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Abstract

The work for my PhD thesis is presented in this document. The research is fo-
cused on the 3D visual tracking of multiple objects using several cameras at the same
time. The goal is to simultaneously track several indistinguishable objects but always
maintaining real time performance and only using visual information. The system
should also provide enough accuracy in large 3D areas, whenever the objects lie insi-

de the scope of the cameras.

We use particle filters, which have been successfully used by the scientific com-
munity for the visual tracking problem. They are approximate solutions for the baye-
sian filtering problem using Monte Carlo techniques. It is straightforward to formulate

the tracking problem using a bayesian approach, and so to use particle filter for it.

However particle filters have severe limitations. They are not able to track seve-
ral objects at same time directly. To trail several objects it is convenient to maintain
a multimodal probability density function. Particle filters represent multimodal func-
tions but only for a short period of time. Eventually they lose all modes but one, in

the long term they are inherently monomodal.

To overcome such limitation we propose a method that combines two different
particle filters into an unified framework. First, a non-sequential part (importance
sampling) is able to detect new objects and maintains current objects representing a

multimodal probability density function. It generates new particles directly from ob-
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servations. And second, a sequential part (condensation) is able to provide the neces-
sary tracking features and to optimise current estimations, exploiting spatiotemporal
continuity in order to provide more accuracy. This part generates new particles using
particles from the previous iteration, both sequential and non-sequential.

Particles generated from each method are combined and shared in order to follow
all objects at the same time. The combination fulfils the Monte Carlo assumptions.
This provides the theoretical underlying support for the convergence and performance
characteristics in the method proposed.

Regarding the non-sequential part we also present an abduction technique, in-
side Monte Carlo boundaries, that allows the method to place new particles in pro-
mising areas according to visual information. Other particle filters, like condensation
algorithm, do not use visual information to place new particles. This is their main
limitation to detect new objects.

In order to test and validate it several experiments have been performed. They
expose the algorithm to situations involving one to five objects in static and dynamic
setups. We provide performance and error measurements that show that the system
works correctly with several objects at same time.

To carry on the experiments we have developed an implementation of the pro-
posed system. The implementation has been made in C++ in a Linux machine and

works in real time using commodity hardware.

XX1II



Resumen

En el presente documento se resume el trabajo desarrollado durante mi tesis
doctoral. El tema abordado se centra en el seguimiento visual en tres dimensiones de

multiples objetos, usando para ello varias cimaras.

Por seguimiento nos referimos a la habilidad de estimar de manera continua la
posicion tridimensional. Dicha posicién puede ir cambiando a lo largo del tiempo, asi

que el proceso de seguimiento debe actualizar la estimacién de manera continua.

Muchos trabajos han abordado el problema del seguimiento en general, y del
seguimiento visual en particular con anterioridad, tanto para el caso de un objeto
como el de varios objetos. En nuestro caso queremos centrarnos en el seguimiento

visual, aquel que emplea imdgenes como unica fuente de informacion.

La ventaja de emplear imagenes es la cantidad de informacién a la que tenemos
acceso empleando un sensor relativamente barato. Sin embargo, la informacion de las
imagenes no es tridimensional, sino que tnicamente nos proporciona una proyeccion
2D de la realidad observada por el sensor. El mundo real es tridimensional, por lo que
si obtenemos informacién 3D nos encontraremos mas cerca de la informacion real,
simplificando el uso de ésta. Serd necesario combinar varias cdmaras para conseguir
reconstruir la informacién 3D existente en la realidad. Ademads de esta forma podre-
mos proporcionar estimaciones de la posicion de los objetos precisas, incluyendo la

distancia a la que estdn situados los objetos.
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Existen multitud de aplicaciones posibles para este tipo de técnicas. Podemos
pensar en sistemas que van desde la videovigilancia automética al control de proce-
sos industriales. Por ejemplo, en los sistemas de videovigilancia serd posible seguir
a varias personas al mismo tiempo de manera automdtica, guardando las trayectorias
que sigue cada uno y avisando cuando se encuentren en zonas restringidas o posicio-
nes problemadticas (por ejemplo, caido en el suelo).

El sistema de seguimiento que hemos desarrollado obtiene la informacién 3D de
la combinacién de las imdgenes obtenidas por dos o mds camaras estéticas colocadas
mirando hacia una misma zona o region del espacio. Deseamos que el sistema de
seguimiento consiga una buena precision, incluso en grandes espacios, siempre que
todo el drea esté cubierta por el campo de vision de las cdmaras.

El sistema desarrollado tiene como objetivo principal afrontar el problema del
seguimiento de varios objetos al mismo tiempo, por lo que haremos un énfasis mayor
en esta capacidad antes que en otras caracteristicas. Para ello hemos empleado varios
objetos indistinguibles entre si, que es el caso mds complejo a la hora de seguir varios
objetos al mismo tiempo. Para resolver el problema hemos partido de dos algoritmos
diferentes bien conocidos, como son el filtro de condensacién y el filtro de muestreo
enfatizado. Se han adaptado al problema de seguimiento visual 3D y hemos propuesto
una extension sobre los mismos.

Uno de los problemas a la hora de usar imdgenes es el coste computacional
que suele ir asociado a su andlisis. El objetivo que nos propusimos en esta tesis era
que los sistemas empleados deberian ser capaces de procesar las imdgenes al mismo
ritmo que son capturadas por la cdmara. Para cumplir este requisito debemos elegir
cuidadosamente la familia de métodos que podemos usar.

