la iteracion

|

Obtencion del resultado e

de la iteracién Cantidad de Outliers
SSCR bajo cierto umbral

Figura 6-9. Organigrama del uso del equilibrio dinamico en el filtro de Kalman.
Cuando la cantidad de outliers se encuentra bajo cierto umbral, el sistema pasa
al estado de equilibrio dinamico. Alli el funcionamiento del filtro de Kalman es
equivalente al caso normal, solo que no se realizan observaciones. Una vez que
se han realizado tantas iteraciones en el estado de equilibrio dinamico como se
ha configurado, se vuelve al funcionamiento normal del sistema.

Por otro lado, si se espera que el objeto haga movimientos bruscos o rapidos, lo mejor es

considerar un valor de n pequefo de manera que solo se suspenda la observacién en
unos pocos cuadros. En este ultimo caso, es necesario utilizar un valor pequefo de », ya
que si el sistema perdiera al objeto (y no se enterara debido a que no se encuentra
observando), la recuperacion seria mucho mas costosa y a veces imposible.

6.4 Trabajo con Varias Curvas

Para modelar transformaciones que se escapan al espacio de formas planar afin se han
hecho algunas modificaciones al sistema, de manera que funcione con multiples curvas.
Estas curvas son totalmente independientes, teniendo cada una sus propios parametros
dinamicos (prefijados o aprendidos por el algoritmo de aprendizaje).

Manejar distintos conjuntos de parametros dinamicos para las distintas curvas permite
que cada una de ellas pueda seguir una parte del mismo objeto y en conjunto poder
modelar transformaciones no planares afines. De esta manera, transformaciones como
las realizadas en la Figura 6-5, pueden ser modeladas como se muestra en el ejemplo de
la Figura 6-10.
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Figura 6-10. Secuencia de video que muestra el seguimiento de transformaciones del cuerpo
humano que escapan al espacio planar afin y que son resueltas mediante multiples curvas
funcionando de manera independiente.

A pesar de agregar flexibilidad al sistema haciéndolo mas resistente a transformaciones
no planares afines, existen problemas que se pueden presentar a la hora de trabajar con
varias curvas. El mas importante de los problemas aparece cuando los fragmentos de
objeto seguidos por varias curvas, se ocluyen mutuamente. En este caso, las curvas que
seguian a los fragmentos ocluidos no podran discernir cual era el objeto que se
encontraban contorneando. En ese caso se requiere hacer un aprendizaje mas intensivo
de forma tal que las curvas sean mas resistentes a las oclusiones (ver seccién 6.5.2).
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6.5 Usando el sistema de Seguimiento

En la presente seccién se mostrara el sistema de seguimiento implementado, corriendo
sobre algunos videos de ejemplo. Los videos empleados fueron obtenidos por una camara
Canon S30 a 15 cuadros por segundo. Asimismo el seguimiento fue realizado con un
procesador Intel Pentium 4 de 2Ghz y 256 megabytes de memoria RAM.

Todos los ejemplos mostrados, representan secuencias de video cuyo orden ha sido
establecido de izquierda a derecha y de arriba a abajo.

6.5.1 Algunos ejemplos

En este punto se mostraran y analizaran brevemente algunas de las secuencias de video
usadas como ejemplo, luego de su procesamiento con el sistema de seguimiento
implementado en el presente trabajo.

Figura 6-11. Secuencia de video que muestra la rotacién de una mano en el plano
paralelo a la imagen. La duracion es de aproximadamente 20 segundos.
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Figura 6-12. Secuencia de video que muestra un brazo realizando rotaciones en el
plano paralelo a la imagen. La duracién del video es de aproximadamente 30
segundos.

En la Figura 6-11 se puede observar la rotacién de una mano en el plano paralelo a la
imagen. El fondo es simple y facil de manejar por los métodos de substraccion del fondo.
Asimismo la curva patrén se halla bien encajada en el objeto.

El video se confeccioné luego de una iteraciéon de aprendizaje. Sin embargo, dado que los

movimientos son lentos y el fondo es simple, el seguimiento no mejor6 de manera
considerable al agregar un modelo de estimaciéon de movimiento.
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El fondo simple, una buena curva patron y movimientos tipicos del espacio de formas
considerado, hacen que el seguimiento sea realizado de manera satisfactoria. De hecho,
este video entraria en la categoria de videos de aprendizaje, es decir, aquellos empleados
para obtener los parametros del modelo de estimacion de movimiento.

La secuencia de video de la Figura 6-12 también podria considerarse perteneciente a la
categoria videos de aprendizaje. Sin embargo, aunque el fondo se halla relativamente
limpio, se puede ver que las transformaciones necesarias para seguir con precision el
brazo en movimiento no son planares afines*®. Esto se nota sobre todo en los ultimos 4
cuadros de la Figura 6-12, donde el brazo realiza un movimiento que lo saca del plano de
la imagen. Si bien el sistema de seguimiento no se encuentra preparado para realizar
transformaciones que no pertenezcan al espacio de formas planar afin, se puede ver en la
Figura 6-12 que el sistema logra seguir el brazo de manera aproximada sin
desestabilizarse.

Mas adelante se vera como el video de la Figura 6-11 muestra ser eficiente para realizar
sobre él, un aprendizaje de parametros dinamicos.

En la Figura 6-13 se muestra al sistema de seguimiento trabajando con una persona que
realiza una caminata paralela al plano de la imagen. En este ejemplo, el objeto que se
desea seguir se mueve con una mayor velocidad que en el video anterior, haciendo que el
sistema de seguimiento tenga un poco mas de problemas para no perderlo. El sistema fue
entrenado una serie de veces hasta lograr los resultados que se muestran en la Figura
6-13. En el video solo se muestran traslaciones, siendo el mayor problema para el sistema
de seguimiento el evitar que la curva patron se desprenda del objeto a seguir. Esto se
puede observar si se mira el extremo izquierdo de la curva resultado, la cual se ve mas
despegada del objeto en algunos cuadros del video. Para evitar esta clase de problemas,
se debe recurrir a curvas patron que tengan un buen anclaje en el objeto que se
encuentran siguiendo.

8 En estos casos lo que se puede hacer es emplear la secuencia para aprendizaje hasta el punto
donde el objeto comienza a realizar movimientos que no pueden ser representados por el espacio
de formas planar afin. Esto se puede hacer porque ya se tiene una cantidad suficiente de
informacion respecto del movimiento que realiza el brazo. EI movimiento es ciclico y se ha
estudiado por lo menos un ciclo del mismo.
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Figura 6-13. Secuencia de video que muestra al sistema de seguimiento siguiendo
a una persona que realiza una caminata paralela al plano de la imagen. La
duracion del video es de aproximadamente 10 segundos.

La Figura 6-14 muestra al sistema de seguimiento implementado, funcionando con una
curva que abarca toda la silueta de la persona. Si se observa el detalle de las piernas, se
puede ver que el sistema de seguimiento tiene problemas para seguir el movimiento. Esto
ocurre debido a que las deformaciones que sufre la curva patrén ocurren en el espacio
planar afin y el movimiento que presentan las piernas de una persona caminando escapa
a las transformaciones planares afines®.

* Si se quiere seguir ambas piernas con la misma curva, no existird una transformacion en el
espacio de formas planar afin aplicable a dicha curva tal que modele el movimiento correctamente.
Méas adelante se planteard un esquema que presenta una solucién a este problema.
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Figura 6-14. Secuencia de video que muestra una caminata, en un plano oblicuo al de la imagen.
La duracién de la secuencia de video es de aproximadamente 4 segundos.

6.5.2 Ventajas del Aprendizaje

Aprender los parametros dinamicos de un proceso auto regresivo permite construir un
sistema de seguimiento robusto, especialmente ajustado al tipo de movimiento que se
desea seguir. A continuacién se mostrara que el aprendizaje de dichos parametros lleva a
un mejor seguimiento, fortaleciendo al sistema de seguimiento y haciéndolo mas
resistente a las eventuales oclusiones que puede sufrir el objeto seguido.

Mejor Seguimiento

Puede darse el caso en que un sistema de seguimiento no puede seguir un objeto debido
a que el mismo se confunde con el fondo de la escena donde se encuentra®. En la Figura
6-15 se puede observar como el sistema de seguimiento pierde al objeto que se desea

% Se asume que esta confusién no puede ser resuelta manipulando la tolerancia de la substraccion
del fondo.
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seguir (la persona caminando hacia la izquierda) ya que no utiliza parametros dinamicos
aprendidos previamente®'.

Figura 6-15. Seguimiento sin aprendizaje de los parametros dinamicos. En la
imagen se puede ver que a partir de cierto cuadro el sistema se confunde con el
entorno y la curva pierde al objeto seguido. El sistema de seguimiento no puede
recuperarse de dicha pérdida con los parametros establecidos.

