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Resumen y Palabras Clave

Resumen

Este proyecto tiene como objetivo principal la implementacién de varios algoritmos de de-
teccion de personas sobre una plataforma de analisis de video propietaria denominada DiVA,
adaptando su funcionalidad de tal manera que ademas de ejecutarse sobre videos off-line, puedan
funcionar también sobre videocdmaras en tiempo real.

Adicionalmente se han desarrollado demostradores para cada uno de estos algoritmos en
forma de interfaces graficas. De esta forma se permite la interactividad entre el usuario y el algo-
ritmo y la comprobacion del funcionamiento del mismo de una manera mas sencilla e intuitiva.

Para llevar a cabo este trabajo y durante el desarrollo del mismo, se han estudiado, imple-
mentado y evaluado cada uno de los detectores de personas con los que se ha trabajado. Estos
detectores han sido cuatro: Por un lado, HOG y Latent SVM, que realizan una bisqueda ex-
haustiva para sus detecciones y, por el otro, Fusion y Edge, que utilizan segmentacién previa a
la clasificacién, gracias a lo cual funcionan en tiempo real.

Durante el desarrollo de este trabajo se ha estudiado en profundidad el funcionamiento de
todos estos algoritmos de deteccién de personas para, finalmente, llevar a cabo un anélisis de
resultados en el que se evalua el coste computacional de cada uno de los detectores desarrollados.

Palabras Clave

Deteccion de personas, video-vigilancia, modelo, “cell”, histograma, distribucién de gradien-
tes, segmentacion, extraccion de objetos, “blob”, detector de borde, clasificador y rendimiento.
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Abstract and Keywords

Abstract

The main goal of this project is the implementation of several people detection algorithms
on a propietary video analysis platform called DiVA, adapting its functionality so that it can
run with textitoff-line videos, as well as in real time.

Furthermore, demonstrators have been developed for each of these algorithms as graphic
interfaces. In this way, interactivity between the user and the algorithm is allowed and testing
its performance becomes a simpler and more intuitive task.

To carry out this work and during its development, each of the selected people detectors
have been studied, implemented and evaluated. These are four, namely: First, HOG and Latent
SVM, which perform an exhaustive search for detection and, secondly, Fusion and Edge, which
use pre-segmentation classification, thus allowing real-time detection.

During this work the performance of all these algorithms for people detection have been
studied in depth to finally analyse the results, evaluating the computational cost of each imple-
mented detector.

Keywords

People detection, video surveillance, model, cell, histogram, gradient distribution, segmen-
tation, object extraction, blob, edge detector, classifier and performance.
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Introduccion

1.1. Motivacién

En los ultimos anos el procesado de senal ha estado en constante evolucién. De manera mas
concreta, se han llevado a cabo enormes esfuerzos y progresos en el procesado de imagen y video
digital debido a su gran utilidad dentro de la sociedad en la que vivimos actualmente.

Considerando la gran demanda que existe en el area de los sistemas de seguridad, una de las
mayores lineas de investigacion es la de video-vigilancia. La necesidad de brindar a las personas y
a sus pertenencias la seguridad que necesitan en el dia a dia es lo que explica el enorme desarrollo
y expansion de los sistemas de video-vigilancia actuales.

Dentro del 4rea de investigaciéon en el procesado de imagen y video digital, existe una gran
cantidad de algoritmos utilizados en seguridad para detecciéon de movimiento, objetos, sucesos,
etc [3, 4]. La deteccion automatica de personas en secuencias de video pertenece a este grupo
de algoritmos y actualmente es un problema complejo con multiples aplicaciones [5], no sélo en
video-vigilancia, sino también en diferentes areas como inteligencia artificial, videojuegos, etc.

La complejidad del problema de detecciéon de personas estd basada principalmente en la
dificultad que plantea el modelado de las mismas. Esto es debido a su gran variabilidad en la
apariencia fisica, poses, movimientos, puntos de vista e interacciones entre diferentes personas y
objetos.

Como resultado de estas reflexiones, la motivacion principal de este trabajo es lograr una
solucion practica y efectiva para diferentes detectores de personas, adaptandolos y evaluandolos
sobre secuencias de video captadas con camaras que funcionen en tiempo real, ya que éste es el
factor esencial en las aplicaciones de video-vigilancia tan demandadas en areas de seguridad.

1.2. Objetivos y enfoque

Establecida la motivacion de este trabajo, establecemos los objetivos partiendo de propoésitos
parciales que finalmente permitiran alcanzar el objetivo global de una manera progresiva y
adecuada. El desglose de los objetivos es el siguiente:

1. Estudio detallado del estado del arte.

= Conocer en qué consiste la deteccion de personas, analizando los posibles enfoques
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que toman los detectores para llevar a cabo su propésito, asi como las ventajas y los
inconvenientes de cada uno de ellos.

» Profundizar en el conocimiento de los detectores Fusion [6], Edge [7], HOG [1] y
Latent SVM 2], estudiando todas sus particularidades, arquitectura y modo de fun-
cionamiento.

. Aprendizaje de herramientas y bibliotecas.

Utilizar las herramientas y bibliotecas necesarias para el diseno y la implementacién que
permiten llevar a cabo este trabajo: OpenCV [8], DiVA [9] y Biblioteca QT [10].

Adaptaciéon de algoritmos de deteccion de personas.

Transformacion e integracion de los codigos de los algoritmos estudiados en el estado del
arte utilizando el lenguaje C++ para que funcionen sobre una nueva plataforma de analisis
de video denominada DiVA (Distributed Video Analysis Framework), de tal manera que
puedan ser ejecutados no sélo sobre videos de prueba sino también sobre videocdmaras en
tiempo real.

Creacion de interfaces graficas.

Adquirir los conocimientos necesarios para programar una interfaz grafica para cada uno
de los algoritmos implementados, utilizando la biblioteca QT y programacién en C+-+.

. Analizar los resultados obtenidos.

Comparar el rendimiento y la eficacia de cada uno de los detectores de personas en dife-
rentes ambitos, para conocer sus ventajas y sus limitaciones.

Con todo ello la finalidad que se persigue no es otra que la de conseguir un entorno de
trabajo comun, préctico y efectivo de los algoritmos de deteccion de personas Fusion [6], Edge
[7], HOG [1] y Latent SVM |[2].

1.3.

Organizacién de la memoria

La memoria de este trabajo se compone de los siguientes capitulos:

Capitulo 1: Introduccién y motivaciéon del proyecto.

Capitulo 2: Estado del arte de la detecciéon de personas. Estudio de las caracteristicas y
peculiaridades de cuatro algoritmos concretos: Fusion, Edge, HOG y Latent SVM. Intro-
duccion del uso del sistema DiVA y de la biblioteca QT.

Capitulo 3: Diseno y Desarrollo. Descripcién de la adaptacién y programacion de cada
uno de los detectores estudiados en el estado del arte para que funcionen en el entorno de
DiVA (Distributed Video Analysis Framework).

Capitulo 4: Demostradores. Creaciéon de las interfaces graficas para cada uno de los
detectores mediante la biblioteca QT.

Capitulo 5: Analisis de resultados. Anéalisis comparativo de la eficiencia en términos de
coste computacional de los detectores Fusion, Edge, HOG y Latent SVM para evaluar su
funcionamiento en tiempo real y comparar los resultados con el estado del arte.

Capitulo 6: Conclusiones obtenidas tras el anéalisis de resultados del trabajo presentado.
Problemas pendientes y trabajo futuro.

Referencias y Glosario.

CAPITULO 1. INTRODUCCION



Estado del arte

2.1. Introduccién a la deteccién de personas

La deteccion de personas consiste principalmente en, en primer lugar, el disefio y el entrena-
miento de un modelo de persona basado en parametros caracteristicos de la misma (movimiento,
dimensiones, silueta, etc), y en segundo lugar, el ajuste de este modelo a los posibles objetos
de una escena y determinar si son personas o no. S6lo los objetos candidatos que se ajusten al
modelo serdn detectados o clasificados como una persona.

La mayor parte de los enfoques estan basados en informacién acerca de la aparien-
cia, aunque algunos de ellos anaden robustez a la detecciéon incorporando informacion sobre el
movimiento mediante algoritmos de seguimiento [1, 6, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17].

Dentro de esta gran cantidad de posibilidades existe una pequena parte de enfoques basados
tnicamente en informacion de movimiento [18, 19|, cuyas principales ventajas son la inde-
pendencia en la variabilidad en la apariencia y la baja complejidad que presentan habitualmente.
Sin embargo y como contrapartida, suelen obtener peores resultados.

Los métodos basados en la apariencia [1, 6, 13, 14, 16, 17] pueden ser clasificados de acuerdo
al modelo de persona utilizado. Los métodos basados en modelos simplificados de persona (s6lo
una region o la forma) normalmente presentan menor dificultad pero no soportan variaciones
de postura. Sin embargo, los métodos basados en modelos de persona mas complejos, los cuales
normalmente tienen una mayor dificultad, si son capaces de lidiar con estas variaciones [11, 12,
15]. Otra ventaja anadida es que realizan la decision final combinando multiples evidencias, de
tal manera que suelen ser mas fiables que los métodos basados en modelos mas simples.