De entre todos los métodos de seguimiento posibles nos hemos centrado en los
filtros de particulas. Estos presentan una solucién aproximada al problema del filtra-
do bayesiano secuencial empleando técnicas de Monte Carlo. Las técnicas de Monte
Carlo nos permiten aproximar de forma no paramétrica las distribuciones de probabi-
lidad usando para ello nimeros aleatorios. En el caso de los filtros de particulas estas
distribuciones serdn las del filtrado bayesiano secuencial.

La ventaja de usar aproximaciones basadas en muestras es que resultan menos

costosas que mantener una funcién paramétrica general. En lugar de evaluar las fun-
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ciones en todos los puntos posibles sélo es necesario evaluarla en un subconjunto de
puntos convenientemente elegidos. La ventaja de este método es clara si pensamos
en la reduccién de coste asociada. La teorfa de los métodos de Monte Carlo nos dice
que introduciendo pesos adecuados, los puntos colocados al azar pueden construir
una aproximacion valida de la distribucién de probabilidad objetivo. Su ventaja es
aun superior dado que el error de aproximacion desciende en funcién del nimero de
muestras, independientemente de la dimension del problema.

La ventaja de emplear filtros de particulas frente a otros métodos es que no reali-
zan asunciones sobre las distribuciones de probabilidad implicadas. Por ejemplo, los
filtros de Kalman tnicamente son capaces de emplear distribuciones de probabilidad
gaussianas, que son incapaces de condensar la informacién acerca de las funciones
de densidad de probabilidad como la de la posicion de varios objetos.

De entre todas las posibles implementaciones de los filtros de particulas, hay
una mucho més extendida que las demads, el muestreo enfatizado secuencial, también
conocido como algoritmo de condensacion. Su popularidad radica en su sencillez
de implementacion y sus buenos resultados. Para adaptarlo a nuestro problema en
particular, el seguimiento de objetos de un color determinado, inicamente debemos
desarrollar dos modelos probabilisticos diferentes: el modelo de observacion y el
modelo de movimiento.

Ambos modelos reflejan nuestro conocimiento a priori sobre el problema que
pretendemos abordar. Por un lado, el modelo de observacion es el encargado de re-
lacionar la informacion que capturamos de las cdmaras, lo que observamos, con la
posicion del objeto en un determinado momento. Para nuestro problema en particular
usamos un filtrado de color en el espacio HSI. Aunque existen otras posibilidades
para realizar dicho modelo que pueden proporcionar mejor precision, empleamos un
modelo tan simple por dos razones. En primer lugar para centrarnos en el desarrollo
del algoritmo de seguimiento multiobjeto y, principalmente, en la dindmica del filtro
de particulas. En segundo lugar, porque partimos de la hipétesis que resulta posible
realizar el seguimiento de un objeto usando poca informacién visual o combinando
estimulos relativamente simples.

El modelo de movimiento guarda la informacién relativa a la evolucion de los

objetos. En nuestro caso queremos reducir la informacion a priori necesaria al mini-
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mo, por lo que hemos tomado decisiones encaminadas a usar los modelos mds genéri-
cos posibles. Partimos del supuesto de continuidad en el movimiento. De esta forma,
entre dos instantes de tiempo consecutivos, el objeto estard en posiciones proximas.
El modelo propuesto se corresponde a una gaussiana de tres dimensiones centrada en
la posicion anterior. Los puntos préximos a dicha posicidn serdn mas probables que

los puntos alejados.

El problema del filtro de condensacion es que resulta incapaz de realizar el se-
guimiento de varios objetos al mismo tiempo, por lo que resulta inutil para nuestros
objetivos. Sus limitaciones provienen del paso de remuestreo que emplea. Una parte
de las particulas colocadas por el algoritmo caerdn en zonas de poco interés. Para
optimizar el uso de los recursos disponibles, el filtro de condensacion descartard las
particulas menos relevantes, centrandose en aquellas que resulten mas prometedoras.
Este es el proceso de remuestreo. Si aplicamos el descarte indiscriminadamente per-
deremos particulas que si pueden ser relevantes a la hora de localizar un segundo,
tercer o cuarto objeto. Es decir, se observa que el filtro tiende a converger en distri-
buciones de probabilidad monomodales a largo plazo. Este efecto es conocido como
degradacion del filtro de particulas.

Es posible evitar el problema de la degradacion si al cambiar las particulas en-
tre una iteracién y la siguiente no guardamos informacion, es decir, tomamos las
nuevas particulas fijdindonos inicamente en las observaciones actuales. Ese es el fun-
cionamiento del algoritmo de muestreo enfatizado no secuencial, que busca la mejor
solucion en cada instante de tiempo, sin tener en cuenta la informacién de tiempos
pasados. Aunque esto impone una limitacion dura a la calidad de los resultados espe-
rados en cuanto a continuidad se refiere, proporciona una forma sencilla de localizar
varios objetos al mismo tiempo. Para ello debe hacerse hincapié en el desarrollo de
una funcién de propuesta, capaz de colocar las particulas en las zonas mas relevantes
del espacio de estados, a la vista de las observaciones actuales.

Nuestra funcion de propuesta, a la que denominamos funcién de abduccion, se
encarga de colocar las particulas sobre las lineas de visién en 3D de los objetos en ca-
da cdmara. Asi cubriremos todas las zonas en las que podrian encontrarse los objetos
que han producido las observaciones usadas. Al explorar todas las posibles opciones

el algoritmo de muestreo enfatizado es capaz de proporcionar estimaciones para cada
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objeto, aun empleando un nimero de particulas limitado.

Los problemas mas destacados de este algoritmo aparecen con el movimiento de
los objetos. Al descartar la informacién secuencial es necesario usar muchos recursos
para volver a obtener informacién que ya estaba disponible en la iteracion anterior.
Es mds, en muchos casos, no resulta suficiente, proporcionando mayores errores de
seguimiento que los obtenidos por el algoritmo de condensacion para un tnico objeto.