En la Figura 6-17 se observa como el mismo sistema de seguimiento puede seguir al
objeto ya que utiliza parametros dinamicos aprendidos con anterioridad (obtenidos con la
secuencia de video de la Figura 6-16).

%" No utilizar un sistema de estimacion de movimiento no implica que el sistema de seguimiento no
pueda seguir a un objeto; sin embargo, si el objeto se encuentra en una escena con mucho ruido,
el sistema de estimacion de movimiento hace al sistema de seguimiento méas robusto.
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Figura 6-16. Secuencia de video empleada para la obtencién de parametros dinamicos.
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Figura 6-17. Seguimiento con aprendizaje de los parametros dinamicos. La
secuencia de video es la misma que la de la Figura 6-15. Sin embargo, como el
sistema utiliza los pardmetros dindmicos aprendidos con la secuencia de video
de la Figura 6-16, no se confunde con el entorno y puede mantener el
seguimiento de la persona.

La razon por la cual un sistema de seguimiento funciona y el otro no, radica
fundamentalmente en el uso de los parametros dinamicos. El sistema que utiliza los
parametros aprendidos puede predecir con gran exactitud donde se encontrara el objeto a
seguir, ubicar al sector de interés con una mayor precision y realizar mejores correcciones
a la observacion.

En la Figura 6-18 y la Figura 6-19 se puede ver otro ejemplo que muestra las ventajas de
haber realizado un aprendizaje previamente. En la Figura 6-18 el sistema no puede seguir
al objeto debido a que este se mueve con demasiada velocidad. En la Figura 6-19, donde
se cuenta con un aprendizaje realizado, se puede observar que a pesar de que al sistema
le cuesta realizar el seguimiento, el objeto no se pierde.
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Figura 6-18. Secuencia de video que muestra un brazo que se mueve a gran velocidad sobre un
fondo complejo. Al no haber un aprendizaje previo, el sistema pierde al objeto.

Un sector de interés bien ubicado®® hara que se pierda una menor cantidad de muestras,
con lo cual el seguimiento sera mejor. Ademas, si el sistema tiene parametros aprendidas,
la incertidumbre sera menor (ver seccién 6.5.3), con lo cual de acuerdo a Figura 5-8: Paso
7 el sistema le dard un menor peso a la observacion. Por otro lado, si el sistema le da
mucha importancia a la observaciéon® un entorno con ruido hara que el seguimiento no se
realice correctamente ya que el sistema se confundira con el entorno.

%2 | a ubicacion del sector implica su traslacion y deformacion.

% Hecho que sucede cuando la incertidumbre es alta, como en este caso.
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Figura 6-19. Seguimiento realizado con un modelo de estimacion de movimiento
aprendido a partir de la secuencia de video de la Figura 6-12. Esta secuencia de
video es mucho mas rapida que la empleada para el aprendizaje y gracias al
modelo de estimacién de movimiento el sistema no pierde al objeto.

Manejando las oclusiones

Otra ventaja que se obtiene con el aprendizaje de los parametros dinamicos, se relaciona
con la oclusién de los objetos. Si un sistema de seguimiento no cuenta con parametros
aprendidos, es muy dificil que pueda seguir a un objeto que se ocluye. En la Figura 6-20
se puede ver un gjemplo de ésto.
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Figura 6-20. Seguimiento sin aprendizaje de los parametros dinamicos: En esta
imagen se ve como el sistema de seguimiento confunde al objeto que desea
seguir con la persona que esta pasando por delante de la camara. El sistema de
seguimiento no puede recuperarse ante la oclusién ocurrida.

En la Figura 6-21 se utiliza un sistema de seguimiento en donde se han aprendido los
parametros dinamicos del movimiento deseado (de acuerdo a la secuencia de video de la
Figura 6-16). Se puede observar como una vez terminada la oclusion, el sistema recupera
al objeto que se hallaba siguiendo.
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Figura 6-21. Seguimiento con aprendizaje de los parametros dinamicos: Si bien
el sistema de seguimiento confunde al objeto que desea seguir con la persona
que esta pasando por delante de la camara, el mismo utiliza los parametros
aprendidos para poder recuperar al objeto que estaba siguiendo.

6.5.3 Evolucién de la Incertidumbre
En esta parte del trabajo se analizaréa de que manera la incertidumbre fluctia en el

sistema de seguimiento, dependiendo tanto de la observacion que se encuentra
realizando el sistema como del modelo aprendido.
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Figura 6-22. Secuencia de video de aprendizaje, que muestra un individuo
caminando oblicuamente al plano de la imagen. La duracién del video es de
aproximadamente 10 segundos.

Considérese el video de la Figura 6-22, donde se puede ver una persona caminando
oblicuamente al plano de la imagen. Esa caminata oblicua al plano de la imagen,
representa una transformacion que no se encuentra contenida en el espacio de formas
planar afin: la perspectiva. Sin embargo, y dado que el sujeto se encuentra a una relativa
distancia de la camara, el sistema resuelve el seguimiento de manera satisfactoria
presentando una pequefia desestabilidad conforme el objeto se va acercando™.

Si de este mismo video se extraen los parametros dinamicos del modelo (es decir que se
emplea para aprender), y se vuelve a correr el sistema de seguimiento, el resultado es el
que se observa en la Figura 6-23. En dicha figura, la curva se acomoda mejor sobre el
objeto y el procesamiento del video consume ligeramente una menor cantidad de

% En el infinito, la proyeccion de perspectiva tiende a la proyeccién ortogréfica. Por otro lado, la
perspectiva del objefo se acentua conforme este se acerca a la camara.
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tiempo®. La pequefia reduccion en el tiempo de procesamiento, se debe a la disminucién
de la incertidumbre presente en el sistema, conseguida gracias al modelo de estimacién
de movimiento configurado.

Figura 6-23. Secuencia de video, que muestra un individuo caminando
oblicuamente al plano de la imagen. Aqui se han empleado los parametros de
dindmicos obtenidos por el procesamiento que dio como resultado la figura
anterior.

El modelo de estimacion de movimiento configurado, hace que el sistema pueda ubicar
mejor el sector de interés. Una mejor ubicacion de dicho sector, se reflejara en una menor
cantidad de puntos perdidos y por consiguiente una menor cantidad de entradas al open
loop (ver seccién 6.3.1). Esto se puede ver en la Figura 6-24.

% La diferencia es de aproximadamente 10 centésimas de segundo para este caso en particular. Si
se considera el tiempo de procesamiento de video estandar (24 cuadros por segundo), esto
equivale a procesar 2.4 cuadros méas por cada segundo.
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Figura 6-24. Grafico que muestra los valores de pf (s) promedio alcanzados en

cada cuadro, en una secuencia de video procesada con y sin modelo de
estimacion de movimiento.

En la Figura 6-24 se puede observar que los valores alcanzados por p’(s) son mayores

cuando el movimiento del objeto no ha sido aprendido (no hay modelo de estimacion de
movimiento). Asimismo, se puede observar que la cantidad de veces que el sistema
pierde al objeto (entra en open loop) es mayor cuando no se ha aprendido el movimiento
(las entradas al open loop se pueden ver como los picos donde la curva alcanza su
maximo). Esto se da porque el sistema no tiene certeza de donde debe ser ubicado el
sector de interés a partir del cual se trazaran los segmentos normales. Por el contrario, se
puede observar que cuando el modelo de seguimiento ha sido aprendido se mantiene
estable y pierde al objeto muy pocas veces®.

Un valor de p?(s) pequefio es (til en las aplicaciones de tiempo real, ya que implica que

la longitud de los segmentos normales se reducira (Recuérdese que la expresion para
calcular la longitud de estos segmentos es segmento normal = n(s)xp, (s)).

Asimismo, el valor de x y el de la matriz de covarianza en el open loop pueden
decrementarse (aunque esto se debe configurar manualmente).

5 Excepto al final de la secuencia, donde como se explicé anteriormente, el objeto se deforma de
manera no planar afin.
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Una ultima cuestion que se puede observar de la Figura 6-24, es que cuando el sistema
tiene un modelo de estimacion de movimiento, el paso del open loop a un estado donde la
incertidumbre es baja se da de manera exponencial (se puede ver ese salto en los
primeros cuadros del video y entre el cuadro 42 y 45 de la Figura 6-24). En el caso en el
cual el sistema no dispone de un modelo de estimaciéon de movimiento, si bien existe un
decrecimiento abrupto de la incertidumbre, nunca llega a ser tan notable. De esto se
puede concluir que la recuperacion del sistema es mucho mayor cuando el sistema
cuenta con un modelo de estimacion de movimiento.

En la siguiente seccion se analizara en detalle los factores que afectan el desempefio del
sistema de seguimiento.