2.2. Clasificaciéon de algoritmos de deteccién de personas

Basandonos en la idea de un sistema real de video-vigilancia, los algoritmos de deteccién de
personas se pueden clasificar en dos grupos principales dependiendo de si trabajan en tiempo
real o no, separando los enfoques de cada caso en dos sistemas claramente diferenciados:

= Los sistemas que operan en tiempo real normalmente seleccionan regiones candidatas
a ser detectadas mediante segmentacion on-line de la imagen. Algunos utilizan la sustrac-
cion del fondo [17, 20| y otros la vision estéreo o la informacion 3D [21, 22]. Ademas,
debido a las restricciones computacionales, estos sistemas normalmente emplean modelos
de personas simplificados.
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» Los sistemas que no operan en tiempo real [1, 11, 14, 15, 23, 24, 25| seleccionan
estas regiones candidatas a la deteccidon escaneando la imagen completa a varias escalas y
rotaciones. En estos casos los modelos de persona deben ser complejos para poder obtener
una mejor clasificacion, ya que, debido a la bisqueda exhaustiva que realizan, se enfrentan
a una gran cantidad de objetos candidatos a ser personas. El escaneo y el uso de estos
modelos mejoran la tasa de deteccién pero los costes computacionales son demasiado altos
para permitir un procesado en tiempo real.

Algunos sistemas, como por ejemplo [26], intentan acelerar los métodos utilizados en sistemas

que no trabajan en tiempo real pero manteniendo un nivel de precisiéon similar, consiguiendo asi
una mejor aproximacion al trabajo en tiempo real.

2.3. Principales Detectores

2.3.1. Detectores VPU

Estos sistemas (Fusion [6] y Edge [7]) incluyen las etapas de procesado de un sistema canoénico
de analisis de video automatizado para deteccion de personas [4, 27|, las cuales podemos ver en
la Figura 2.1. Ambos detectores usan la segmentacion como método de extracciéon de objetos
para obtener de forma rapida los objetos candidatos a ser personas.

Modelo de Persona

Extraccion Extraccion del E> Seguimiento del E> Clasificacion
Fondo/Frente Objeto Objeto Persona/No Persona

L

Decision

Figura 2.1: Arquitectura global de los sistemas Fusion y Edge.

» Extraccion frente/fondo. Es una técnica usada habitualmente para deteccion de movi-
miento y segmentaciéon. Tiene como objetivo segmentar las regiones que se corresponden
con objetos moviles de la imagen (frente), baséndose para ello en [28]. Las siguientes etapas
son muy dependientes de los resultados obtenidos en este proceso.

= Extracciéon de objetos. Después de la segmentacion se aplican operaciones morfolégicas
para reducir el ruido de la méascara de la imagen resultante y mejorar la extracciéon de

4 CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE
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objetos [4]. Una vez extraido el objeto, se aplica un anélisis de componentes conexos [29].
Unicamente los objetos extraidos en esta etapa son analizados en las proximas. Cada objeto
se define con un blob, conjunto de pixeles similares entre ellos y a su vez contrastados con
el resto de los pixeles presentes en la imagen. Se define por un rectangulo con coordenada
(x,y) en uno de sus vértices, ancho y alto.

= Seguimiento de objetos. El objetivo es generar la trayectoria de un objeto en el tiempo
localizando su posicién en cada imagen de la secuencia de video en la que aparece. Se
usa un algoritmo simple de seguimiento basado en el filtro de Kalman [30] y que genera
las trayectorias de los blobs entre imégenes consecutivas usando la informacién de color,
dimensiones de los blobs y posiciones de los mismos.

= Clasificacién de objetos. Consiste en un reconocimiento estdndar de patrones. Este
proceso compara los modelos de objetos entrenados previamente con los modelos generados
a partir de la imagen o la secuencia y realiza la decision final basandose en su similitud.

2.3.1.1. Fusion

Fusion [6] es un detector que fusiona evidencias derivadas de tres detectores de personas
rapidos e independientes. Dos de ellos usan técnicas basadas en la silueta [12, 16] y el tercero
una relacion de aspecto sencilla. Los tres detectores se aplican por separado a cada blob detectado
como frente mediante un esquema de extracciéon de fondo propuesto en [31].

De cada detector, después de haberlo aplicado a un blob especifico, se extraen una serie
de caracteristicas relacionadas con personas. La presencia de una persona dentro de un blob
se detecta segun la medida en la que se evidencien cada una de estas caracteristicas extraidas.
Por ultimo, las evidencias correspondientes a los tres detectores con respecto al mismo blob se
fusionan en una evidencia combinada, la cual serd umbralizada para poder tomar decisiones
acerca de si el blob corresponde a una persona o no.

= El primer detector en fusionarse estd basado en una tnica caracteristica, la relacién de
aspecto del blob, E,, definida como el cociente entre la anchura w y la altura h.

w

Eq, = Ma,oa(ﬁ) (2.1)

Donde iy o son la media y la desviacion estandar de las relaciones de aspecto del conjunto
de entrenamiento. En este trabajo se ha utilizado 4=0.3 y 0=0.2.

» El segundo detector aplicado a cada blob se basa en el algoritmo propuesto en [16],
el cual calcula iterativamente la mayor elipse contenida en la regiéon de frente asociada
al blob. El proceso iterativo finaliza cuando la elipse estd completamente contenida en la
region de frente del blob o cuando el nimero de iteraciones alcanza un méaximo predefinido.
En este detector se evaliian tres caracteristicas:

e E.;: relacion entre el niimero de iteraciones y el maximo posible de ellas.

e E.o: porcentaje de puntos de la elipse que se quedan fuera del blob, en caso de que
los hubiese.

e E.3: relacion de aspecto de la elipse.

La evidencia final E, asociada a este detector resulta ser la media de estas tres evidencias

par ciales.
Ee el e2 e3 (22)

CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 5
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» El tercer detector se basa en el algoritmo Ghost propuesto en [12], que aproxima el
contorno del blob al de un poligono cerrado. Es el méas complejo y robusto de los tres
detectores. También se evaliian tres caracteristicas para este detector basadas en ese poli-
gono:

e E/q: nimero de puntos del poligono que captura la complejidad de la estructura del
contorno.

e Ego: relacion entre la cantidad de vértices convexos y no convexos que normalmente
es balanceada para una persona.

e Ey3: inverso del nimero de vértices que pertenecen a la parte superior del poligono
segun el procedimiento descrito en [12].

La evidencia final (E;) asociada a este detector es definida como la media de las tres
evidencias anteriores, siempre y cuando las dos tultimas superen un umbral p=0.6.

B = Eq + H(Eg2 — p)Ega + H(Egs — p)Egs
! 1+ H(Eg — p) + H(Eg — p)

(2.3)
Donde H(x) es la funcién escalon de Heaviside.

La evidencia global total (E) sobre un blob determinado para decidir si corresponde o no a una
persona se obtiene promediando las evidencias proporcionadas por los tres detectores, teniendo
en cuenta que las pertenecientes al primer y segundo detector sélo se toman en cuenta si estan
por encima, del umbral de relevancia predefinido p.

5 Bt H(Bo = p)Ey + H(Be — p)Ee
1+ H(E,—p)+ H(Ee —p)

(2.4)

Por dltimo, el blob analizado sera clasificado como una persona si la evidencia combinada final
es superior a un umbral de decision predefinido 7 (en este caso 7=0.75).

Fusion es un algoritmo basado en modelos simples y rapidos, pero por ello sus resultados no
siempre son acertados. Ademas, depende en gran medida de la segmentacion previa, lo cual se
puede convertir en un problema.

2.3.1.2. Edge

Este detector de personas [7] se basa en el algoritmo propuesto en [15], el cual propone un
método de deteccion de personas en escenas llenas de gente, pero trabajando tinicamente con
imégenes estaticas. La idea principal consiste en identificar las caracteristicas de bordes para
cada parte del cuerpo y generar, por tanto, cuatro modelos de bordes: cuerpo, cabeza, torso y
piernas. En particular, se propone caracterizar los bordes mediante Edgelets, definidos como un
conjunto de desplazamientos y orientaciones que describan dicho borde. La imagen se escanea
con cuatro detectores de borde independientes previamente entrenados, como se puede apreciar
en la Figura 2.2 .

La fase de entrenamiento es realizada utilizando el algoritmo Real Adaboost [32] y una
estructura en cascada anidada [33]. Las respuestas de cada detector por partes se combinan
para obtener un modelo de probabilidad conjunta. Este algoritmo soporta cambios de pose y
cambios de puntos de vista de la cAmara.

El algoritmo del que se parte [15] esta destinado a imagenes estaticas y busqueda exhaustiva,
por esta razéon los modelos de personas deben ser complejos para ser capaces de efectuar una
correcta clasificacion. Ademads, el entrenamiento estd orientado a la reduccion de la tasa de
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Normalizacién
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Figura 2.2: Segmentacion de las partes del cuerpo en el detector Edge.

falsos positivos, lo cual incrementa sustancialmente el tiempo de procesado. Para conseguir un
algoritmo més répido, el detector Edge [7| inicamente procesa objetos en movimiento detectados
en etapas previas en lugar de realizar un escaneado exhaustivo (Figura 2.1). Ademds simplifica
el modelo de cada parte del cuerpo y, como consecuencia, también se simplifica el modelo final
de persona, reduciendo el tiempo de deteccion.