La solucién que proponemos en esta tesis consiste en combinar estos dos algo-
ritmos, el de condensacién y el de muestreo enfatizado no secuencial, en un Unico
sistema de seguimiento, compensando las deficiencias de cada uno con las ventajas
del otro. La combinacién se hace de tal forma que no abandonamos el marco proba-
bilistico de las técnicas de Monte Carlo. Dicho marco proporciona una gran solidez
tedrica y medidas sobre la convergencia, a diferencia de otros algoritmos como pue-
den ser los genéticos. El algoritmo desarrollado es capaz de realizar un seguimiento
suave, gracias a la utilizacién de la informacién secuencial por parte del filtro de
condensacion, sin perder ningtin objeto debido al uso de la funcién de abduccion.
De hecho, la funcién de abduccién permite detectar nuevos objetos tan pronto como
aparecen en escena, dotando de mayor agilidad al sistema de seguimiento.

El método que proponemos para combinar los dos algoritmos es el uso conjunto
de particulas colocadas por cada uno de los dos métodos. Al ser independientes entre
si es posible combinarlas en un tinico marco, ajustando sus pesos convenientemente.
Este sistema colocard un minimo de particulas en zonas que, de otra forma, desapa-
recerian por la evolucion del filtro de condensacion. Esta dindmica permite, incluso,
descubrir nuevos objetos tan pronto como aparecen, al igual que hace el algoritmo
de muestreo enfatizado. Por otra parte, el sistema consigue realizar un seguimiento
suave de los objetos gracias a que emplea una parte de las particulas de una iteracion
en la siguiente, del mismo modo que hace el algoritmo de condensacidn.

El resto del documento estd dividido de la siguiente forma. En primer lugar se
realiza una introduccion al tema tratado, haciendo énfasis en la relevancia del proble-
ma abordado. En el capitulo 2 se presentan una serie de trabajos que han abordado es-
te mismo problema o problemas similares. Mostraremos aproximaciones que también
hacen hincapié en la combinacién de los dos algoritmos para resolver el problema de

la monomodalidad de los filtros de particulas. El capitulo 3 contiene las bases tedricas
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tanto del filtrado bayesiano 6ptimo como de las aproximaciones muestreadas basadas
en modelos de Monte Carlo. Se estudiard, sobre todo, los algoritmos de condensacion
y de muestreo enfatizado no secuencial. Los capitulos 4 y 5 muestran los algoritmos
propuestos para realizar el seguimiento tridimensional tanto de manera tedrica como
de manera préctica. Para ello se han implementado todos los algoritmos citados y se
han realizado experimentos con imdgenes reales en cada caso. Este trabajo nos ha
permitido caracterizar el funcionamiento y, mds importante, las limitaciones de los
algoritmos de condensacion y de muestreo enfatizado no secuencial. Una vez locali-
zadas las limitaciones hemos podido validar el correcto funcionamiento del algoritmo
propuesto, la combinacién de condensacién y muestreo enfatizado. Los experimentos
realizados han cubierto los problemas de seguimiento sobre trayectorias controladas,
seguimiento sobre movimiento aleatorio y estudios de precision. Hemos hecho prue-
bas para un objeto y para un nimero variable de objetos, comprobando la capacidad
del sistema para localizarlos y seguirlos. También hemos probado cémo reacciona el
sistema segtin vamos anadiendo nuevos objetos, cudnto tarda en localizarlos y como
se reparten los recursos entre ellos.

El capitulo 6 se centra en las cuestiones relacionadas con la implementacion de
los algoritmos y de la plataforma experimental utilizada. Para terminar, el capitulo 7

contiene un balance sobre el trabajo realizado en esta tesis.
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CAPITULO 1

Introduccion

El presente documento resume mi trabajo de investigacion sobre el seguimiento
visual multiobjeto en tres dimensiones usando mas de una camara.

Dicho tema ha sido estudiado en profundidad con anterioridad. Con esta nueva
revision del problema queremos aproximarnos a una aplicacion préactica del mismo
por lo que haremos especial hincapié en cuestiones como la eficiencia y el coste
computacional, temas que abordaremos en profundidad en los siguientes capitulos.

La busqueda de la eficiencia pone restricciones a la familia de técnicas que pode-
mos usar para implementar el seguimiento. En particular hemos elegido los métodos
secuenciales de Monte Carlo como base a la hora de buscar una forma ligera de
realizar un seguimiento tridimensional. Al aplicar estos métodos hemos corroborado
varios problemas anteriormente detectados a la hora de afrontar el seguimiento de
varios objetos. Con esta tesis pretendemos resolver algunos de los problemas plan-
teados y construir un sistema completo, basado en métodos de Monte Carlo, capaz de
seguir a un ndmero variable de objetos al mismo tiempo.

En este primer capitulo centraremos estos y otros temas dentro del marco en el
que vamos a trabajar: la visién por computador. Desde ese campo genérico, que abar-
ca multitud de problemas, avanzaremos a la vision 3D y, por tltimo, a la localizacién

y seguimiento, eje principal sobre el que vamos a desarrollar el presente trabajo. Una
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vez centrado el problema pasaremos a perfilar tanto las hipétesis de partida como los
objetivos buscados con esta tesis. Para cerrar el capitulo introductorio detallaremos la
metodologia de desarrollo seguida y la estructura del documento.

Para comenzar con esta introduccién mencionaremos en primer lugar cuédles han

sido las motivaciones que nos han llevado a abordarla.