6.5.4 Desempeno del Sistema

En esta seccion se analizaran y compararan resultados obtenidos mediante la
modificacion de los parametros de entrada del sistema de seguimiento. Estos resultados
han sido obtenidos mediante el procesamiento de secuencias de video de 320 por 240
pixeles.

Para una mejor comprension de los numeros y graficos que aqui se muestran, se
introduciran los siguientes términos:

e Pérdida: Este parametro mide la cantidad de cuadros de video perdidos® dividido
por la cantidad de cuadros totales observados (expresado en porcentaje).

e Cantidad de cuadros por segundo (FPS): Indica los cuadros de video que son
procesador por segundo.

e Eficiencia: La eficiencia es una métrica que combina los cuadros procesados por
segundo sobre la cantidad porcentual de puntos perdidos. La formula empleada
seria entonces:

FPS
#Cuadros _ Perdidos
# Cuadros _ Observados

e Minimo de normales: Es la longitud minima que puede tener un segmento normal
(cuando la certidumbre es maxima, los segmentos normales toman este valor.)

e SMEM: Sin Modelo de Estimacion de Movimiento.
e CMEM: Con Modelo de Estimacion de Movimiento.

e 9 pts., 17 pts., 34 pts.: Es la cantidad de puntos de control que posee la curva
patron empleada.

% Cada vez que se pierde un cuadro, el sistema entra al estado de open loop.
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e Cantidad de cuadros omitidos: Es la cantidad de cuadros de video que el sistema
en equilibrio dindmico omite al realizar el seguimiento.
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Figura 6-25. Minimo de los normales vs Pérdida.

El gréfico de la Figura 6-25 muestra, a primera vista, que un sistema en el cual se han
aprendido los parametros de estimacion de movimiento la pérdida es menor. Asimismo,
se puede acortar mas la longitud minima de los segmentos normales, sin llegar a un
sistema facilmente desestabilizable. Tener normales de longitud minima menor, lleva a un
sistema que puede funcionar mas rapidamente (como sera visto en graficos siguientes).
En particular, cuando los segmentos normales tienen una longitud minima de 50 el
sistema se torna muy sensible al entorno, ya que ese tamaioc de normales tiende a
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capturar muestras que no pertenecen al objeto. Si el sistema no tiene valores de
estimacion de movimiento™®, le resulta muy dificil seguir al objeto correctamente.
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Figura 6-26. Sistema con modelo de estimacién de movimiento y sin modelo de
estimacion de movimiento vs Pérdida.

La Figura 6-26, también muestra la pérdida en que incurre el sistema de seguimiento,
dependiendo del modelo de estimacion de movimiento y la longitud de los segmentos
normales. Aqui se presenta un conjunto de experimentos realizados con el sistema de
seguimiento en distintas configuraciones. Para hacer esto se tomé cada configuraciéon y
se analiz6 el caso con modelo de estimacion de movimiento y sin modelo de estimacion
de movimiento. Aqui también se puede ver que cuando los segmentos normales son muy
largos (50) y no se emplea el sistema de estimacion de movimiento el sistema se torna
muy inestable. Como se explicoé anteriormente, este hecho se debe principalmente a que
el sistema se confunde con el entorno. También se puede observar que existen
configuraciones (sobre todo en la longitud igual a 10) donde el sistema se muestra
bastante estable aln sin el modelo de estimacion de movimiento. Esta configuracion es la
que deberia ser empleada si se quiere usar el video para el aprendizaje de parametros
dinamicos. Asimismo, también se puede ver también que si se emplea el modelo de
estimacion de movimiento la pérdida es menor en cualquiera de las configuraciones
presentadas.

% Recuérdese que se asume que el sistema no cuenta con valores de estimacion de movimiento,
si no se ha realizado un aprendizaje de parametros dinamicos (a pesar de tener el modelo de
velocidad constante cargado por defecto).
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Figura 6-27. Minimo de segmentos normales vs Cantidad de cuadros por segundo.

En la Figura 6-27 se puede observar lo que se ha comentado previamente: cuando la
longitud minima de los segmentos normales es menor, el sistema tarda menos en
procesar cada cuadro. Cuando se establece una longitud minima, esta debe ser recorrida
incluso cuando la certidumbre del sistema es alta. Estableciendo la longitud minima a
valores pequenos, el sistema puede realizar ajustes mas precisos al recorrido sobre el
segmento normal, no recorriendo de mas cuando no corresponde. Como contrapartida,
cuando la longitud minima es muy pequena el sistema se desestabiliza con mayor
facilidad, como puede verse en el grafico de minimo de normales vs. pérdida (en la
seccion 6.5.5 se mostrara por qué es necesario contar con un minimo en la longitud de
segmentos normales). Por ultimo se puede observar como el incremento en la cantidad de
puntos de control que conforman la curva patrén hace que se incremente el tiempo
necesario para procesar cada cuadro. Si se quiere hacer un procesamiento de video en
tiempo real, la cantidad de puntos de control de la curva patrén es un factor determinante.

100%
o
80% |
70% |
60% |
Pérdida  50% |
40% |
30% 1"
20% |
10%

0% - . s/
1 2 3 4 5 6

Cantidad de cuadros omitidos

Figura 6-28. Cantidad de cuadros omitidos vs Pérdida
En la Figura 6-28 se puede ver la pérdida en que se incurre cuando se emplea el

mecanismo de equilibrio dinamico. También se puede ver que en general este mecanismo
debe ser empleado junto con un modelo de estimaciéon de movimiento. También se puede
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observar que la pérdida que sufre el sistema crece de manera abrupta llegado un cierto
valor de cuadros omitidos. Esto se puede llegar a corregir realizando iteraciones de
aprendizaje.

Cantidad de 307"
cuadros por 25
segundo |~

157/,,,

Cantidad de cuadros omitidos

Figura 6-29. Cantidad de cuadros omitidos por el equilibrio dinamico vs
Cantidad de cuadros por segundo

En el gréafico de la Figura 6-29 se puede observar la cantidad de cuadros por segundo que
se pueden llegar a procesar dependiendo del numero de cuadros omitidos por el equilibrio
dinamico. Si bien los nimeros son altos, este grafico debe ser cotejado junto con el
anterior, ya que la calidad del seguimiento baja considerablemente a medida que aumenta
la cantidad de cuadros omitidos. Asimismo cuando la cantidad de cuadros llega a un
cierto punto, no siempre se superara la cantidad de cuadros por segundo obtenidos con el
valor inmediato anterior. Esto se encuentra ligado a la pérdida que sufre el sistema al
emplear este mecanismo; si se pierden muchos puntos, entonces se estara saltando
constantemente al open loop, lo cual degrada el desempeno del sistema de seguimiento
(aqui es donde podria ser necesario un ajuste del valor en el cual se inicializan los
segmentos normales en el open loop).

En la Figura 6-30 se observa como la cantidad de puntos de la curva patrén afecta la
precision con Ia que el sistema de seguimiento sigue al objeto. La cantidad de puntos en
principio no determina que el seguimiento sea bueno o malo, sino cuan bien ajusta la
curva resultado luego de la iteracion del filtro. Por otro lado, una curva con menor cantidad
de puntos de control es también una curva menos flexible, la cual tiene mas problemas
para adaptarse a un contorno que una curva con mayor cantidad de puntos. Esos
problemas para adaptarse al contorno, podrian llevar en algunos casos a provocar una
pérdida importante de puntos. En el caso que aqui se observa, las pequenas diferencias
se deben a este hecho. A pesar de todo, las diferencias se hacen mas notables al
observar los videos generados como resultado.

™® 103 5o



Seguimiento del Cuerpo Humano mediante Contornos Dinamicos

Capitulo 6: Implementacion y resultados

Martin Sanchez, Sergio Romano

50%

45%

40%

35%

30%

Pérdida 25% |~

20%

15% -

0%+

5% |
0%

| R
50

h
25 | 10

Minimo de normales

Figura 6-30. Minimo de normales vs Pérdida, considerando distintas cantidades

de puntos de control.

En la Figura 6-31 se puede ver que la eficiencia del sistema de seguimiento es mayor
cuando la longitud de los segmentos normales alcanza el valor de 10. En este punto, el
sistema encuentra un equilibrio entre cantidad de cuadros perdidos y velocidad de
proceso. Este valor puede ser empleado para configurar el sistema de seguimiento para
que trabaje con videos similares al empleado para el experimento, haciéndolo de la

manera mas eficiente posible.
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Figura 6-31. Minimo de normales vs Eficiencia.
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Figura 6-32. Cantidad de cuadros omitidos vs Eficiencia.

Finalmente, en la Figura 6-32 se puede ver que el sistema se comporta de manera mas
eficiente cuando la cantidad de cuadros omitidos es menor. La razén de esto, es que la
cantidad de cuadros perdidos crece mucho mas abruptamente que la cantidad de cuadros
procesados por segundo, a partir de un cierto valor de cuadros omitidos.