Se construye un clasificador débil [15] para cada borde caracteristico y después se utiliza
el algoritmo de AdaBoost [32] para convertirlos en clasificadores fuertes. Para reducir el coste
computacional e identificar los bordes mas caracteristicos de cada seccién del cuerpo, se entrena
de forma iterativa el mejor clasificador correspondiente a cada parte del cuerpo y se seleccionan
los mejores 100 bordes asociados. Finalmente el algoritmo AdaBoost en cascada [34] es usado
para el aprendizaje de cada detector. Esta fase de entrenamiento no sélo estd enfocada a la
reduccion de la tasa de falsos positivos sino también a la obtencién de resultados precisos.

Las mejoras son, por lo tanto, el uso de un ranking sobre los mejores bordes para cada
parte del cuerpo y, por otro lado, lograr que la fase de entrenamiento no sblo esté centrada en la
reduccién de los falsos positivos, sino también en conseguir una buena precision en los resultados.

Tal y como observamos en la Figura 2.1, sélo se clasifican los objetos que han sido detec-
tados después de tres etapas previas. Se normaliza cada blob de la imagen y luego, mediante
clasificadores en cascada, se generan los cuatro modelos correspondientes a las distintas partes
del cuerpo.

La evidencia final de que el blob analizado es una persona se obtiene promediando las cuatro
evidencias independientes proporcionadas por los cuatro modelos de las distintas partes del
cuerpo. La deteccion final de personas, teniendo en cuenta que utiliza un modelo simplificado y
un menor numero de clasificadores, es menos compleja y el sistema completo es més rapido, sin
perder la buena precisiéon de los resultados.

Este detector, al igual que Fusion, también es completamente dependiente de la segmentacion.
Sin embargo, al anadir complejidad en sus modelos, obtiene buenos resultados sin dejar de ser
un algoritmo rapido.
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2.3.2. HOG

Este método [1, 35| se basa en la evaluacion de histogramas locales y normalizados de las
orientaciones de los gradientes de una imagen en una cuadricula densa. La idea béasica es que la
apariencia y la forma de los objetos se pueden caracterizar tanto mediante la distribuciéon de los
gradientes de intensidad local como por las direcciones de bordes, incluso cuando se desconoce
la ubicacion de cualquiera de ellos. La Figura 2.3 nos muestra un ejemplo de ello.

(C))

Figura 2.3: (a) Imagen promedio del gradiente en los ejemplos de entrenamiento. (b) Imagen de
prueba. (¢) Calculo de su descriptor HOG. Iméagenes extraidas de [1].

En la practica se implementa dividiendo cada ventana de la imagen en pequenas regiones
espaciales (cells), acumulando en cada una de ellas un histograma de las direcciones de gradiente
o de las orientaciones de borde sobre los pixeles que se encuentran en cada cell.

Para una mejor invariancia a la iluminacién y sombras, es tutil normalizar el contraste de
zonas locales antes de operar sobre ellas. Esto se realiza acumulando la energia resultante de
los histogramas locales sobre cualquier region de bloques mayor y usando los resultados para
normalizar todos los cells en el bloque. Nos referiremos a los bloques de descriptores normalizados
como descriptores HOG (Histogram of Oriented Gradient). La ventana de deteccion es dividida
en una cuadricula con un grado de solapamiento de bloques de los que se extraen los vectores de
caracteristicas HOG, que seran clasificados mediante un SVM (Support Vector Machine) lineal.

En definitiva, la secuencia de pasos que se siguen en el algoritmo para la deteccion de personas
se muestran en la Figura 2.4.

HOG captura los bordes o estructuras de gradientes caracteristicas de forma local y lo hace
con un grado de invariancia a transformaciones facilmente controlable: traslaciones o rotaciones
apenas varian el resultado. La ventana de deteccion, ademés, se escanea de forma exhaustiva en
cualquier posicién y escala.

La principal ventaja de este detector es su independencia de la segmentacion. Aunque ademaés
anade modelos de personas con una complejidad mayor y por lo tanto obtiene muy buenos
resultados, su coste computacional es alto y por lo tanto se convierte en un algoritmo mas lento.
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Figura 2.4: Vision global de la estructura del detector HOG.

2.3.3. Latent SVM

Latent SVM [2] es un detector que usa un modelo basado en un filtro de raiz similar al
HOG [1] més un conjunto de filtros por partes y modelos de deformacion asociados a ellos. La
Figura 2.5 muestra este modelo para la categoria de personas. Tanto las puntuaciones del filtro
de raiz como las de los filtros por partes estan definidas por el producto escalar entre un filtro
que sea el resultado de un conjunto de pesos y una subventana de la pirdmide de caracteristicas
calculada a partir de la imagen de entrada.

Los filtros por partes capturan las caracteristicas al doble de la resolucién espacial a la que
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Figura 2.5: Detecciones obtenidas con un dnico modelo de persona. El modelo estd definido por
un filtro de raiz grueso(a), varios filtros por partes de mayor resolucion(b) y un modelo espacial
para la ubicacion de cada parte relativa a la raiz(c). Imégenes extraidas de [2].

se capturan las caracteristicas con el filtro de raiz. De esta manera se modela la apariencia visual
a multiples escalas, tal y como vemos en la Figura 2.6 .

Feature pyramid

Figura 2.6: Piramide de imégenes y pirdmide de caracteristicas de un modelo de persona. Los
filtros por partes se sittian en el doble de la resolucién espacial en la que se ubica la raiz. Imagen
extraida de [2].

Para la detecciéon de objetos, los modelos pueden ser facilmente entrenados utilizando méto-
dos discriminatorios, como es el caso de las maquinas de soporte vectorial (SVM). Los modelos
mas enriquecidos son mas dificiles de entrenar debido a que normalmente usan informacién
latente.
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Al entrenar un modelo basado en partes sobre imagenes etiquetadas inicamente con bounding
boxes sobre los objetos de interés, las partes no etiquetadas se deben tratar como variables ocultas
(latentes). Un etiquetado sobre un mayor ntimero de partes soporta un mejor entrenamiento
siempre que estas partes que se hayan usado para las etiquetas sean 6ptimas. Es por ello por
lo que un etiquetado por partes automatico puede lograr un mejor rendimiento encontrando las
partes efectivas instantidneamente.

El detector Latent SVM obtiene unos resultados muy buenos debidos al uso de la bisqueda
exhaustiva y el uso de modelos por partes complejos, ademas de su completa independencia de
la segmentaciéon de la imagen. Como contrapartida, es un algoritmo muy lento.

2.4. DiVA

La plataforma DiVA (Distributed Video Analysis Framework) [9] establece un entorno dis-
tribuido para la intercomunicacién simultdnea de multiples fuentes de video con algoritmos de
proceso, la conexién en cascada de estos algoritmos de proceso, la visualizacién de resultados
parciales, y la inclusién formalizada de informacion contextual en el proceso de andlisis, todo
ello posibilitando que los flujos de datos se procesen en tiempo real.

Tanto la plataforma como las aplicaciones que hacen uso de ella han sido desarrolladas e
implementadas por el Video Processing and Understanding Lab (VPU) de la Escuela Politécnica
Superior de la Universidad Autéonoma de Madrid.

Este sistema es escalable (puede anadir moédulos de procesado adicionales), eficiente (ope-
ra sin apenas incrementar el coste computacional total), generalizable (sus funcionalidades se
desarrollan usando herramientas y protocolos genéricos) y con tolerancia a fallos.

Se propone un desarrollo modular en distintos subsistemas. Cada subsistema esté relacionado
con una funcién especifica dentro de la plataforma. Estas funciones contemplan desde la captura
de datos desde distintos dispositivos fisicos hasta el almacenaje y presentacion de los resultados
obtenidos por los algoritmos, todo ello de una forma distribuida. Los subsistemas que componen
la plataforma se muestran en la Figura 2.7.

= El subsistema de captura de datos reserva los recursos necesarios para su funciona-
miento y comienza a capturar datos de las fuentes de video que han sido seleccionadas
para capturar la senal de video.

= Kl subsistema de bases de datos proporciona un contexto de aplicacién a los algoritmos
de andlisis y almacena los resultados del procesado de otros médulos de anélisis.

= El subsistema de procesamiento realiza el propio procesado de la senal de video y
proporciona una interfaz de trabajo para cualquier algoritmo de procesado de video.

= El subsistema de presentaciéon de datos presenta en pantalla los datos de los analisis
resultantes del subsistema de procesamiento.

La plataforma esta desarrollada bajo un modelo cliente/servidor en el que se separa la parte
servidora de contenido (subsistemas de captura y almacenamiento de datos) de la parte que lo
consume (subsistemas de procesamiento y presentacion de datos).
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Figura 2.7: Arquitectura Global de la plataforma DiVA.

2.5. Biblioteca QT

Qt es una biblioteca multiplataforma [10] usada para desarrollar aplicaciones con interfaz
grafica de usuario, aunque también puede ser utilizada para el desarrollo de programas sin
interfaz gréafica, como herramientas para linea de comandos y consolas para servidores. Esta
biblioteca se desarrolla como un software libre y de cédigo abierto a través de Qt Project, donde
participa tanto la comunidad, como desarrolladores de Nokia, Digia y otras empresas.