1.1. Motivacion

La visién por computador es un campo apasionante que cuenta ya con mas de 40
afos de historia. Siempre ha estado muy vinculado con el desarrollo de la potencia de
calculo de los ordenadores, siendo este factor limitante en muchas ocasiones. En los
ultimos afios, a medida que prolifera el nimero de cdmaras en nuestra vida cotidiana
y aumenta la capacidad de cémputo de los ordenadores, se ha reavivado el interés
en la visién por computador. Actualmente, los ordenadores disponen de la suficiente
potencia para abordar aplicaciones que hasta ahora s6lo aparecian en los suefios de
muchos investigadores.

El campo de la visién por computador ha aparecido siempre ligado a la inteligen-
cia artificial. La vision es, sin duda, nuestro principal sentido. Gracias a ella somos
capaces de recibir informacién acerca del mundo que nos rodea, informacién que
empleamos para desarrollar nuestra inteligencia y para interactuar con el mundo. La
visién por computador se ha visto como una forma de aproximarnos al entendimiento
de nuestra propia vision, y de ahi a nuestra propia inteligencia. Conseguir desarrollar
sistemas de vision tan buenos, o0 mds, como los nuestros implica conocernos un poco
mads a nosotros mismos, ser capaces de reproducir nuestras capacidades de manera
artificial.

Sin embargo, desde los primeros momentos del desarrollo de la visién por compu-
tador se vio la dificultad intrinseca de estos sistemas. Tareas que los humanos reali-
zamos de manera automadtica, sin dificultad aparente, se han demostrado como pro-
blemas titdnicos para nuestras maquinas. Reconocer la cara de una persona es algo
automadtico para nosotros, pero los ordenadores han tardado afos en poder hacer esto
de manera eficaz y atn asi de una forma mucho mas limitada a lo que nosotros so-

mos capaces. Estos contratiempos detuvieron el impetu inicial de este campo y lo han
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reconducido a nuevas aproximaciones.

En vez de intentar reproducir la vision humana de manera completa, la vision
por computador redujo sus aspiraciones a la resolucion de problemas aparentemente
mas sencillos. Con esto se esperaba comprender mejor la naturaleza del problema. La
division de la visidén por computador en tareas mds sencillas tenia como objetivo estu-
diar el problema desde una perspectiva de divide y vencerds y construir aplicaciones

mds complejas basadas en los bloques bésicos desarrollados.

El seguimiento visual, y de manera andloga la localizacidn, son unas de estas ta-
reas. El objetivo del seguimiento consiste en mantener una estimacion de la posicién
de un objeto en una imagen a lo largo del tiempo. El interés de este problema viene
en que es parte fundamental de muchos otros desarrollos, como pueden ser el reco-
nocimiento de objetos o la autolocalizacion basada en vision. El seguimiento nos dird
doénde estdn los objetos que nos interesan, permitiéndonos centrarnos inicamente en
esas zonas de la imagen, ignorando el ruido introducido por aquellas cosas que no

nos interesan.

Sin embargo, uno de los problemas que plantea el seguimiento es cémo realizar-
lo de manera robusta mientras se mantiene el coste computacional acotado. El segui-
miento normalmente forma parte de sistemas mas completos que suelen depender de
él para su robustez y con los que tiene que compartir los recursos computacionales.

Mejorar estos dos puntos al mismo tiempo resulta interesante por si mismo.

En el caso particular del seguimiento visual existen muchas y variadas técnicas,
pero varias de ellas adolecen de un alto coste computacional aunque proporcionan
resultados muy precisos. Nuestra motivacion es proporcionar métodos mucho mas

ligeros que atn asi sean suficientemente precisos y robustos.

Algunos de los métodos mds rapidos de seguimiento son los basados en técnicas
probabilisticas. Estamos hablando principalmente de filtros de Kalman y filtros de
particulas (métodos secuenciales de Monte Carlo). Aunque estos métodos son muy
robustos para el seguimiento de un tnico objeto fallan de manera estrepitosa al en-
frentarse al seguimiento de muiltiples objetos al mismo tiempo. Proporcionar alterna-
tivas, dentro del marco probabilistico, capaces de enfrentarse a este problema marca

la motivacidn ultima de esta tesis.
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1.2. Visiéon por computador

La visién por computador puede definirse como el estudio y la aplicacion de mé-
todos cuyo objetivo es extraer informacion sobre el mundo real empleando para ello
imagenes. La vision por computador estudia y describe sistemas técnicos de vision
implementados como software o hardware, en ordenadores o procesadores digitales

de senales.

Este es un campo que envuelve a muchos otros y que tiene mucha relacién con
la vision bioldgica, que ha usado como referencia y como fuente de inspiracién. Adn
asi, en general, la visién por computador se aproxima al problema del procesado de
informacién visual inicamente como un problema técnico. Aunque conseguir repro-
ducir completamente un sistema de vision biolégico puede resultar interesante, la
visién por computador es mucho més pragmadtica e intenta buscar soluciones técnicas
a problemas basados en visiéon. Comparandolo con la visién bioldgica, la vision por
computador es un campo todavia muy inmaduro.

Existen grandes diferencias entre la visién por computador y la visién biologi-
ca. Aunque el origen de la visién por computador fuera realizar sistemas similares a
los bioldgicos, la imposibilidad de obtener resultados adecuados modificé las aspira-
ciones de la visién por computador hasta convertirlo en el campo pragmaético que es
hoy en dia. Aun asi resulta ttil seguir comparando estos dos campos para entender la
importancia de la visién por computador.