6.5.5 Problemas encontrados

¢ Por qué un minimo en la longitud de los segmentos normales?

Al realizar el seguimiento de un objeto en una secuencia de video, se observa en cada
cuadro la posiciéon y forma del objeto y se hacen pequeiias correcciones respecto de la
ultima posicion conocida del mismo. Las observaciones propiamente dichas son el
resultado del muestreo que se realiza a lo largo de los segmentos normales del sector de
interés. Un problema que se ha encontrado al realizar el aprendizaje de los parametros
dindmicos del sistema de seguimiento® radica la longitud que pueden llegar a tomar los
segmentos normales. A medida que la certidumbre del sistema se incrementa, las
longitudes de los segmentos normales decrecen alcanzando valores sumamente
pequenos. Como consecuencia de este hecho, el sistema de seguimiento puede llegar a
perder al objeto que esta siguiendo y, debido a que no posee informacién previa del
movimiento que realiza el objeto a seguir, el sistema no puede recuperarse de dicha
pérdida.

Para solucionar el problema recientemente mencionado se utiliza un minimo en la longitud
de los segmentos normales. Este minimo permite que el sistema de seguimiento pierda
en menor medida al objeto que desea seguir.

% El hecho de estar realizando el aprendizaje de los parametros dinamicos implica que el sistema
no tiene informacion previa que permita ayudar a encontrar el objeto que se desea seguir.
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El Problema del Anclaje

Para poder seguir mas facilmente a un objeto dentro de una secuencia de video puede
ser Util anclar la curva patron al objeto a seguir. Anclar una curva a un objeto significa que
se identifican ciertos puntos especiales que permitiran recoger informacion relevante del
movimiento realizado por el objeto.

Existen dos formas de resolver el problema del anclaje: la primera consiste en emplear
algin elemento del objeto que se encuentra siguiendo el sistema (en la Figura 6-33, el
dedo pulgar). Contorneando el dedo puigar, este se convierte en un conductor importante
de la transformaciones que sufre el contorno; si por ejemplo el objeto se encuentra
desplazandose, entonces el sistema lo notara gracias al desplazamiento del dedo pulgar.
Cuando no existe un elemento claro del objeto que pueda funcionar como conductor (no
existe un elemento del objeto del cual asir el contorno), se puede trabajar con una mayor
cantidad de puntos de control en algunos sectores. De esta manera, poner mas puntos de
control funciona como un pegamento entre la curva resultado y el objeto.

Figura 6-33. En la secuencia de video que se muestra en la parte superior, se
puede ver un seguimiento realizado sin el anclaje necesario. La secuencia de
video que se muestra en la parte inferior es equivalente, solo que aqui se ha
contemplado una curva patrén con anclaje en el dedo pulgar

Es importante hacer una distincién de la forma en que se recorren las curvas a la hora de
realizar el muestreo de los segmentos normales. Si la curva se recorre por longitud de
arco (ver 6.2.1) puede suceder que no se esté prestando atencién al anclaje deseado® y
por consiguiente se pierda al objeto que se deseaba seguir. Si en cambio, la curva se
recorre incrementando en una cantidad fija el valor del parametro, se obtendra una mayor
cantidad de muestras donde se encuentre una mayor concentracion de puntos de control.
Este ultimo es el enfoque que es necesario emplear cuando se quieren usar anclajes.

Manejando las Sombras

La sombra es un objeto del entorno, que sigue muy de cerca al objeto sobre el que trabaja
el sistema de seguimiento. Por lo general, se manifiesta como un oscurecimiento del
fondo de la escena y, en la mayoria de los casos se logra eliminar mediante ajustes a la
tolerancia de la substraccion del fondo. Existen casos donde ajustar la tolerancia puede
no ser suficiente, pero se pueden tratar haciendo ciertas consideraciones:

% Si por ejemplo el anclaje ha sido realizado mediante zonas donde existe una mayor
concentracion de puntos de control, el muestreo por longitud de arco anula totalmente dicho efecto.
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1) Si se trabaja en exteriores, puede ser necesaria la consideracion de un horario
especifico de forma de que la sombra se encuentre lejos del objeto seguido por el
sistema; trabajar al mediodia donde |la sombra se encuentra muy cerca del objeto seguido
por el sistema, no deberia presentar inconveniente, ya que la sombra es casi igual al
objeto. Asimismo, emplear videos filmados al atardecer hara que la sombra se estire y se
aleje del objeto (sobre todo en otofo e invierno). Si lo que se sigue es el torso de la
persona, en principio no deberia haber inconveniente. Por otro lado, si se considera un
video filmado en un horario en el cual la sombra se encuentra lejos del objeto, pero lo
suficientemente cerca como para que los segmentos normales de busqueda la
encuentren, entonces el sistema realizara un seguimiento erréneo.

2) Si la fuente de luz es puntual® y el fondo de la escena es de color claro, la sombra se
encontrara muy definida y no desaparecera ajustando la tolerancia. En casos como este
hay que considerar la colocacién de otra fuente de luz de manera de atenuar el color que
la sombra proyecta sobre el fondo de la escena. Asimismo, las consideraciones respecto
a la posicion de la fuente de luz realizadas en el caso anterior también pueden ser
aplicadas al caso de luz artificial.

Sistema reactivo vs. Aprendizaje

Se ha visto en los ejemplos mostrados en la seccion 6.5.2, que el sistema se mantiene
estable aun en presencia de oclusiones cuando los parametros de la estimacion de
movimiento han sido configurados. Esto se puede traducir en que el sistema le asigna un
mayor peso a la estimacién que a la observacion. Una consecuencia de esto, es que el
sistema perdera reaccion. Si el objeto que se encuentra siguiendo no respeta el modelo
de estimacion de movimiento, al sistema le sera mas complicado estabilizarse y el tiempo
gue tome en hacerlo puede hacer que se pierda al objeto seguido. Esto ocurrira porque la
estimacion indicara un movimiento hacia un sector (indicado por el modelo de estimacion
de movimiento), mientras que el objeto se dirige hacia otro. Tan pronto como se halla
evidenciado la perdida del objeto, el sistema disparara los mecanismos habituales para el
caso (estiramiento de los segmentos normales, etc), aunque puede ser que para entonces
el objeto se haya ido del alcance. Asimismo, si el sistema lograr recuperarse de la
desestabilizacion, se encontrara funcionando con un modelo de estimacion de movimiento
que le dara mas complicaciones que ayuda, ya que las estimaciones seran erroneas
constantemente.

6.6 Mejoras posibles y trabajo a futuro

6.6.1 Otros filtros para muestreo con segmentos normales

Cuando no se dispone de un fondo de escena fijo, asi como tampoco del movimiento
realizado por la camara (el cual puede ser aleatorio), lo mejor es emplear algun tipo de
filtro como Canny, Roberts, Sobel, etc [ 28 ]. Este tipo de filtros de deteccion de bordes no
tienen el problema de necesitar una camara predeterminada, aunque en situaciones
donde el entorno contiene mucho ruido los resultados pueden no llegar a ser buenos.

%" Por ejemplo una bombita de luz.
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Asimismo, el costo computacional de la aplicacion de estos filtros sobre cada normal
excede al costo que tiene la aplicacion de la substraccion de fondo en la forma en la que
se aplica en la presente implementacion®. En cualquier caso, el sistema siempre
necesitara un modelo de estimacion de movimiento para mejorar el seguimiento.

6.6.2 Muestreo con segmentos normales: eliminando el cuello de
botella

En la presente implementacién el muestreo de segmentos normales se realiza con el
algoritmo DDA. Este algoritmo muestrea los pixeles uno por uno, por toda la longitud del
segmento normal hasta encontrar una muestra. Esto hace que el modulo del sistema
encargado del sampleo de segmentos normales del sistema, sea un cuello de botella. Es
posible sin embargo mejorar la implementacion presentada de forma tal que se realice un
muestreo como en [ 4 ]. Alli se muestrea la normal en intervalos espaciados, con el
consiguiente ahorro de calculos. Sin embargo con este sistema se pierde precision, ya
que si un punto de la normal cae muy cerca del borde del objeto, en el proximo paso la
normal puede llegar a penetrar muy adentro del objeto. De esta forma el punto de la curva
caracteristica queda ubicada dentro del objeto, por lo que puede llevar a una
aproximacion errénea de esta curva.

Un pseudo codigo para realizar el muestreo de los segmentos normales de a pasos se
puede ver en la Figura 6-34.

function samplearNormal, p1, p2

plnicio = p1
direccion = p2 - p1
cantMuestras = CantidadDeMuestrasATomarSobreEISegmentoNormal
for i = 0, cantMuestras do begin

p1 = plnicio + (i / cantMuestras ) * direccion

if( encuentraMuestra( p1) ) then begin

return, p1

endif

endfor

return, idMuestraNoEncontrada

end; samplearNormal

Figura 6-34. Pseudo codigo para un algoritmo de muestreo de segmentos normales de a pasos.