Qt utiliza el lenguaje de programacion C++ de forma natural, pero puede ser empleada
en varios otros lenguajes de programaciéon a través de bindings, es decir, adaptaciones de la
biblioteca que permiten poder usarla en lenguajes distintos al original.

En este trabajo se utiliza la biblioteca Qt para la creaciéon de las interfaces graficas de los
algoritmos de detecciéon de personas presentados. Esta parte se encuentra desarrollada en detalle
en el capitulo 4.
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Diseno y desarrollo

La integracion de los algoritmos para la deteccion de personas en la plataforma DiVA se ha
realizado en tres etapas, aunque en en este capitulo sélo se desarrollan las dos primeras:

1.

3.1.

Preparacion del algoritmo: Se ha creado una clase C+-+ siguiendo unas pautas de
desarrollo determinadas y tomando como punto de partida cada uno de los algoritmos
estudiados en el estado del arte. Para ello ha sido necesario el estudio de su funcionamiento
para disenar su adaptaciéon de la mejor forma.

. Encapsulacion del algoritmo utilizando el encapsulador DiVA Algorithm presente en la

plataforma.

. Desarrollo de la aplicacidén y de la interfaz grafica de usuario. Esta etapa se explica en

detalle en el capitulo 4.

Implementaciéon de los detectores

Para crear una nueva clase C++ y facilitar la integracién se han construido los siguientes
modulos:

Un constructor que inicializa todos los parametros y que reserva los recursos necesarios
para la ejecucién del algoritmo.

Un destructor que libera los recursos necesarios.

Un método que actie como procesador, recibiendo cada imagen en formato OpenCV y
procesandolas.

Un mostrador de resultados del algoritmo.

Métodos set/get para configurar parametros.

DiVAAlgorithm es una clase cuya funcion es encapsular los algoritmos en la plataforma DiVA
[9]. Para ello incorpora peticion de datos por parte de un cliente, un método de presentacion de
datos y otro que anade el procesado de anélisis de imagen. Se ha creado para cada algoritmo,
por tanto, una clase derivada de DiVAAlgorithm.

En esta seccidon se detallan las partes mas importantes en el desarrollo de cada uno de ellos.

13
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3.1.1. Detectores VPU
3.1.1.1. Fusion

Para la integracién de este algoritmo se ha usado cédigo disponible en el VPULab.

Este detector [6] sigue el esquema mostrado en la Figura 2.1. Teniendo esto en cuenta, los
pasos seguidos en el procesado de cada frame en este algoritmo son los siguientes:

1. Extraccion de los pixeles de fondo de la imagen. Para ello se crea una clase Gam-
maBkgFExtractor y se procesa con ella cada frame recibido.

2. Se extraen todos los blobs en cada imagen de frente aplicando la clase BlobFExtractor.
Una vez creada, se extraen regiones conexas sobre el frente obtenido en el punto anterior
y se sacan los blobs candidatos a ser personas.

Después los representamos sobre la imagen utilizando la funcién cvRectangle.

3. Se define el seguimiento del objeto detectado tomando como base el filtro de Kalman
[30]. Es por ello por lo que se crea una clase Basic_ KalmanBlobTracker que procesa la
imagen de entrada y la lista de blobs obtenida en el segundo punto. De esta manera se
permite no perder la localizacion de los objetos.

4. Se implementa el algoritmo de deteccion Fusion combinando los detectores Ellip-
se[16], Ghost[12] y Ratio (relacion de aspecto del blob definida en la ecuacion 2.1 de
la seccion 2.3.1.1). Los dos primeros se muestran en la Figura 3.1. Todos ellos procesan
la lista de blobs ya obtenida y, por cada uno de estos blobs, se toma la decisién con-
junta acerca de si pertenece o no a una persona. La funcién que se utiliza para ello es
PeopleLikelihood OfBlobs.

5. El siguiente paso es dibujar el rectangulo de detecciéon sobre la imagen analizada
en el instante actual.

La funcién utilizada para este cometido es rectangle. Para dibujarlo iinicamente se necesita
la imagen a procesar, los dos vértices opuestos del rectangulo extraidos de la estructura
tipo Rect ya creada, el color y el grosor del rectangulo de detecciéon. Estos dos tltimos
parametros forman parte de los configurables en este trabajo, para asi facilitar la visién
de la deteccién cuando el fondo de la imagen sea muy heterogéneo.

Es importante aclarar que la decisién de deteccién de este algoritmo tGnicamente se toma a par-
tir de la méscara extraida, de los blobs resultantes de ella y del modelo de persona entrenado
previamente. Este modelo de persona, una vez entrenado, no permite variacién de su configu-
racion, salvo en el umbral de deteccién. Este es el motivo por el que los pardmetros que se han
configurado para la posible modificacién del algoritmo durante la ejecucion del algoritmo sean
mayoritariamente aquellos que influyen en la extraccion de los pixeles de fondo. Estos parametros
son:

i) El umbral de deteccion, (el inico perteneciente a la deteccion en si).
it) La ventana de segmentacion.
wt La sensibilidad al ruido.

iv) El aprendizaje de fondo.

Todos estos pardametros son explicados en detalle en el capitulo 4 (seccion 4.1.2), ya que la
modificacién de sus valores adquiere méas importancia en el demostrador del detector que en el
nivel de desarrollo del algoritmo.
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Figura 3.1: Detectores Ellipse(a) y Ghost(b). Imagenes extraidas de [16] y [12].

3.1.1.2. Edge

Al igual que para el algoritmo anterior, para la integraciéon de Edge se ha usado cédigo
disponible en el VPULab.

El detector de personas Edge [7], al igual que el detector Fusion [6], funciona siguiendo el
esquema de la Figura 2.1.

La forma de procesar cada frame de entrada es, por tanto, practicamente la misma que la
que se ha detallado en la secciéon 3.1.1.1 y cuyo esquema se ilustra en la Figura 3.2.

Es decir, este detector comparte los 3 primeros pasos de Fusion y dibuja los resultados sobre
la imagen exactamente de la misma forma. Sin embargo, el algoritmo de deteccion Edge se
construye inicializando algoritmos de deteccidon de partes del cuerpo independientes.
Estos detectores se basan en la cabeza, cuerpo, torso y piernas, tal y como se detalla en la
Figura 2.2. De esta forma se consigue una detecciéon més robusta y fiable.

Los modelos previamente entrenados pertenecientes a los detectores por partes se localizan
en un fichero externo, del cual se extraen los archivos necesarios para cada tipo de detector.
Siendo asi, podemos modificar el contenido de estos modelos en funcién de lo que se persiga
obtener en los resultados de la deteccién.

Al igual que en la seccién anterior, la detecciéon de personas se lleva a cabo con la funciéon
PeopleLikelihoodOfBlobs, partiendo de la méascara resultante de la extraccién del fondo y los
blobs obtenidos durante el procesado de la imagen. Después se dibuja el rectangulo de deteccién
sobre la imagen analizada en el instante actual utilizando para ello la funcion.

Nuevamente la decisién de deteccidén tinicamente se toma a partir de la méascara extraida,
de los blobs resultantes de ella y del modelo de persona previamente entrenado que no permite
variacion de su configuracion, salvo en el umbral de deteccion. Es justamente por esto por lo
que los parametros que se modifican en este algoritmo son los mismos que se han seleccionado
para Fusion (Para mas detalle acerca de ellos, recurrir a la seccion 4.1.2.):

i) El umbral de deteccion.
it) La ventana de segmentacion.
i11) La sensibilidad al ruido.

iv) El aprendizaje de fondo.
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Sin embargo, a pesar de compartir el proceso de segmentacion, en el caso del detector Edge
se obtienen unos resultados mas fiables, ya que sobre los blobs extraidos inicialmente se realiza
bisqueda exhaustiva y el resultado es la combinacién de los cuatro modelos de partes del cuerpo.

Extraccion de
“Blobs”

Extraccion de los
Pixeles de fondo

Detectores basados en
4 partes del cuerpo

Figura 3.2: Procesado de frames en los detectores Fusion y Edge.

3.1.2. HOG

Para la integracion de este algoritmo se ha utilizado el codigo disponible en OpenCV.

HOG [1] utiliza un método de busqueda exhaustiva. Por esta razon, los pasos que se siguen
en el procesador para la deteccién de personas son més complejos.

Para este detector se define una estructura de tipo HOGDescriptor. Esta estructura se crea
con unos parametros por defecto establecidos por el autor durante la etapa de entrenamiento y
que son los siguientes:

Tamano 64 x 128 de la ventana de deteccion.

Tamano de bloque 16 x 16 pixeles y tamano del cell 8x 8 pixeles.

Numero de bins. Tiene una precisiéon de anicamente 9 bins por cell. Es decir, para un cell
dado, so6lo se busca la probabilidad de encontrar una persona en 9 puntos del mismo, tal
y como se muestra en la Figura 3.3.

Parametro gaussiano de la ventana de suavizado.

Umbral de normalizacion situado en 0.2.

= Correccién gamma preprocesamiento.