Pensemos por un momento en la visién biolégica. La visién es nuestro sentido
principal. Esto no es una casualidad. La cantidad de informacién que recibimos a
través de nuestra vision es inmensa. Otros sentidos nos proporcionan mucha menos
informacién (aunque a veces muy ttil). Por ejemplo el tacto s6lo nos da informacién
de presion en nuestras inmediaciones. El olfato nos lleva un poco maés lejos de justo
lo que tenemos al lado pero la informacién que recibimos es més bien limitada. Con
esta informacién limitada podemos hacernos una idea aproximada de lo que tenemos
a nuestro alrededor, del entorno en el que estamos. Esta es la forma en la que una
persona invidente se construye una representacion interna de un objeto, palpandolo

con SusS manos.

La visi6n, en cambio, nos proporciona mucha informacién acerca de nuestro
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entorno con tan solo un vistazo. Esta informacion suele ser muy precisa, y es la com-
binacion de su precision y su velocidad la que le proporciona su destacado papel
entre nuestros sentidos. Dada esta importancia hemos estructurado nuestro mundo de
manera visual. Toda la informacién relevante aparece en nuestro entorno en forma de
sefales visuales. Avisos, sefiales de tréfico, indicaciones, anuncios, mapas, etc. tienen
en comun su naturaleza visual. Incluso nuestra comunicacién tiene un componente
visual indiscutible.

La vision estd muy relacionada con el propio desarrollo de la inteligencia huma-
na, dado que modela como podemos acercarnos al mundo que nos rodea. Comprender
los procesos asociados a nuestra forma de ver el mundo y, sobre todo, de extraer in-
formacion util de lo que vemos, es un paso importante hacia el entendimiento de
nuestra manera de pensar. Por este motivo la visién por computador ha estado ligada
tradicionalmente con la inteligencia artificial. Desde el principio se pusieron muchas
esperanzas en el desarrollo tanto de la visién por computador como de la inteligencia
artificial, pero la complejidad tan grande asociada con estos dos campos eché un jarro
de agua fria a las metas iniciales de los investigadores.

Por este motivo se tendi a reducir las pretensiones del desarrollo de la visién
por computador, alejdndola de la comprension humana y aproximandola a una serie
de problemas mds acotados y definidos. Esto ha separado estos dos campos aunque
siguen estando muy relacionados. Los ordenadores y los robots combinan técnicas
de inteligencia artificial con técnicas de visién por computador para interactuar con
el mundo real o con usuarios humanos. Son capaces de interactuar o trabajar entre
nosotros gracias a esta combinacién. Campos como el aprendizaje automatico de
formas o el reconocimiento de patrones caen en la interseccion de la inteligencia
artificial y la vision por computador.

Debido a su origen y a su estado actual podriamos clasificar a la visién por
computador como parte de la inteligencia artificial o de las ciencias de la computacién
en general.

Independientemente del marco en que se coloque la visién por computador, pa-
rece obvio que es necesario proporcionar métodos para que las mdquinas que nos
rodean comprendan mejor la informacién visual. La comprension de estos estimu-

los visuales es uno de los mayores obstdculos para la proliferacion de dispositivos
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auténomos en nuestra vida cotidiana.

Varios han sido los factores que han limitado el desarrollo de aplicaciones de
visién computacional hasta hace relativamente poco tiempo. El aumento de la capa-
cidad de cémputo y del nimero de ordenadores, junto con la caida de precios de las
cadmaras digitales, ha hecho que crezca la importancia de este campo dentro de la
comunidad cientifica.

A dia de hoy podemos encontrar cdmaras en muchos lugares. Los teléfonos mo-
viles estdn equipados con una, las webcams estan conectadas, o incluso integradas, a
casi cualquier ordenador moderno y las cdmaras digitales de bolsillo son mds bara-
tas que nunca. La economia de escala y las nuevas tecnologias ha permitido fabricar
cientos de miles de cdmaras cada dia, cada vez a un menor precio mientras sus pres-
taciones siguen aumentando.

Aln asi las cdmaras por si solas no son capaces de proporcionar ningun tipo de
significado a las imdgenes, son meros elementos de captura instantdneos. Es la vision
por computador la que se encarga de proporcionar un significado a la gran cantidad
de datos que nos dan los sensores visuales.

Hasta ahora hemos hablado de la extraccion de informacién de las imagenes cap-
turadas, pero mds importante atn que sacar la informacién, es emplearla de manera
correcta. Seguin sean nuestras necesidades, buscaremos determinado tipo de infor-
macion y los métodos empleados en cada caso variardn. La informacion extraida se
emplea para dos propdsitos generales. Por un lado extraemos informacién con el fin
de darsela a un operador humano y asi aumentar su compresion de las imagenes.
Por otro, podemos buscar informacién con el fin de construir sistemas autonomos,
capaces de reaccionar ante estimulos variados sin intervencién humana.

Como ejemplo del primer propdsito podemos ver el procesamiento de imdgenes
médicas. El objeto en este caso es mejorar las imdgenes de tal forma que, a la vista
de un operador cualificado, sea mas facil diagnosticar. Sera este operador el que, ba-
sandose en su conocimiento y en su experiencia, obtenga la informacion de la imagen
y determine si existe algtn tipo de anomalia o enfermedad. El objetivo del sistema
de visién por computador consistird en conseguir la mejor imagen posible, resaltando
las reas necesarias y eliminando las ruidosas, para que no confundan al operador.

El segundo suele servir para dar retroalimentacion a algun proceso de control
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Figura 1.1: Visién por computador en la industria. Sistema de control de calidad que mide
una pieza usando vision, con una cdmara montada sobre un brazo robdético.

automadtico. En este apartado se engloban todos los sistemas de control autébnomo ba-
sados en vision, como sistemas de vigilancia, robots mdviles, controles industriales,
etc. Un ejemplo de estas aplicaciones puede ser el control de calidad industrial me-
diante cdmaras (figura 1.1). El objetivo consiste en detectar piezas defectuosas en una
cadena de montaje. Una manera facil de hacerlo es atender a su forma. Usando una
camara se pueden ir mirando todas las piezas y detectar aquellas que son defectuosas.
Hacerlo de manera automadtica nos proporciona un menor nimero de errores y mayor
velocidad de la que podria dar un operador humano dado que una maquina puede
trabajar sin descanso alguno.