%2 En una aplicacion de tiempo real como la presente, cualquier operacion que se pueda ahorrar es
importante para mejorar el desempeno del sistema.
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El algoritmo cuyo pseudo-codigo es el de la Figura 6-34, toma como parametro dos
puntos y determina si puede encontrar alguna muestra® en el segmento que determinan.
Para hacer esto, se discretiza la recta en una cierta cantidad de puntos determinada por
una constante del sistema y se verifica si se ha encontrado una muestra en cada punto
que conforma la discretizacion.

6.6.3 Mejorando el modelo: El trabajo con gran cantidad de curvas

Una mejora inmediata que surge a partir de la seccion 6.4-Trabajo con Varias Curvas,
consiste en segmentar aun mas de las curvas principales, de forma de lograr un conjunto
mayor de curvas mas pequefas. El sentido de ésta modificacion, seria la representacion
de un modelo del cuerpo humano que pueda manejar deformaciones mucho mas
complejas que las provistas por el espacio planar afin. Un modelo como éste, podria ser
de gran ayuda en las aplicaciones que requieren de captura de movimiento [ 31 ],
animacion de personajes, etc. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que las
complicaciones aumentan a medida que aumenta el nimero de curvas, ya que al sistema
de seguimiento le cuesta cada vez mas discriminar qué parte del objeto corresponde a
cada curva, llegando a ser critico el problema si se presentan auto-oclusiones.

De cualquier manera, sea cual fuere la solucion que se elija adoptar para manejar una
gran cantidad de curvas operando sobre el mismo objeto, es seguro que el sistema
debera apoyarse fuertemente en un modelo de estimacion de movimiento.

6.6.4 Multiprocesamiento y Procesamiento en Paralelo

Si bien la situacion ideal es lograr un sistema de seguimiento que funcione sin necesidad
de un hardware costoso, siempre resulta de interés una implementacion que trabaje en
paralelo, sobre todo considerando que existe una cantidad importante de operaciones
secuenciales, que podrian realizarse en paralelo. Por ejemplo, los muestreos de normales
en una iteracion k del filtro de Kalman se pueden realizar de manera independiente, ya
que cada punto muestreado no tiene relacion con el punto siguiente o el anterior.

En [ 13 ] por ejemplo, se puede observar una implementacion para multiprocesador, la
cual considera el procesamiento de manera independiente en cada span de la spline.

6.6.5 Multiples curvas patrén

Una curva patron no se puede deformar adecuadamente cuando el objeto que contornea
realiza una transformacion no contemplada en el espacio de formas del sistema de
seguimiento. Sin embargo, se puede hacer una adaptacion para dar mas libertad al

% Se considera muestra a todo punto de la imagen que difiere de la imagen de fondo, segun la
tolerancia utilizada (referirse a la seccion 3.1.2 donde se comenta el mecanismo de substraccion
de fondo).

&R 109 50



Seguimiento del Cuerpo Humano mediante Contornos Dinamicos Martin Sanchez, Sergio Romano
Capitulo 6: Implementacién y resultados

espacio de formas, sin necesidad de considerar una mayor cantidad de grados de
libertad®™.

Supodngase que se considera el espacio de formas planar afin. La idea es que cuando se
detecta una transformacion no contemplada en dicho espacio, exista una curva patrén
que pueda seguir al objeto haciendo uso sélo de transformaciones planares afines. De
esta manera existirian tantas curvas patron como transformaciones no contempladas en
el espacio de formas realice el objeto. Esto se puede ver en la Figura 6-35.

Escalamiento Cambio de

Horizontal Curva Patron
E'N A

Figura 6-35. Esquema de la aplicacion de muiltiples curvas patrén a una
secuencia de video de una persona caminando.

El probilema de detectar cuando un objeto se encuentra realizando una transformacion no
planar afin no es simple y dependera del caso. En el caso de una persona caminando se
puede tomar la distancia entre algun par de puntos de la curva patrén, de manera que
cuando se encuentren a una determinada distancia se realice el cambio. Esto se puede
ver en la Figura 6-36.

Transformacion

A

d Cd

Figura 6-36. Esquema de deteccion de cambio de curva patrén. Cuando los
puntos indicados con una cruz se encuentran a una distancia menor que d4, se
dispara en cambio de curva patron.

® Recuérdese que las dimensiones de las matrices intervinientes en los calculos realizados por ef
sistema, se encuentran en funcién de las dimensiones del espacio de formas elegido. Agrandar las
matrices hara que el sistema tenga que realizar un proceso de calculo mucho mayor.
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Finalmente, las curvas patron deben funcionar en paralelo de manera de que cualquiera
de ellas esté siempre lista para reemplazar a la curva en uso; esto implica que de alguna
forma las transformaciones aplicadas a la curva en uso, se deben aplicar también a las
otras curvas patrén. Si se considera el caso de las traslaciones, el problema se reduce a
trasladar todas las curvas juntas; si otro tipo de deformaciones es contemplado entonces
el problema es complicado y dependera de cada caso particular.

6.6.6 Encontrando el sector inicial

Seria interesante que el sector inicial a partir del cual se realice el seguimiento se pudiera
armar automaticamente, para poder prescindir de la interaccion del usuario como en la
presente implementacion®. Existen métodos que permiten buscar donde se encuentra un
objeto en un cuadro de una secuencia de video. Muchos de estos métodos se basan en
regiones y consisten en analizar una regién de un cuadro de video e identificar alguna
particularidad como por ejemplo una distribucion particular de pixeles. En el presente
trabajo, donde se emplea la substraccion del fondo, una distribucion particular de pixeles
se puede traducir en pixeles de un color distinto de negro. Esa region de pixeles
coloreados se puede identificar como el objeto que se desea seguir. De mas esta decir
que se deben tomar recaudos para no confundir al sistema con algun otro objeto que se
encuentre moviendo en la escena o con algun residuo de la substraccion del fondo. A
partir de la informacion obtenida, se deberia analizar que traslacion aplicarle a la curva
patron para ubicarla en ese sector y comenzar con el seguimiento. Para entender un poco
mas el funcionamiento de mecanismos de este tipo, referirse [ 15 ] donde se puede ver un
modelo basado en variables fotométricas.

6.6.7 Substraccion del fondo sin camara fija

Una de las restricciones mas importantes que plantea el sistema de seguimiento
implementado es la estaticidad de la camara. Esta estaticidad es necesaria debido a la
substraccion del fondo que se realiza en cada cuadro de la imagen. Si bien se podria
encontrar el objeto a seguir mediante filtros convencionales para deteccion de bordes
(Canny, Roberts, Sobel, etc.) [ 28 ], la substraccion del fondo presenta una cantidad de
ventajas que se consideran importantes (las cuales fueron vistas en 3.1.1). El esquema a
considerar, seria uno en el cual se realice substraccion del fondo, a la vez que la camara
realiza movimientos. A primera vista parece que tal esquema es contradictorio, debido a
que el método clasico de substraccion de fondo toma una imagen una uUnica vez y
compara todos los cuadros con ésta. Sin embargo, si el movimiento de la camara se
encuentra bien definido (por ejemplo, un giro de X cantidad de grados en el plano
perpendicular a la imagen) se puede llegar a predecir con bastante precision cual sera el
nuevo fondo en cada momento. Este estara compuesto por el fondo del cuadro anterior,
mas un fragmento de la nueva imagen correspondiente a la X cantidad de grados girados
por la camara. Este mecanismo tiene ciertas restricciones que se deben cumplir, como
por ejemplo, al momento de incorporar un nuevo fragmento del fondo es necesario que no
exista un objeto que luego se movera de su ubicacion. Sin embargo en aplicaciones

% Recuérdese que en la presente implementacion, se le indica al sistema donde se debe ubicar el
primer sector de interés a partir del cual se comienza a realizar el sequimiento.
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donde el proposito de la camara sea seguir a un individuo (una camara de seguridad, un
partido de futbol, etc.) este método podria ser util.

6.6.8 Un sistema inteligente de seguimiento

Uno de los objetivos que muchas veces se persigue en las aplicaciones cientificas es el
de lograr sistemas que cada vez requieran menos intervencion humana. En el contexto de
un sistema de seguimiento implementado como en el presente trabajo, requerir menos
intervencion humana significa que el sistema no solo ubique al objeto a seguir, sino que
pueda establecer sus parametros de acuerdo al historial del seguimiento que se
encuentra realizando. La idea es que el sistema monitoree constantemente el rendimiento
gue va teniendo junto con la certidumbre. Sobre la base de estos indicadores el sistema
deberia ser capaz de ajustar los parametros dinamicos del modelo®, la longitud (minima y
en open loop) de los segmentos normales y también la cantidad de cuadros a omitir en el
estado de equilibrio dinamico.