» Namero méximo de aumentos de ventanas de deteccion. Este numero es 64.
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Los parametros que, por el contrario, se seleccionan para su posible modificacion, son el
coeficiente de aumento de la ventana de deteccion, que define el grado de detalle que se
permite entre escalas y el coeficiente que regula el umbral de solapamiento. Este ultimo
define el grado de solapamiento permitido entre varias detecciones y elimina posibles detecciones
multiples sobre un mismo objeto.

permite que, al realizar alguna detecciéon, pueda cubrir los objetos encontrados con varios
rectangulos. Es decir, cuanto mayor sea el valor de este coeficiente, mayor serd el solapamiento
permitido entre personas detectadas.
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Figura 3.3: Precision de busqueda dada por el nimero de bins. Ejemplos para (a) 5 bins, (b) 7
bins y (c) 9 bins, utilizado en HOG.

Para empezar la implementaciéon del algoritmo, en el constructor se establecen los coefi-
cientes para el clasificador SVM lineal. Para ello, primero obtenemos los coeficientes del
clasificador entrenado para la detecciéon de personas:

gpu :: HOGDescriptor :: getDefaultPeopleDetector ()

Y después, sobre el resultado, aplicamos la funcién:

gpu :: HOGDescriptor :: setSVMDetector (HOGDescriptor::getDefaultPeople Detector())
Asi habremos obtenido los coeficientes e inicializamos el clasificador SVM.

Después, para cada frame o imagen de entrada, realizaremos los siguientes pasos (Figura 3.4):

1. Se detectan los objetos presentes en la imagen con una ventana multi-escala. La funcién
que nos permite esta deteccion es:

gpu::HOG Descriptor::detectMultiScale(const GpuMat & img, vector<Rect>& found_ locations,
double hit_ threshold=0, Size win_ stride=Size(), Size padding==Size(), double scale = 1.05,
int group _threshold =2)

Donde

= 4mg es la imagen que estemos procesando en ese momento.
= found_locations es un vector que contendrd los objetos detectados.

= hit_threshold es el umbral para la distancia entre las caracteristicas y el plano de
clasificaciéon SVM.

= win_ stride serd el tamafo del bloque de zancada, lo definimos en 8x8.
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= padding es un parametro que permite trabajar con bloques de dimensién minima 8x8
pixeles, anadiendo 0 en aquellos bloques que no alcancen este tamarfio.

» scale es el coeficiente de aumento de la ventana de deteccion. Como se ha mencionado
antes, forma parte de uno de los parametros configurables en este trabajo.

= group threshold es el coeficiente para regular el umbral de solapamiento entre detec-
ciones. Se trata de otro de los parametros seleccionados para su posible modificacion.

2. Para cada objeto detectado se almacena su localizacién en el vector found locations,

por lo tanto, para cada uno de ellos:

— Se almacenan las coordenadas del rectangulo de deteccién guardando el contenido del
vector found_locations en una estructura de tipo Rect, la cual almacena las coordenadas
(x,y) de la esquina superior izquierda, el alto y el ancho del rectangulo.

— Comprobamos que no existen objetos repetidos en found locations, es decir, no se ob-
tienen las mismas coordenadas para los rectangulos.

— Una vez comprobado que este rectdngulo de deteccién es tinico, guardamos sus coorde-
nadas en un nuevo vector definitivo found_ filtered.

. Una vez creado este nuevo vector filtrado del anterior cuyo contenido son rectangulos

de deteccion anicos, guardamos sus coordenadas en una variable de tipo Rect.

Sin embargo, es importante aclarar que el detector HOG crea rectangulos ligeramente
més grandes que los objetos reales. Es por ello por lo que los reducimos en una pequena
proporcién, para obtener un resultado més agradable y ajustado.

. El siguiente paso es dibujar el rectangulo de deteccién sobre la imagen analizada

en el instante actual.

La funcién utilizada para este cometido es rectangle. Para dibujarlo iinicamente se necesita
la imagen a procesar, los dos vértices opuestos del rectangulo extraidos de la estructura
tipo Rect ya creada, el color y el grosor del rectangulo de detecciéon. Estos dos tltimos
parametros forman parte de los configurables en este trabajo, para asi facilitar la visién
de la deteccién cuando el fondo de la imagen sea muy heterogéneo.

. Por dltimo, y para que los rectiangulos de deteccién resultantes para un frame no perma-

nezcan durante el andlisis de los frames siguientes, reseteamos el vector found filtered
creado en el punto 2 y que contiene los rectangulos de deteccién tnicos calculados para
cada frame.

En la Figura 3.4 aparecen los pasos llevados a cabo por el algoritmo de manera sintética.
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Inicializacion del Deteccién de Objetos .
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Figura 3.4: Esquema de la implementacion del algoritmo HOG.

3.1.3. Latent SVM

Al igual que para HOG, este detector se ha integrado a partir del codigo proporcionado por
las librerias de OpenCV.

El detector Latent SVM [2], en su version actual implementada, procesa las imégenes de tal
forma que no le permite funcionar en tiempo real. No s6lo es exhaustivo, como ocurre con HOG,
sino que también utiliza un modelo de persona més complejo basado en partes.

Latent SVM se implementa de la siguiente manera:

= En el constructor se carga el modelo de persona a partir del cual se van a realizar las
detecciones de las mismas. Para ello se crea una variable perteneciente a la clase CvLaten-
tSvmDetector y sobre ella se ejecuta la funcién cvLoadLatentSvmDetector,que cargard el
detector entrenado desde un archivo.

= Una vez establecido el modelo, el procesador se encarga de analizar cada uno de los frames
recibidos para detectar personas en ellos.

La forma de obtener las detecciones en Latent SVM es utilizando la funcién cvLaten-
tSumDetectObjects. Esta funcién encuentra regiones rectangulares de la imagen con unos
niveles de confianza adecuados y que, por lo tanto, les hacen susceptibles de contener los
objetos buscados, es decir, personas. Los pardmetros que se necesitan para la localizacion
de estas regiones son:

e La imagen que se estd procesando en el instante actual.

e El detector definido por el modelo de personas entrenado introducido en el cons-
tructor del algoritmo.

e Un almacenamiento en memoria de la secuencia resultante de rectangulos de los
objetos detectados.

e Un umbral de detecciéon definido en 0.5 y configurable. Cualquier objeto que,
después de compararse con el detector entrenado, supere este umbral, sera detectado
€Omo persona.
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Por dltimo, para cada elemento detectado se dibuja un rectangulo de deteccién con la
funciéon cvRectangle del mismo modo en el que se ha utilizado para los tres algoritmos
anteriores.

Debido a la complejidad y exhaustividad del procesado de imagen, los resultados de la
deteccion de Latent SVM son muy buenos, pero como ya se ha comentado previamente, el
precio a cambio de la precision de este algoritmo es un alto coste computacional.
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Demostradores

Una vez explicadas las pautas de desarrollo de cada uno de los algoritmos estudiados en
este trabajo y la encapsulacion de los mismos en la plataforma DiVA, sélo queda desarrollar la
aplicacion de los detectores para conseguir la integracién completa.

Para llevar a cabo este proposito se han creado demostradores en los que se pueda com-
probar el funcionamiento de estos algoritmos de deteccién de personas. En lugar de construir
demostradores que necesiten hacer uso de funciones para inicializar o cerrar las conexiones con
los servidores y que permitan la configuracién de los pardametros por consola, se ha decidido
crear demostradores mas avanzados y funcionales: interfaces graficas.

4.1. Funcionalidad de la Interfaz Gréafica

Para desarrollar la interfaz haremos uso del programa Qt Designer, que utiliza la biblioteca Qt
introducida en el capitulo 2. Es en el Qt Designer en el que se disena la apariencia de la aplicacion,
incluyendo titulos, iconos, logos, botones, barras de herramientas y ventanas adicionales.

Para que este disenio construido en Qt Designer sea utilizado como demostrador de los
algoritmos de deteccion, se deben realizar varios cambios sobre el cddigo del programa. Se han
anadido nuevos archivos en C+-+ para la funcionalidad de cada ventana utilizada en la interfaz
grafica, ademés de los archivos ui generados automéaticamente por Qt Designer y que permiten
la interactividad de la interfaz con el codigo programado del algoritmo. En este trabajo las
ventanas necesarias para los detectores son: la principal, la de configuracién de parametros, la
de camaras, la de ayuda y la de informacion.

Antes de explicar las interfaces gréaficas especificas para cada algoritmo, se van a describir
los aspectos més caracteristicos del desarrollo de las dos ventanas mas importantes:

= La ventana principal. En ella se realizan las conexiones necesarias entre las funciones
del c6digo y los botones y las acciones disponibles en la barra de herramientas que se han
disenado. De esta manera se permite obtener un resultado al pulsar cualquier elemento de
la interfaz.

Las funciones posibles, son, entre otras: la conexién a cdmaras insertando su direcciéon IP y
su puerto, inicializacién del algoritmo, muestra de resultados en la pantalla, detenencion,
acceso a las ventanas de propiedades, ayuda, informacioén, etc.

= La ventana de propiedades. En esta ventana se configuran los parametros modificables
de cada detector. Para ello conecta todos los elementos de transformacién de datos numé-
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ricos como SpinBozes, Scrollbars, Sliders... con funciones que permiten la extraccion y la

asignacion de nuevos valores a los pardmetros seleccionados.