En ambos casos las técnicas a usar son similares aunque cada una hace énfasis
en diferentes matices, sobre todo en las asunciones de partida y en las simplificacio-
nes posteriores. Los tipos de datos usados en ambos casos son similares: imdgenes

estdticas o secuencias de video tanto en color como en blanco y negro.

Areas de aplicacion

Resulta dificil describir todos los campos donde se utiliza la visién por compu-
tador. Resulta ain mas dificil diferenciar entre campos tan afines como la visién por
computador, el procesado de imédgenes, el andlisis de imdgenes y la visidn en robots.
Todos son campos muy préximos entre si y, en muchos casos, estdn solapados. Si

miramos dentro de libros con cualquiera de esos nombres en la portada, descubri-
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remos que hay un solape significativo en los términos, en las técnicas e incluso en
las aplicaciones que cubren. Esto implica que las técnicas bésicas que se emplean y
desarrollan en cada uno de esos campos son, mas o menos, idénticas, lo que se puede
interpretar como que existe un tinico gran campo pero que toma diferentes nombres.

En nuestro caso usaremos el término “visiéon por computador” para el campo
en general, aunque a veces nos centraremos en un subcampo en particular: la vision
robética. De este subcampo tomaremos sobre todo los requisitos y restricciones de
funcionamiento. Como hemos visto hasta ahora, parece dificil dar una descripcion
formal del campo de la visioén por computador. En cambio intentaremos mostrar su
estado actual en una serie de dreas de aplicacion populares en este campo.

Sin duda una de las areas de aplicacién que resulta mds representativa es la rela-
cionada con la medicina o el procesamiento de imdgenes médicas. En las aplicaciones
médicas, el objetivo suele ser extraer informacion para facilitar el diagndstico de un
paciente. Normalmente las imdgenes usadas son de microscopios, rayos X, angiogra-
fias, ultrasonidos o tomografias. Usando estas imdgenes se pueden detectar tumores,
arteriosclerosis o malformaciones daifiinas, medir el flujo sanguineo, el tamafio de los
organos, etc. Este drea de aplicacion es tan extensa e importante que incluso pro-
porciona nuevos campos de investigacion, como son el estudio de la estructura del
cerebro o estudios sobre la calidad de los tratamientos médicos. Gracias al procesa-
miento de imagenes médicas existen investigaciones o aplicaciones que resultarian
completamente imposibles de realizar de otra forma como, por ejemplo, el uso de
microarrays para el estudio genético o los sistemas de recuento de células en tejidos.

La industria manufacturera es otra importante drea de aplicacién en la vision
por computador. En este caso la informacidn se extrae generalmente para controlar
algun tipo de proceso de fabricacion. Los sistemas de control de calidad son un claro
ejemplo. Los detalles de los productos finales se inspeccionan de manera automatica
empleando cdmaras para encontrar algin tipo de anomalia y asi descartar las piezas
defectuosas.

Otro area que podemos comentar son las aplicaciones militares. Quiz4 es una de
las dreas donde mads trabajo se realiza a pesar de que tan s6lo una pequeia parte de
este trabajo se encuentre disponible al publico. Las nuevas tacticas militares emplean

multitud de sensores, incluyendo cdmaras, para conseguir un rico abanico de informa-
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cién sobre el terreno de combate. Su objetivo es tener informacién de primera mano y
fiable con el fin de ayudar en la confeccion de la estrategia adecuada. El analisis auto-
matico combinado con la fusién de informacién entre diferentes tipos de sensores se
emplea para reducir la complejidad de los datos obtenidos. Reduciendo la compleji-
dad se llega a representaciones mds manejables y fiables que pueden usar operadores
humanos. De otra forma no se abarcaria tal cantidad de informacién. Ejemplos ob-
vios son la deteccién de soldados enemigos o vehiculos. Pero este no es el inico uso
de la visién por computador en este &mbito. En los disefios armamentisticos y en la
construccion de vehiculos se tiene cada vez mds en cuenta el uso de estas técnicas.
Como ejemplo podemos citar los nuevos sistemas de guiado de misiles. Los métodos
clasicos usan receptores GPS o sistemas de posicionamiento similares para dirigir el
misil hacia su objetivo en un drea determinada. Los mds avanzados emplean la vision
por computador para realizar la seleccion del objetivo en los ordenadores colocados
en el propio misil, procesando las imdgenes que él mismo obtiene cuando alcanza el
area deaseada. Esto se hace para conseguir mayor precision en la eleccién del blanco
dado que el misil tendréd acceso a informacién mds completa cuando alcance el drea
objetivo.

Otro 4rea, puede que mds conocida que las anteriores, es la creacion de efectos
visuales. Estamos acostumbrados a ver este tipo de efectos en peliculas, series de te-
levisién o incluso videojuegos. El tipo de efectos de los que estamos hablando van
desde el retoque de imédgenes para mejorar su contraste, hasta la creacion de image-
nes completamente sintéticas. Puede parecer que la creacion de imagenes sintéticas
es un problema ficil de abordar. Sin embargo esto no es asi. A la hora de integrar
estas imdgenes con escenas reales aparecen muchos problemas que es necesario re-
solver. El movimiento de la cdmara real, su orientacion, el ajuste de condiciones de
iluminacién o incluso la interaccién con objetos de la realidad son tareas que deben
abordarse para buscar una apariencia verosimil en este tipo de efectos.