Idealmente, lo que se desearia es poseer un sistema al que se le ingrese la curva patron
a buscar, éste encontrara en la secuencia de video cual es el objeto que mejor se ajusta a
la curva parametro y a partir de ese momento realizar el seguimiento.

6.6.9 Analisis de Componentes Principales (PCA)

Se puede emplear este método, con el objeto de reducir la magnitud de algunos
elementos involucrados en los calculos.

La matriz de covarianza P tiene una dimension de N, x N.*’. La dimensién de esta matriz
depende de la dimension del espacio de formas utilizado, el cual a su vez depende de la
cantidad de grados de libertad del espacio de formas. Si la cantidad de tipos® de
movimiento realizados por el objeto a seguir es muy inferior a la cantidad de tipos de
movimiento de que dispone el espacio de formas considerado, no solo P se acercara a la
singularidad, sino que ademas se estara operando con matrices que son
innecesariamente grandes®.

Si en vez de considerar un espacio de formas genérico (similitudes Euclideanas, planar
afin, etc.) se considera un espacio de formas que pueda generar transformaciones para
representar solo los tipos de movimiento realizados por el objeto que se esta siguiendo,

% Estos parametros se podrian estimar por extrapolacion de acuerdo a las observaciones

realizadas en tiempo de aprendizaje.

" Donde X es la cantidad de grados de libertad del espacio de formas considerado.

o8 Segun se ha mencionado anteriormente, en el contexto del presente trabajo se cuenta con seis
tipos de movimiento (de acuerdo al espacio planar afin): rotacion, traslacion vertical, traslacion

horizontal, escalamiento horizontal, escalamiento vertical y escalamiento diagonal.

% Asi como la matriz de covarianza, hay una gran cantidad de elementos que emplea el algoritmo
de ajuste, que deben su dimension al tamano del espacio de formas considerado.
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se puede mejorar’® el rendimiento del algoritmo de ajuste utilizando el analisis de
componentes principales.

Basicamente, el algoritmo de PCA construye una matriz # y una curva Qg (cuyas
dimensiones se espera que sean menores a N, X N, Y Ny x 1 respectivamente), de
acuerdo a un conjunto de muestras de prueba (las muestras de prueba son tomadas con
los grados de libertad existentes algun espacio de formas genérico). Para un mayor
detalle acerca del método ver [ 5].

En el presente trabajo, las transformaciones empleadas para seguir al cuerpo humano
emplean, por lo general, todo el espectro de posibilidades de que dispone el espacio
planar afin. Es por esto que no se ha hecho hincapié en el uso de un método que
restringa los grados de libertad, tal como el PCA.

6.7 Conclusiones finales

Se ha visto al sistema en funcionamiento y los resultados han sido satisfactorios. El
sistema se ha mostrado robusto en la mayoria de los casos probados, manejando incluso
situaciones en las que las transformaciones que sufria el objeto caian fuera del espacio
de formas planar afin. Su desempeno en tiempo real ha sido aceptable, llegando a valores
mas alla de los 24 cuadros por segundo, merced al mecanismo de equilibrio dinamico
funcionando en conjunto con el modelo de estimacién de movimiento. Este mismo modelo
de estimacion de movimiento mostré ser una pieza fundamental cuando el objeto seguido
se vio frente a una oclusion. El modelo de estimacion de movimiento es una ayuda
fundamental con la que debe contar un sistema de seguimiento.

Son particularmente interesantes las mejoras que se podrian hacer al sistema para
mejorar su rendimiento en cuadros por segundo. Al tener a disposicion una ventana
mayor de tiempo para procesar cada cuadro es posible hacer ajustes para mejorar el
resultado obtenido en cada iteracion’'. Entre las mejoras que podrian hacerse con el
objeto de mejorar la velocidad de procesamiento, el manejo que los segmentos normales
es critico, ya que como se ha mencionado anteriormente, se encuentra alli uno de los
cuellos de botella mas importantes que presenta el sistema.

Elevando el tiempo disponible para procesar cada cuadro se pueden hacer ajustes
interesantes al resultado agregando médulos de célculo de pose y perspectiva’® (para
mas detalle ver [ 5]). En [ 3 ] se puede ver un sistema que luego de realizar la iteracion
correspondiente del filtro de Kalman, realiza un conjunto de iteraciones en un proceso
denominado refinement, con el objeto de ajustar aun mas el resultado.

% Esta mejora en principio dependera del espacio de formas que se considerd inicialmente y del
tipo de movimientos que realiza el objeto. Por ejemplo si se considera el espacio de formas planar
afin y el objeto realiza solo traslaciones, la ganancia es un recorte de 4 dimensiones.

" Si el sistema no posee tiempo para realizar calculos extras, no puede refinar el resultado
obtenido (considerando que se quiere mantener funcionando el sistema en tiempo real).

"2 Durante el transcurso del trabajo se evidencio algun pequerio defecto de seguimiento que podria
haber sido corregido por un médulo de célculo de perspectiva.
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Entre las mejoras que pueden hacerse para flexibilizar el modelo, sin el agregado de
complejidad de calculo adicional, resulta destacable la implementacion que maneja un
conjunto de curvas que siguen al mismo objeto. El ejemplo mostrado con el sistema que
se ha implementado muestra un poco del potencial que presenta la mejora. Si se puede
representar cada miembro del cuerpo humano con una curva diferente y se pueden
manejar temas como la auto-oclusién, entonces la representacion de una persona con
curvas se podra realizar con un sistema simple y poco costoso computacionalmente.

Desde el punto de vista de la utilizacién, se podria decir que aun queda mucho por
implementar si lo que se quiere es una aplicacion versatil y que pueda ser empleada por
el usuario comun, en una amplia gama de circunstancias. El trabajo con las curvas patron
es tedioso y requiere de una comprension importante del problema y de las restricciones
que presenta el sistema de seguimiento. La forma, cantidad y distribucion de puntos que
tiene una curva patrén hace la diferencia entre un sistema de seguimiento que funciona
de manera robusta y eficiente y un sistema de seguimiento que no es capaz de seguir al
objeto que desea. Técnicas como el anclaje, distribucion de puntos de control, orientacion
de la curva deben ser bien comprendidas para lograr que una curva patron haga que el
sistema se comporte de manera exitosa.

El sistema cuenta ademas con una importante cantidad de parametros que pueden ser
combinados de muchas maneras para adaptar al sistema al entorno en el que debe
trabajar. Esa configuracion requerira, casi con seguridad, experimentar con un conjunto
de secuencias de aprendizaje, las cuales deben ser bien elegidas o el modelo de
estimacion de movimiento no correspondera con el movimiento que realiza el objeto que
se desea seguir. En definitiva, existe una gran cantidad de parametros, consideraciones y
restricciones que se deben tener en cuenta a la hora de hacer funcionar el sistema y solo
comprendiendo el problema en su totalidad podra un usuario configurar al sistema de
seguimiento para que trabaje de manera eficiente en el entorno que desee.
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w54
e
Capitulo 7: Apéndice A olé

7.1 ;Por qué funciona el algoritmo de minimizacion propuesto?

El objetivo de esta seccion es mostrar por que el algoritmo propuesto en la Figura 3-6
devuelve la transformacion X tal que minimiza la ecuacion (3-3). Para realizar la
demostracion se considera lo siguiente

S,=0,Z,=0 ysecumple que

Vi = (rf(si)—r(si))'ﬁ(si)
h(s, )T = n(s,- )T Uls, v

S, = S )
Z = Z, .+ 17 h(si)vi

L o;

Se puede ver que S, Zy h son las construidas por el algoritmo de la Figura 3-6. Partiendo
de esta consideracion se probara por induccion en i que

Dado7, =Y 1_? (v, —als, ) [x - x| entonces
T, =(x \:)75/\(\/ X)-(x-x)z,-zl(x-x)+C,
Sea =1
=3 bl Yl = bt b
T ; v = (s, =X s - x)
1= L=l s o st Y L= e b= s ]
Ti= o=l Lt vnt b e be s it [ - ]

La expresion resultante hace que el caso base quede probado
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T, = 612 v, —(x-x)z -zl (x-x)+(x-x) s (x-x)
1

¥.*.\/_/
Término Constante

Siguiendo con la induccion se asume ahora que vale
Ty = (X = X)T S (X = X)— (X = X)T Zips = Z ey (X = X)+ Cy_, y se desea ver si vale para
Ty

Ty :22‘1,0_13_ (v/. _h(s_/')T[X"X])Z =
:sz_,]o_lz ("/ _h(s,/ )T [X”X])z + alz\, (";\v ~hisy ) [X - X])z s
= (¥~ F) S -X)-Ax-% 2, ~ 2L A -F)r €, +