En este trabajo, los algoritmos para los que se ha creado una interfaz gréafica a modo de demos-

trador son HOG, Fusion y Edge.

Es importante destacar que no se ha construido un demostrador con estas caracteristicas para
Latent SVM debido al hecho de que es un detector enormemente lento e incapaz de trabajar en
un tiempo razonable (en el capitulo 5 se profundiza en esta cuestion). Por lo tanto, para él se
han desarrollado tnicamente los dos primeros niveles de integraciéon definidos al comienzo del

capitulo 3.

4.1.1. HOG

En esta seccion se introduce la interfaz del detector HOG, creada siguiendo los pasos comen-
tados. El resultado se puede ver en la Figura 4.1, donde se muestran las diferentes partes de la
misma. Atendiendo a la numeracién de la figura, la funcionalidad de cada una es la siguiente:

] local People Detector - HOG

Herramientas  Ayuda

RCOLS 05D ~J
~ N N

/
HOG, People Detector

——
-—
- —

N\ ﬁ Y P —— A
ici k -] — e — — /
S iniciar_|(|_Detener | »'1' --" |-
— e — -

N - ~Tupported |
Video Processing
e ent m = A
Ji!{eb E SENE BERE E::undmunﬁng ’5}?“':‘”

Figura 4.1: Interfaz del detector HOG. Significado de 1-6 detallado en el texto.
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= 1. Inicio del algoritmo.

No comenzaremos a visualizar los resultados de la deteccién hasta que no sea pulsado,
momento en el cual se conectard con la caAmara seleccionada y comenzard a procesar los
frames que reciba de ella.

n 2. Seleccion de la camara.

Estos botones permiten seleccionar una direcciéon IP y un puerto para la camara a la que
queramos conectarnos. Ademaés, se permite asignarle un nombre con el que se guarda o
incluso editar alguno de sus campos en caso de que hiciese falta.

= 3. Configuracién de parametros.

Permite acceder a otra ventana mostrada en la Figura 4.2 en la cual se pueden modificar
los parametros del algoritmo que sean posibles o que se hayan permitido. La funcionalidad
de esta ventana se detalla mas adelante.

= 4. Detencién del algoritmo.

Al pulsar, se cierra la conexion con la cdmara a la que estuviésemos conectados y dejamos de
recibir frames hasta que no se decida reiniciar la aplicacién. Es posible realizar un cambio
de camara durante esta detencién y reanudar procesando frames de una videocamara
distinta.

= 5. Etiqueta de la cAmara seleccionada.

Aporta informacion acerca de la camara a la que esta conectado el algoritmo en ese mo-
mento. Este nombre es el que haya asignado el usuario en la conexién inicial a ella.

= 6. Display.

Pantalla en la que se muestran los frames procesados por el detector HOG.

La interfaz de HOG es bastante sencilla por el hecho de que sélo necesita mostrar la ventana
de deteccién final. Sin embargo, como se verd en la proxima seccidn, los algoritmos Fusion y
Edge realizan diferentes etapas de proceso, por lo que para ellos es posible la visualizaciéon de
resultados intermedios.

Tal y como se detalla en la seccion 3.1.2, muchos de los pardmetros de HOG que nos ofre-
cerian resultados interesantes al cambiar sus valores no permiten su modificacién por el hecho
de que se definen automaéaticamente al crear la estructura HOGDescriptor de OpenCV con la
que se procesan los frames en el cédigo. Ejemplos de estos pardmetros son el nimero de bins
(Figura 3.3), el tamano de la ventana de deteccion, el umbral de deteccion, etc.

Sin embargo, en la Figura 4.2 se muestran los pardmetros con posibilidad de modificacién del
algoritmo HOG con sus valores inicializados por defecto. Dos de ellos, Scale y Group Threshold,
se relacionan directamente con la forma en la que se detectan las personas. Scale es el coeficiente
de aumento de la ventana de deteccion, que dard lugar a una busqueda mas refinada cuanto
menor sea su valor (pero siempre por encima de 1, ya que de lo contrario no aumentariamos el
tamanio de la misma) y Group Threshold es el coeficiente para regular el umbral de solapamiento
entre multiples detecciones. Este tltimo permitira un mayor solape de rectangulos de deteccion
cuanto mayor sea su valor, eliminando cualquier solapamiento posible si su valor es 0. Por otro
lado se han anadido dos pardmetros que tienen que ver con la visualizacién de los resultados:
Thickness y RGB, los cuales definen el grosor y las componentes de color rojo, verde y azul
(0-255) para el rectangulo de deteccion, permitiendo una mayor comodidad de su vision en caso
de tratar con escenarios que camuflen los resultados.
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Parametros del detector HOG

Escala: Grosor del rectangulo de deteccidn:
Scale 105 13 Thickness 2 |3
Umbral de Agrupacion: Componentes de color del rectangulo:
Group_Threshol 2 « b R 48 B
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Figura 4.2: Ventana de configuracién de pardmetros de HOG.

En el momento en el que se pulsa el botén ‘OK’, se aplican todos los cambios producidos en los
valores de los pardmetros a las variables correspondientes dentro del procesador del algoritmo. De
igual manera, la proxima vez que se recurra a esta ventana, los datos numéricos que apareceran
seran los pertenecientes a los pardmetros en ese justo instante.

4.1.2. Fusion y Edge

Como se ha explicado en el capitulo 3, el procesado de frames que realizan Fusion y Edge es
muy parecido, ya que ambos siguen el esquema mostrado en la Figura 2.1.

La unica diferencia a nivel de programaciéon entre ellos estd en los modelos a partir de los
cuales extraen las evidencias para la clasificacién persona/no persona. Por lo tanto la fun-
cionalidad de la interfaz de ambos sera idéntica, con incluso los mismos parametros de
configuracién, ya que estos tnicamente influyen en la segmentacion, etapa comin en los dos
detectores. Es por ello por lo que en esta seccion se mostraran los detalles de la interfaz gréfica
de uno solo de ellos (Edge), suponiendo una equivalente para Fusion.

La ventana principal de esta interfaz, que se muestra en la Figura 4.3, es més compleja que
la que se ha descrito para HOG en la seccién anterior. En esta aplicacion y segun la figura, se
han disefiado 3 partes distintas y necesarias:

= 1. Acciones de control de la aplicacion.

En esta parte se encuentran las siguientes opciones: inicio del algoritmo, detencién de su
ejecucion, selecciéon de cdmara a partir de la cual recibir frames a procesar y configura-
cion de los pardmetros, cuya funcionalidad se detalla mas adelante y se muestra en la
Figura 4.4. Todas estas acciones son comunes a las descritas para la interfaz de HOG, ya
que son basicas para la creacion de cualquier demostrador de algoritmos. Ademas también
estan disponibles en la barra de herramientas junto con opciones de ayuda e informacion.
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m 2. Selecciéon de visualizacién de resultados.

Se han disenado cuatro checkbozes que, en caso de ser seleccionados, permiten mostrar las
ventanas de resultados correspondientes a:

Input. Muestra cada frame recibido directamente de la caAmara seleccionada, sin pro-
cesar.

Output. Presenta el frame procesado por el algoritmo, detectando las personas presen-
tes en la escena con rectdngulos de deteccidon. Es, por tanto, la ventana de resultados
final.

Background Extractor. Segmentacion del fondo. Muestra una imagen binaria en la
que se han extraido los pixeles del fondo y s6lo destacan los pixeles correspondientes
al frente.

Blob Tracking. Ensena los blobs extraidos a partir de la segmentacion de fondo y su
seguimiento, para su posterior procesado y clasificacion.

Input.
Output
Background Extractor
Elob Tracking

IConﬁg.waddn de Parametros

V| Input

7| Output

| Background Extractor
| Blob Tracking

Blob Tracking

e ent

ideo

Video Processing o]
qu 'mdunnlulmuing A TNVERS] %é TTONGWA

[ :
Lab i

Figura 4.3: Interfaz valida para los detectores Edge y Fusion. Significado de 1-3 detallado en el

texto.

= 3. Display miltiple.

Muestra todas las ventanas de resultados seleccionadas por los checkbozes explicados en
el punto anterior.

Esta relacion se consigue creando funciones de conexion con el algoritmo. Cada vez que el
estado de un checkbor cambie, se ejecuta una funciéon que anade o elimina del display la
opcidn de visualizacion de resultados seleccionada.
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Ademas se incluyen etiquetas bajo cada una de las ventanas para facilitar la informacién
de lo que se esta visualizando y que se corresponden con el nombre de cada checkboz. Este
etiquetado es util porque en funcién del orden en el que seleccionemos las ventanas, los
resultados se colocaran en el display de una forma u otra.