Gracias a los nuevos avances en la vision por computador este tipo de efectos
no estd confinado tnicamente a las peliculas, donde todo el procesado se realiza cui-
dadosamente a lo largo de varios meses. Sistemas como Eyevision(TM)' permiten

modelar de manera fotorrealista una escena con el fin de construir nuevas imdgenes

Thttp://www.ri.cmu.edu/events/sb35/tksuperbowl.html




CAPITULO 1. INTRODUCCION

Figura 1.2: Eyevision(TM) es un sistema capaz de generar nuevas vistas fotorrealistas de una
real escena usando varias cimaras al mismo tiempo.

virtualizadas de la misma en tiempo real. Este sistema ha sido empleado en la Su-
perbowl para mostrar la repeticion de las jugadas desde cualquier angulo. Para ello
se colocan varias cdmaras alrededor del campo de juego, grabando la escena conti-
nuamente. El sistema controla autométicamente la orientacion y el foco de todas las
cdmaras para que apunten al mismo area. Las imdgenes tomadas se envian a un con-
junto de ordenadores que las procesa para construir un modelo 3D de la escena muy
preciso. La resolucién del modelo es tal que se pueden crear nuevas imdgenes de la
misma escena desde direcciones en las que no mira ninguna cdmara. Con esas ima-
genes se construyen impresionantes repeticiones para mostrar tomas 0 movimientos
de camara imposibles de hacer de otra forma, proporcionando un resultado similar a
los efectos especiales de la pelicula Matrix pero, en este caso, en casi tiempo real (ver
figura 1.2).

Tareas

Hasta ahora hemos descrito el campo de la visién por computador en términos
de areas de aplicacion. Otra aproximacion para intentar describir este campo es des-
cribirlo empleando las tareas que generalmente se abordan en las aplicaciones. Cada
area de aplicacion descrita anteriormente emplea un conjunto de tareas o técnicas
similares aun cuando no exista una formulaciéon comun.

Lo que si existe son abundantes métodos particulares para resolver varias tareas
bien definidas. En algunos casos estos métodos se pueden generalizar y aplicar en
otros problemas. A continuacion se presentan algunos ejemplos tipicos de tareas es-

pecificas dentro de la vision por computador que tienen cierta relevancia. Estas se
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1.2. VISION POR COMPUTADOR

Figura 1.3: Imagen panordmica construida usando imigenes més pequefias. Esta imagen ha
sido creada usando Autopano (http://www.autopano.net/).

pueden dividir, simplificando, en dos grupos: tareas de bajo nivel y tareas de alto

nivel.

En bajo nivel se engloban aquellas tareas que se realizan directamente sobre
el valor de cada uno de los puntos de la imagen. Existen multitud de métodos de
procesamiento para sefiales de una variable, en general para sefiales temporales. Estos
se pueden extender de manera natural para procesar variables de dos dimensiones,
como las imédgenes. Transformadas de Fourier, correlacion de sefiales, diferenciacion,
etc. son algunos ejemplos de este tipo de andlisis. Otras técnicas usadas son mucho
mas especificas al uso de imdgenes y no resulta tan ficil generalizarlas para otro
tipo de sefiales. Un cardcter distintivo para este tipo de métodos es que el proceso
de creacion de las imdgenes (la proyeccién) implica relaciones no lineales que, junto
con su cardcter multidimensional, define un subconjunto en el campo de procesado

de sefial como parte de la vision por computador.

Un ejemplo en las tareas de bajo nivel es la bisqueda de correspondencias en-
tre imdgenes. Las correspondencias son puntos que pertenecen a la misma zona de
la escena tomados por cada cdmara. Esto se hace buscando correlaciones entre dos

imdgenes. Todo el andlisis de bajo nivel de las imdgenes se suele usar como parte
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

de un sistema mds refinado. Las correspondencias se pueden usar, por ejemplo, para
construir imdgenes panoramicas con varias imagenes de menor tamafio. Captar este
tipo de imdgenes de manera directa implica la utilizacién de cdmaras especiales con
distancias focales cortas que permitan tener un gran campo de vision. Este tipo de
cdmaras son caras porque las Opticas que emplean son muy particulares. Ademads,
este tipo de Opticas generalmente introducen una distorsién importante en la imagen
resultante. Otra posible solucién consiste en tomar varias fotografias con una cimara
convencional cubriendo todo el campo visual sobre el que se desea construir la vista
panoramica. Todas esas imdgenes se pueden fundir en una sola buscando los puntos
de correspondencia entre ellas y usdandolos como guias a la hora de pegarlas todas

juntas.

Conocer los puntos de correspondencia también permite averiguar las posicio-
nes relativas desde las que se ha tomado cada imagen, lo que posibilita corregir las
diferentes distorsiones introducidas en cada imagen con el fin de obtener un resultado
mds homogéneo (ver figura 1.3). Por dltimo, se puede realizar un andlisis estadis-
tico de la luminosidad en cada imagen para que todas las zonas de la panordmica
resultante muestren una iluminacién uniforme.

Otra de las tareas de bajo nivel es la restauraciéon de imagenes. La restauracion
intenta eliminar el ruido, suciedad o cualquier otra alteracién de una imagen estética,
secuencia de video, que se haya visto degradada. El objetivo es devolver el aspecto
original a los mismos. Los procesos ruidosos que normalmente se consideran en la
restauracion de imédgenes son los producidos por las limitaciones de los sensores (por
ejemplo, las cdmaras o en las imagenes ultrasonicas), la distorsién por movimiento de
la cdmara (al realizar imagenes con poca luz) y la degradacion por el paso del tiempo
de negativos y positivos (por ejemplo al adaptar peliculas viejas a los nuevos soportes
digitales).