~

T 1

+Gl2 (v_,\. —/1(3.\-)7[/\’ - XDZ =

=(x-x) ASVJ\_, (x-F)-lx-¥X) 2, 2. x-F)+i,, +
w Loy —nlsy = ] oy = sy ) [ - x )=

N

= (X - X)TS,\»'vl (X _X)_ (X_ X)TZ\A _Z.('—I(X _X)+ Cya+
+ ln "(“'\ - [X - X] 5 11(5\ )",\ - 1’ "{17(5\ )T [\ - X]+
Oy Oy Oy
Ly~Z Zzh-zky

o1

A= x] Y sy lsy ) [x - x )=
O\
O
Sy=Sya

=l -1 5, K =F)dx =XV 2, =2\ X = F)}eCy, +

+61 vy (X XV (2 -2y - (2] - 25 Jx - X)+

2

+(X_X)T(S.\' =Sy )(X_X):

=X-2 5, x-Flx-&fz, -7 (x-Fhe ity +

+ 17 Vive —(x—x)Vzy+(x-x)z,, -zl(x-x)+ 2] (x - x)+
(7;-

- x) s 00 -x)=(x-%) 8,k -F)=

L vivy == x) 2, -z - X+ (- x) s (x - x)
N

=Cy, +

Término constante C
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Con lo cual queda demostrado que

By =(F=X) S\ X = X)X =X] Z; =2 (X=X )2 C,

Sea ahora T:(X —X)TS(X—X)+ T, . Dado que se busca el X que minimiza T, lo que se
hace es derivar e igualar a 0. Usando lo que se acaba de probar, queda entonces que

VT:V((X ~x)sx-x)+(x-x)s,(x-x)-(x-x)z, -zL(x - x)+ CN):O (7-1)
En este punto se emplearan las siguientes propiedades

a) (X - X)TZ =Z" (X - X), ya que en ambos lados se realiza un producto escalar.

b) [(X*X)T(S+S\,)]T:(S+S‘\,XX—X), ya que tanto Sy como S son matrices
simétricas”.
c) V(xTax)=2x"4

De esta manera, rescribiendo (7-1) y empleando las propiedades antes enunciadas se
obtiene que

vr =2x-x)s+20x-x)s,- 22} =0
——
Usando c) Usando c) Usando a)
ix—x)(s+5,)-227 =0 { Transponiendo a ambos lados
Ax—x) (s+s, ))I =(2z) {Usandob)

2os+5, Jr-x)=22,
Finalmente se despeja .X quedando
—1
x=x+ls+35,1z, (7-2)

Dado que se ha demostrado que T es equivalente a la ecuaciéon (3-13), el X obtenido
como resultado de la minimizacion de una también minimiza la otra.

De acuerdo a las consideraciones enunciadas previamente, Sy Z son construidas en el
paso n-ésimo del algoritmo de la Figura 3-6; X' y S son datos de entrada del mismo. Dado

que (7-2) es lo que resuelve el algoritmo de ajuste en su paso 6), se puede ver que el
valor de X que devuelve el mismo es el que minimiza la ecuacion (3-3).

® Ambas matrices son inversas de matrices de covarianza; dado que las matrices de covarianza
son simétricas, su inversa también sera simétrica.
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7.2 Demostracion del crecimiento ilimitado de la varianza

Supodngase que se tiene una particula, la cual se va desplazando constantemente una
cantidad fija y en la misma direccion. Se puede considerar la siguiente desigualdad:

N-

3, — 2 <(V - 1)xy - 2 (7-3)

i=0
Supongase que cada x; representa una posicion de la particula. Dado el desplazamiento
constante y siempre en la misma direccion, se puede asumir que x; < x,,, (con lo cual se
cumple el caso particular de (7-3), donde Vi:x, < x, ).

Si se continua operando con la expresion se obtiene

Dividiendo ambos términos por N

Multiplicando por (N-(N-1))

N(N -1) N

N-l

N\Xl(x, 7.\')2 (Nfl)z(.\'i f_\')2 B _»\A):

=0 i=0

w
N(N -1) N(N-1) N

N-1 N-1

z(x, '_X)z 2 Z(Xi_x)z

i=0 & (XN —x) 4 =0
(N-1 N N

Con lo que finalmente queda

VI

S oy

_ (7-4)
(N -1) N

La desigualdad presentada en (7-4) indica que la varianza cuando se tienen N-/ muestras
es menor que cuando se tienen N muestras (tomando en cuenta que existe un
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desplazamiento constante y en la misma direccion entre muestra y muestra). Esto indica
que conforme se aumente la cantidad de muestras, la varianza crecera.

7.3 Invertibilidad de la matriz B
Se tiene la expresion
X(t,)- X =A(X(t, ) X)+ Bw,
Si se despeja la variable aleatoria, se obtiene
B (X(1)- X - 4lx (e, )~ X )=,
Donde w, es un vector de n variables aleatorias distribuidas A'(0,1). Si se considera
i

BB" = P donde P es la matriz de covarianza, se obtiene B= P = P2.Dado que P es una
matriz definida positiva, existe una descomposicion tal que

Uy oy, A o O dlay, - u
P

Wy =0 U o - A, ||lu, - u

nn n

nl

nn

Donde los|u,,..u,, | son los auto-vectores de P y A son los autovalores de P’*. Si se

a0 """ an

considera

. Wy Wy, A = 0 Wi w1

il

nl Uy, E 0 o A’H iy, Uy,

Uy ey, A Uy e Uy,

nl nn nn

Con lo cual se puede ver que B™' es invertible.

" Los autovalores son todos positivos y mayores que cero, por ser la matriz P definida positiva.
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7.4 Condiciones sobre 3 para alcanzar el estado de equilibrio

Se tiene que P(r, )= AP(t, ,)A” + BB" (en el caso auto-regresivo de segundo orden el
principio es el mismo). Esto mismo se puede expresar  como

P(rk):A""'P(fu)(AT)HI +ZA’BBTA’, lo cual nos da una formula cerrada mas cémoda
i=0

para trabajar. Para que esta formula cerrada converja es necesario que A4 sea

convergente, y esto sucede si p(4)<1. Haciendo la consideracion de que 8 = 0, la matriz

A definida en la seccion 5.5, quedara de la siguiente forma (siempre considerada en el

espacio de formas planar afin):

[0 0 0 0 o o 1 0 0 0 0 o |
00 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
00 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
00 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
00 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

4=|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

-1 0 0 0 0 0 2cos(nfr) 0 0 0 0 0
0 -1 0 0 0 0 0 2cos(nr) 0 0 0 0
0 0 -1 0 0 0 0 0 2cos(nfr) 0 0 0
0 0 0 -1 0 0 0 0 0 2cos(mT) 0 0

0 0 0 -1 0 0 0 0 2 cos(nft) 0
| 00 0 0 -1 0 0 0 0 2cos(mfT)

Para calcular p(4), lo primero que se hace es construir el polinomio caracteristico de la

matriz. Dicho polinomio se expresa como det(A4—~ A/)= 0. Calculando 4 — A/, se obtiene
A0 0 0 0 0 | 0 0 0 0 0
0 A 0 0 0 0 0 I 0 0 0 0
0O 0 A 0 0 0 0 0 I 0 0 0
o o0 0 A 0 0 0 0 0 | 0 0
00 0 0 2 0 0 0 0 0 | 0
q_a=|0 0 0 0 0 2 0 0 0 I
-1 0 0 0 0 0 2cos(mr)-2 0 0 0 0 0
0 -1 0 0 0 0 0 2cos(nft) -2 0 0 0 0
0O 0 -1 0 0 0 0 2cos(nft) - A 0 0
00 0 -1 0 0 0 0 0 2cos(nft) -2 0 0
0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 2cos(nft) - A 0
00 0 0 0 -l 0 0 0 0 0 2cos(nf1) - A |

Calcular el det(4—Al) es simple dado que esta matriz es esparza y se puede expresar

como bloques de matrices diagonales. De esta forma, el polinomio caracteristico de
A— Al queda como

A°(2cos(2mft)-A)" —1=0
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2° (2cos(2mr)- 1) =1
A(2cos(2nf7)-1)=1
2Acos(2mfr)- A2 —1=0
Finalmente queda la siguiente ecuacion cuadratica
—A* +2Acos(2nft)-1=0
Para resolverla, se emplea la férmula para ecuaciones de segundo grado

—2cos(2nf7) 4cos?(2mfr)—4(=1)-1) —2cos(2nfr)+ 4cos’(2nfr)-4

-2 -2

Si se observa el discriminante de la ecuacion, se pueden observar dos casos

Caso 27/t =0
—2cos(0) 4cos?(0)—4(=1)-1) -2+0 _i
-2 =
Conlo cual p(4)=1, haciendo que la matriz 4 no sea convergente en este caso.