En cuanto a la ventana de configuracion (Figura 4.4) de estos algoritmos de deteccion, los
Unicos parametros que tiene sentido modificar son los relacionados con la forma en la que se
realiza la segmentacion de frente/fondo. Esto es asi porque, tal y como se ha descrito en el capi-
tulo 3 al explicar su funcionamiento interno y queda reflejado en la Figura 2.1, ambos detectores
clasifican personas en funcién de los blobs extraidos de la segmentaciéon. Es decir, iinicamente
se analizan las figuras consideradas como frente en la escena. Por lo tanto, los parametros que
ajustan la extraccion del fondo son los que definiran la calidad de la deteccién: cuanto mejor sea
la segmentacién, mejores seran los resultados obtenidos.

| EDGE Configuration |M
Parametros del detector EDGE
Umbrak: Grosor del rectdngulo de deteccidn;
N 0% [+ Thickness 2
entana: Componentes de color del rectangulo:
Window Q@ 3 ‘ b R D
G | |
Varianza:
B Ll
Varnoise 13 L

Aprendizaje del fondo:

Alpha 005 =

(o J[ conel |

Figura 4.4: Ventana de configuraciéon de parametros valida para los detectores Edge y Fusion.

Estos parametros son:

= Umbral de deteccion, N. Fija un valor de probabilidad o confianza a partir del cual,
todo blob que obtenga un resultado mayor en el proceso de clasificacién, serd detectado
€Omo persona.

» Ventana de segmentacion, Window . Dimension de la ventana ( Window  Q x Window Q)
que realiza la segmentacion sobre cada pixel comparédndolo con los de su alrededor.

En consecuencia, cuanto mayor sea este parametro, mayor sera el nimero de pixeles que
abarcard la ventana de segmentacion, es decir, para clasificar un pixel como frente hace
uso de la informaciéon de un mayor nimero de pixeles vecinos, dando como resultado una
segmentacion méas gruesa y viceversa. Un ejemplo de lo que ocasiona la variacién de este
parametro se encuentra en la Figura 4.5.
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» Sensibilidad al ruido, Varnoise. Su valor define la varianza del ruido de fondo. En la
Figura 4.5 también se muestra de una forma aclaratoria las consecuencias de la modificacion
de este pardmetro.

Cuanto mayor sea su valor, mayor seréd el aislamiento frente al ruido en el proceso de
segmentacion, es decir, serd mas robusto a él. Sin embargo, si el valor es muy grande, esta
opcion puede tener consecuencias no deseadas como puede ser la pérdida de informacion
de algunas partes del cuerpo, resultando en una deteccién por partes en lugar de una
deteccion de la persona entera. Por otro lado, si Varnoise disminuye més de lo debido,
el algoritmo de segmentacion serd muy sensible al ruido y lo incluird como frente en el
resultado, obteniendo una detecciéon menos ajustada al contorno de los cuerpos o incluso
falsas detecciones.

= Aprendizaje del fondo, Alpha. Coeficiente que describe la capacidad que tiene el seg-
mentador para actualizar el estado del fondo y asi facilitar la separaciéon del frente. Si el
algoritmo se inicializa con la presencia tnica del fondo, el valor de este parametro pue-
de ser minimo, ya que no necesita actualizar la informaciéon del mismo para segmentar
correctamente a toda persona que se cruce en la escena. Sin embargo, si la inicializacion
no fuese correcta, los problemas que aparecerian en la segmentacién se podrian solucionar
aumentando el valor del aprendizaje del fondo.

Por ultimo y para mejorar la visualizacion de los resultados en caso de ser necesario, se
anaden los parametros de grosor y componentes de color del rectdngulo de deteccién, tal y como
se hizo con la ventana de parametros del algoritmo HOG en la seccién anterior.
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Figura 4.5: Resultados de la variacion de la sensibilidad al ruido y de la dimension de la ven-
tana de segmentacion para Edge y Fusion. Ejemplos para (a) Varnoise=25, (b)Varnoise=3,
(c) Window_ Q=1 y (d) Window_ Q=T.



Analisis de Resultados

5.1. Caracteristicas de Evaluacién

En este capitulo no se evaltan los resultados de la deteccién de los algoritmos estudiados,
debido a que dicha evaluaciéon se remite a los resultados de los propietarios.

El objetivo en este trabajo es facilitar la ejecucién de dichos algoritmos en tiempo real,
permitiendo al usuario evaluar facilmente el resultado visual sobre cualquier escenario. Por ese
motivo nos centraremos en evaluar el rendimiento o coste computacional de los detectores de
personas desarrollados: Fusion [6], Edge [7], HOG [1] y Latent SVM [2].

Todos los algoritmos han sido implementados utilizando el lenguaje C++, las librerias de
OpenCV [8] y la plataforma DiVA [9].

Los resultados del rendimiento han sido obtenidos utilizando:

» Un equipo Windows 8.1, Procesador Intel(R) Core(TM) i5-3330, CPU 3.00GHz, Memoria
RAM 8.00 GB y Sistema operativo de 64 bits.

» Un conjunto de videos extraido del dataset PDds [36]|, compuesto por varias secuencias
de video de diferente complejidad.

En particular se han extraido 18 secuencias de un dataset publico relacionado con el
proposito de clasificar personas u objetos. Estas secuencias utilizan algunas partes de las
secuencias pertenecientes al dataset CVSG (Chroma Video Segmentation Ground-Truth)
[37], centrado en la evaluacion de mascaras de segmentacion basadas en movimiento.

A pesar de ello, este dataset se ha modificado para ser 1til en la evaluacién los algoritmos
de deteccion de personas con los que se ha trabajado. En la Figura 5.1 se muestran algu-
nos ejemplos de varias secuencias incluyendo blobs de deteccion. Cada objeto o persona
presente en la escena ha sido etiquetado en frames separados, lo cual permite obtener la
deteccion de personas de forma automatica para cada secuencia. Ademés, la variacion de
complejidad en el dataset permite observar los resultados ante factores criticos que afectan
al comportamiento de los algoritmos de deteccion.
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Figura 5.1: Ejemplos de secuencias del dataset PDds. Cada secuencia muestra tres frames alea-
torios.
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5.2. Comparativa entre Detectores

En esta seccion se analizan los resultados obtenidos en términos del coste computacional de
los algoritmos Edge, Fusion, HOG y Latent SVM.

Para ello se han ejecutado los cuatro detectores para los 18 videos seleccionados del dataset y
cuyo tamario de frame es de 352x 288 pixeles. Teniendo en cuenta el nimero de frames contenidos
en cada uno de ellos, se han extraido los resultados presentes en la Tabla 5.1.

Latent SVM | HOG Fusion Edge
t (seg.)/frame 1,7795 0,0641 0,0135 0,0064

t (seg.)/25 frames 44,4800 | 1,6025 | 0,3375 | 0,1600

n® frames/seg. (fps) 0,5610 15,6000 | 74,0740 | 156,2500

Tabla 5.1: Tiempos de deteccién y ntiimero de frames procesados. Tiempo medio en segundos
dedicado por cada detector al procesado de 1 o 25 frames y fps.

Estos valores son el promedio del tiempo que cada uno de los algoritmos tarda en procesar
cada frame, clasificando los objetos contenidos en la escena como persona o no persona.

A la vista de los resultados podemos evaluar la eficacia de estos detectores para su funcio-
namiento en tiempo real. Teniendo en cuenta que para que el sistema visual humano perciba un
movimiento de forma fluida y no una mera sucesiéon de imagenes necesita que las secuencias de
video reproduzcan 25 frames por segundo, se concluye, a la vista de los datos de la Tabla 5.1,
que el algoritmo Latent SVM no es capaz de funcionar cumpliendo con las exigencias
del tiempo real, ya que necesita casi 2 segundos para procesar cada uno de los frames.

HOG, por su parte, dedica menos tiempo al procesamiento pero no llega a funcionar
estrictamente en tiempo real. Este detector tiene una frecuencia préxima a 15 fps, es decir,
puede tratar 15 o 16 frames por segundo, lo que se traduce en una baja eficacia cuando se trabaja
con secuencias de video de 25 frames por segundo. Esto ocurre por el método de busqueda
exhaustiva que lleva a cabo HOG antes de la clasificacion, el cual, al igual que ocurre con Latent
SVM, aumenta sustancialmente el tiempo de procesado. La evaluacion del coste individual de
ambas etapas, busqueda exhaustiva y clasificaciéon, no es posible.

Por ultimo, los algoritmos para la deteccion de personas Fusion y Edge tienen un tiempo
de procesamiento por frame tan bajo que no dejan duda de su capacidad para funcionar
en tiempo real. De hecho, de acuerdo con los resultados obtenidos en la Tabla 5.1, en un solo
segundo el detector Fusion podria llegar a tratar 74 frames, mientras que Edge incluso alcanzaria
los 156 frames. Este hecho es debido a la diferencia de etapas que siguen estos algoritmos
frente a HOG y Latent SVM. En lugar de utilizar una busqueda exhaustiva, Fusion y Edge
realizan una segmentaciéon seguida de la clasificacién de los objetos segmentados en la primera
etapa. Esto agiliza el proceso de detecciéon permitiendo estos resultados tan apropiados para el
funcionamiento en tiempo real.

Al contrario de lo que ocurre con Latent SVM y HOG, es posible evaluar el rendimiento
de las diferentes etapas en las que se dividen la segmentacién y la clasificacién presentes en
los detectores Fusion y Edge. El conjunto de todas ellas compone el procesado total de los
mismos. Los resultados de esta evaluacién se muestran en la Tabla 5.2 como porcentaje de
tiempo dedicado a cada una de ellas. El tiempo de procesado total se divide en las siguientes
tareas:
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= Background. Extracciéon de los pixeles de frente.

= Frtraction. Extraccion de los blobs en cada imagen de frente.

Tracking. Seguimiento de los blobs.
» People. Clasificacion persona/no persona para cada blob.

» Others. Cualquier proceso interno adicional o transicién entre los anteriores.

‘ Algoritmo H Background ‘ Extraction ‘ Tracking ‘ People ‘ Others ‘

Fusion 25,10 % 4,97% 1,36% | 67.80% | 0,74 %
Edge 60,39 % 10,79 % 449% | 22.89% | 1,42%

Tabla 5.2: Distribucién del Tiempo de Procesado. Porcentaje de tiempo dedicado a cada etapa
en %.

El algoritmo Fusion dedica la mayor parte del tiempo de procesado de cada frame a la
clasificaciéon de personas realizada sobre cada blob. Esto es asi por la combinacién de evidencias
que toma este detector antes de tomar la decisiéon final, las cuales provienen de la relaciéon de
aspecto del blob, del algoritmo de Ellipse [16] y Ghost [12], tal y como se explica en la seccion
2.3.1.1.

Por otro lado, el detector Edge inicializa los modelos por partes del torso, cabeza, piernas y
cuerpo y, una vez hecho esto, la detecciéon de las personas a partir de la extraccién del fondo es
casi automatica. Esta es la razén por la que, aunque este algoritmo necesite més tiempo para su
arranque, una vez iniciada su ejecucion apenas consuma tiempo para la clasificaciéon persona/no
persona, disminuyendo por tanto el tiempo de deteccién conseguido en el algoritmo Fusion.

Los porcentajes de la Tabla 5.2 dan informacién de la distribucién del tiempo de procesado
de frames para Fusion y Edge. Sin embargo, se debe tener en cuenta que Edge consume menos
tiempo que Fusion en el procesamiento de un cada frame. Por lo tanto, aunque algunos datos
como el porcentaje de la extraccion de los pixeles de frente o la extraccion de blobs sea mayor en
el detector Edge, la realidad es que ambos gastan aproximadamente el mismo tiempo en todas
las tareas menos en una: la clasificacién de personas. Esta es, por tanto, la principal causa de
que Fusion sea un algoritmo més lento que Edge.
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6.1. Conclusiones

Este trabajo tenia como propoésito la adaptacién y la encapsulacién de varios algoritmos
de detectores de personas en una plataforma que permitiese ejecutarlos sobre videocaAmaras que
transmiten en tiempo real, ampliando asi su funcionalidad. Esta plataforma en cuestion es DiVA.

Para cumplir con este objetivo se ha realizado un estudio del estado del arte de los detectores
con los que se ha trabajado: Latent SVM, HOG, Fusion y Edge. En este estudio se han aprendido,
a partir de los articulos de referencia, los aspectos mas importantes en el procesado de cada uno
de ellos, incluyendo sus ventajas y también sus limitaciones.

Por un lado, HOG y Latent SVM seleccionan las regiones de la imagen candidatas a ser
detectadas como personas escaneando la imagen completa a varias escalas y rotaciones, es de-
cir, realizando una busqueda exhaustiva. Los modelos de persona que utilizan son complejos y
permiten altas tasas de deteccién, pero el coste computacional es demasiado alto para permitir
que funcionen en tiempo real.

Todo lo contrario ocurre con los sistemas de Fusion y Edge. Estos realizan el procesado de
las imagenes mediante técnicas de segmentacion, en concreto la sustraccién de fondo. Emplean
modelos méas simplificados y reducen su coste computacional, razén por la cual funcionan en
tiempo real.

El rendimiento de estos detectores ha sido evaluado durante el desarrollo de este trabajo,
consiguiendo evidencias que prueban las caracteristicas extraidas de las referencias para cada
algoritmo de deteccién. En concreto, se aportan datos que verifican el funcionamiento en tiempo
real de los detectores Fusion y Edge, la aproximacién a este funcionamiento por parte de HOG
y la imposibilidad ofrecida por Latent SVM.

Para la integraciéon de estos algoritmos de deteccién se ha implementado una nueva clase
C++ capaz de funcionar en la plataforma DiVA, para lo cual ha sido necesario profundizar en el
conocimiento del procesado de frames llevado a cabo por cada uno de ellos. De manera resumidas:

= Latent SVM parte de un detector de persona entrenado y, basdndose de él, busca regiones
en las iméagenes con un nivel de confianza lo suficientemente alto como para detectar que
se encuentra una persona.

= HOG define una estructura con un tamano determinado de la ventana de deteccién, un
tamano del cell y del bloque, un namero de bins fijado en 9, un umbral de deteccién
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y un numero maximo de ventanas de deteccion. Después establece coeficientes para un
clasificador SVM lineal y utiliza una ventana multi-escala para detectar objetos.

= Fusion y Edge comparten practicamente todo el desarrollo del procesado: Primero ex-
traen los pixeles de fondo de la imagen y extraen los blobs de las imégenes de frente
resultantes, siendo capaces de realizar un seguimiento sobre ellos con el filtro de Kalman.
El tnico paso en el que se diferencian es en la toma de evidencias para clasificar cada blob
COmo persona/no persona:

e Fusion combina los detectores Ellipse, Ghost y una relaciéon de aspecto del blob.

e Edge inicializa algoritmos de deteccién de cuatro partes del cuerpo independientes
(piernas, cabeza, torso y cuerpo) y los toma como referencia.

Para ambos algoritmos, la deteccién de personas depende por completo de la segmenta-
cion realizada, ya que tnicamente se analizan los blobs obtenidos a partir de la mascara
calculada.

Una vez implementados los algoritmos y conseguido el objetivo de que funcionen tanto sobre
video como sobre imégenes tomadas por cidmaras que transmiten en directo, se ha creado y
desarrollado una interfaz gréafica a modo de demostrador para cada uno de los algoritmos Edge,
Fusion y HOG, descartando Latent SVM por su insuficiencia computacional. Esta interfaz de ha
desarrollado con @t Designer, programa que utiliza la biblioteca Qt y que permite el disefio de la
aplicaciéon. Gracias a ella se consigue la interaccién usuario-algoritmo y una mejor visualizacion
de los resultados del mismo. Ademés, permite modificar pardmetros durante la ejecucion de los
algoritmos para ajustar la detecciéon de personas en funcién de la escala, el umbral, la sensibilidad
al ruido, la ventana de deteccion, etc.

A pesar de que el rendimiento de todos los algoritmos depende de la tasa de aciertos o el nivel
de confianza para la deteccion, los detectores Edge y Fusion solo clasifican objetos (persona/no
persona) detectados en etapas previas. En consecuencia, la precision del sistema estaré limitada
por los pasos anteriores.

Sin embargo, para HOG y Latent SVM esta limitacién depende del escaneado de la imagen.
No funciona en tiempo real pero justamente debido a su busqueda exhaustiva se trata de un
algoritmo robusto y con muy buenos resultados.

Parte de este trabajo ha sido presentado en el workshop “Strategies for Object Segmentation,
Detection and Tracking in Complex Environments for Event Detection in Video Surveillance and
Monitoring”, 23-05-2014, y forma parte del proyecto TEC2011-25995 EventVideo (2012-201}).
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6.2. Trabajo futuro

Partiendo del trabajo realizado y expuesto en este documento, es evidente la necesidad que
existe de seguir trabajando en algoritmos ttiles en aplicaciones de video-vigilancia.

El detector Edge es bastante eficiente y trabaja muy bien en tiempo real; de hecho es el mas
rapido de los que se han estudiado en este trabajo. Sin embargo, sigue presentando una serie
de limitaciones respecto a la segmentacién de la que depende que pueden mejorarse con trabajo
futuro.

Se propone el estudio, por tanto, de técnicas de modelado de fondo multimodal, disminuci6n
del ruido y detecciéon de sombras para refinar la extracciéon de fondo, pilar bésico para el fun-
cionamiento de los algoritmos que funcionan en tiempo real. De hecho, una mejora significativa
serfa sustituir el segmentador que se ha utilizado en este trabajo por otro que diese mejores
resultados, o incluso trabajar en conseguir un ajuste automético de los pardmetros del mismo,
opcién que, sin ninguna duda, facilitaria la segmentacion.

Ademas, es posible anadir otros detectores de personas al desarrollo de este trabajo, opcion
que ha sido descartada por limitaciones de tiempo.

Como mejora también se plantea optimizar algoritmos que no funcionan en tiempo real,
para lo cual se sugiere reducir el espacio de busqueda espacial en los algoritmos de bisqueda
exhaustiva o limitar autométicamente el rango de escalas a analizar.

Aunque en este trabajo no se ha analizado el rendimiento de los algoritmos en términos de
precision y recall, gracias a su integraciéon en un marco comin (DiVA), como trabajo futuro se
podria generar un formato comin de resultados de salida y su evaluacién con ground truth.

Otras propuestas importantes son el estudio de algoritmos de seguimiento o tracking, que
son mas robustos a oclusiones y permiten seguir miltiples objetivos. Aunque en este trabajo
no se ha hecho uso de informaciéon de movimiento, anadirla a los detectores de personas seria
probablemente una gran mejora que anadiria robustez a la deteccién.
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