Caso 21/t 20

~2cos(2mft)t 4cos’(2nft)-4 —2cos(2mfr) = 4lcos’ (2nft)~1)

) —2

~2cos(2r) £ 2 (cos*(2nfT)—1) —2cos(2mfr)+2 —(sin’(2nf7))
. —5 -

—2cos(2mf7) £ 2sin(2n7r) —(1) =2 cos(2m/T )+ 2sin(27/7 )i _ 2(cos(2nf7) £ sin(2nf7 )i) _
=2 -2 2

cos(2m/7) £ sin(27f7 )i

Si se calcula el médulo de este valor para calcular el radio espectral se obtiene

cos? (2nft) + (£ sin(2nft))’ = cos?(2afr) +sin(2ar)= 1=1
Con lo cual se puede ver que p(4)=1 también en este caso. Por lo tanto la matriz 4 no es

convergente cuando 8 = 0, y la ecuacion P(t, )= AP(r, )4’ + BB’ también sera divergente
no alcanzandose nunca un estado de equilibrio.

Ahora lo que queda por mostrar, es que cuando 8 > () la matriz es convergente. Para
hacer esto, se empleara el mismo método que en el caso anterior y se mostrara que
p(4)<1.Lamatriz 4- A/, que queda cuando 8 > 0, es
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[ 2 0 0 0 0 0 I 0o 0 0 0 o
0 A 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 A 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 A 0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 A 0 0 0 0 0 1 0

ud © 0 0 0 0 A 0 0 0 0 0 |

) 0 0 0 0 2" cobrt)-A 0 0 0 0 0
0 - 9 0 0 0 0 2677 colyr)-A 0 0 0 0
0 0 - 0 0 0 0 0 27 colyr)-A 0 0 0
0 0 0 % 90 0 0 0 0 2657 colgyt) -1 0 0
0 0 0 0 - 9o 0 0 0 0 2% colyft) -1 0

L o 0 0 0 0 - 0 0 0 0 0 267 colft)-A|

En este caso el polinomio caracteristico es igual a
6, ~(p7) - 6 _ —(12p7) _
A (2e cos(ng‘T)-—/l) —e =0
A(Ze'””’ cos(27mft) — /1)= e 2P
Donde queda la siguiente ecuacion cuadratica
=22 +2%e P9 cos(2mfr)— e PP =0

Para resolverla se emplea la formula de ecuaciones de segundo grado, y se quiere ver
que el resultado es siempre menor que /.

— 278 cos(2mfr)+  4e PP cos? (2nf7) - 4(— 1) oY)

-2

<1

—2¢7P cos(2mfr) £ 2P cos? (2m7) -1 |
~7

Aqui se consideraran dos casos:
Caso cos’(2n/7)=1

— 29_(131) + ze(ﬁf) 0 _ _ 26_(ﬁ7) —(pe) <1
-2 -2
Ine ) <In1=0

Br>0

Dado que 7, el intervalo de muestreo es un valor siempre positivo y > 0 se cumple que
el valor de A < /. Con esto, el caso queda probado.

Caso cos’(27/7)<1
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— g BY cos(2mT) + 2¢~ 7). cos? (2nfr) -1 - 2¢ %) cos(2mfT) + 2¢7F7). _sin? (2nf7) -
-2 B =2

e P cos(2nfr)+ e P sin(2afT)i< 1

cos(27t) + sin(2nf7 )i < _(lﬁﬂ

Br>0 =5 B>0

Por lo mismo que
en el caso anterior

Se ha mostrado entonces, que con 3 > (0, el radio espectral de 4 es menor que la unidad,
lo que equivale a decir que la matriz es convergente. Estos valores de 3, son los unicos
que permiten alcanzar un estado de equilibrio.

7.5 Demostracion del origen del algoritmo de aprendizaje
automatico de parametros

En el espacio unidimensional, la expresion de los momentos auto regresivos de segundo
orden se escribe como

Xp =Xy X, + byw,

Donde h,w, es una variable aleatoria tal que las componentes de w, son variables
aleatorias \°(0,1) y b, # 0. La distribucion de la variable aleatoria ¥ =bh,w, es

by

B (_v) = P(Y < y): P(h”\r,\ < »\‘) = P[ w, < [’V ]z F, [ Y J
)I) A

Derivando, se obtiene la funcion de densidad

- Ly )
AN

Debido a que las componentes de w, son A(0.1), se tiene entonces que

De esta forma
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1y? 12
: 1 | - ;1 1 1 "_')2
f)‘()"):f..-‘(y] = e 2t = et

by )b, 2r by 2mh,
De lo que finalmente se concluye que Y =b,w, ~ N (0,5, ).

Se tiene entonces que A, , (w)=P, . .. .(w) conloque

P(x,..x, [al,az,bo)oc Hf;’(yk):HP[;n\»‘ (% —arx, 5 —ayx, )

k k

Si se toma el logaritmo

M

L =log l I P (o —arxs —ayx ) = ZIOg B (o —ar x5 —ayxyy)

k k=3

1 w?

. ~ 1 Tap2

Usando que f,, (w)= e *h
| Rt 271_

M 1y —ary =y )2

1 2 bl
log I I Prw, (xe —ay%,, —ayx )= 21(’% e ! =

k k=3
Distribuyendo el logaritmo

M

_ Zlog 21 —logh, — }) (-“/\- “’z-\"/\r/-_v’ - CII“YA'-—I)
k=3 < 20

=

M
=(M -2)log 27 —(M —2)logh, — l, Z(.\’/\ —ayx, , —ax, )

% k=3

Para sacar los valores de «;, a«, y b, que maximizan la funcion de probabilidad
logaritmica, se deriva con respecto a cada uno de ellos. De esta forma se obtiene

%, = bg Az::,(" Xg )(Xk TAYXy o, T A Xy ) =0 (7-5)
JL 1 <&
i = _/)“ 2(_ X2 )(Xk TUYX T X ): 0 (7-6)

b, b s 2 b —arn s —a ) =0 (7-7)
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Si se distribuye la sumatoria en (7-5) y (7-6) se obtiene

M M M
2

—alzxk~l _azzxk—-lxk~2 +Zxk-lxk =0

k=3 k=3 k=3

M M M

2 - - —_

—a zxk—zxm ““zzxkfz + Z-‘/\»z"/\- =0

k=3 k=3 k=3

M

Si se llama r,/-ZZxk_,.x,(‘,/ i,j=0,12, se puede obtener el siguiente sistema de
k=3

ecuaciones
—ayr —ayn; +1y =0

_‘A’l"m - ‘;z"zz +ry =0
Que es el sistema que resuelve en el paso 2 del algoritmo de la Figura 5-5.

Por ultimo se considerara (7-7). Si se saca factor comun -
0

M
(M - 2)b5 + 2(-‘% Ty Xy A Xy )z =0 (7-8)
k=3

M
Desarrollando el término Z(\ —asyx, , —a,x,_,) se obtiene

k=3

2ayxy tayx, Wy, +Hlayx, , tax, ) =

()

(v, —ayx, 5 — ¢/|v\‘,g,|): =X,

=

=X, —2a,%, ,%, —2a,X,_, X, Ta3Xx;_, +2a,a,X,_X,_, +alx}
Se toma ahora la sumatoria
vV M M

M M M J
_ 2 2 2 2 242/ ( Y x, x e - —
= E X, ta; E Xty E Xp +2|a, E Xy 2 X, — @4 E Xy X, +aja, E X Xios | =
3 k=3 k=3 k=3

k=3 k=3 k=3
M
Empleando r, = zx,_,xk_/ i,j=0L2, a,r, =rg—ary Y i, =h —ayh,, S€ reemplaza y
k=3
se obtiene

> >
=T T ayiy tarhy, +2[(_ a, )"zn — Uy +‘7|"2"|2]:

=Ty +“2(’”zo — a1y )"‘“1(”10 S UP )+2[(—az)rzo —dyhy T “1“2’”]2]:

=T +(lzl‘3“ —a,ary, +(I|I”|0 —a\dyn, —26121‘20 —2alrm +2(l|(lzl‘]z =
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Dado que r; representa una correlacion entre valores, se cumple que 7, =r,. De esta
manera,

=Tty — Ay Ty A Ry = Q101 = 20,80 = 241K T 20,051, = Ty — Ayt — Q41
Reemplazando en (7-8), finalmente queda

1

L=
T M-2

("oo Ay, —a Ty )

Que es lo que se resuelve en el paso 3 del algoritmo de la Figura 5-5

Por ultimo, el caso multidimensional es una generalizacion del caso unidimensional. Para
una demostracion referirse a [ 5 ].
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