En contraste con estas tareas de bajo nivel, mas centradas en el andlisis esta-
distico, agrupamos como tareas de alfo nivel a aquellas que buscan encontrar algin
tipo de significado dentro de los datos visuales. Esto abarca desde las relaciones geo-
métricas en la proyeccion de la imagen hasta el descubrimiento de las pautas que
encierran. Podemos dividir las tareas de alto nivel en otros tres grupos segtin qué es

lo que buscan: tareas de reconocimiento, de reconstruccion y de localizacion.
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Figura 1.4: Los sistemas de reconocimiento e identificacién de caras usan una base de datos
de caras para determinar la identidad de la persona de la imagen.

El reconocimiento es uno de los problemas mas clasicos en la visién por compu-
tador. Se trata de determinar si una imagen contiene o no un objeto, caracteristica
o cualquier otro tipo de patrén. Los humanos somos capaces de realizar esta tarea
practicamente sin esfuerzo, pero atin no hemos conseguido resolverla de manera sa-
tisfactoria usando computadoras. Los métodos que existen para abordar este problema
pueden, como mucho, resolverlo para un nimero limitado de objetos, ya sean formas
geométricas u objetos mas complejos como caras humanas o letras escritas y casi
siempre en situaciones controladas o conocidas, descritas generalmente en términos
de iluminacion uniforme, fondo uniforme, orientacion relativa a la cadmara conoci-
da, etc. Se suele hablar de este problema como de clasificacion; clasificacion de una
imagen o de la figura en una imagen como perteneciente a un grupo o clase de entre
varias posibilidades existentes. Una version del mismo consiste en detectar si un ob-
jeto estd o no presente en una imagen, si la imagen pertenece al grupo de imédgenes
con objeto o sin objeto. En este caso hablamos de deteccion. Por ultimo, y para una
Unica clase, se denomina identificacién al proceso de determinar qué instancia de un
objeto de una determinada clase se encuentra en una imagen.

Otro ejemplo tipico de un sistema de reconocimiento es el que se usa en la iden-
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

tificacion automatica de matriculas de vehiculos. Camaras colocadas en las carreteras
o en las entradas de los garajes graban a los vehiculos que pasan. El sistema se en-
carga de localizar e identificar la matricula en el video y un médulo OCR (Optical
Character Recognition o Reconocimiento Optico de Caracteres) extrae el nimero de
la matricula que se usa para identificar el coche (ver figura 1.5). Una aplicacion real
de este sistema se puede encontrar en la ciudad de Londres, controlando el acceso a su
zona centro. En esta ciudad existe una prohibicion de circular con coche por la zona
centro debido a los problemas de congestion y contaminacién que sufria la ciudad en
el pasado. Atn asi se permite el acceso a vehiculos que paguen una determinada tasa
por cada dia que quieran acceder a la zona centro. Para evitar fraudes es necesario
controlar de alguna forma el acceso. El elevado nimero de vehiculos que siguen cir-
culando por la ciudad, incluyendo vehiculos de uso publico, hace imposible controlar
el acceso de forma manual. La solucién mas facil y extensible encontrada hasta el
momento implica la utilizacién de cdmaras en todos los accesos a la zona centro. Es-
tdn encargadas de vigilar si los coches que pasan han pagado o no su tasa diaria. Para
ello comprueban la matricula del vehiculo, contrastindola con una base de datos que
almacena la contabilidad de los conductores que han abonado las tasas. De esta forma
es posible detectar a los infractores y multarles autométicamente. Otro ejemplo, esta
vez mds cercano, se puede encontrar en los aparcamientos del aeropuerto de Barajas

que, a menor escala, controla e identifica a los vehiculos que acceden al mismo.

A parte del reconocimiento de objetos, otra tarea clésica es la reconstruccion de
escenas. Esta trata de cémo estén distribuidas los objetos en una determinada esce-
na. El objetivo principal de la reconstruccion es formar una representacion de lo que
estamos viendo, de donde estdn colocadas todas las cosas y de cudl es la posicion
relativa entre ellas. Esta representacion permitird realizar andlisis o transformaciones
dentro de una computadora. La naturaleza exacta de la representacion variard mu-
cho segin cudl sea el objetivo buscado. Cada una de estas posibles representaciones
tiene requisitos diferentes, tanto en nimero de imdgenes procesadas como en cos-
te computacional, yendo desde mapas angulares creados con imagenes monoculares
hasta reconstrucciones fotorrealistas detalladas. Representaciones atin mas comple-
jas pueden describir una escena como una combinacion de objetos conocidos que se

encuentran en ella.
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Figura 1.5: Reconocimiento automdtico de matriculas. La matricula se extrae de la primera
imagen y posteriormente un OCR se encarga de convertir la matricula a caracteres. Imagen
extraida de http://www.platerecognition.info.

Similar a la reconstruccién encontramos los problemas de deteccién y localiza-
cién, que comentaremos mas profundamente en la seccidn 1.4. En esos casos estamos
mads interesados en la posicion exacta de uno o varios objetos que en su colocacion

relativa de unos con respecto a otros.

1.3. Vision 3D

Cuando hablamos de visién 3D nos referirnos a métodos para conseguir infor-
macion de las caracteristicas tridimensionales de objetos o del entorno usando para
ello camaras. Las imdgenes nos proporcionan tnicamente informacién bidimensio-
nal, una proyeccion de la realidad. Dicha proyeccién implica una transformacion no
lineal que pierde una parte importante de la informacion. Las distorsiones que la
perspectiva introduce en este proceso deben recuperarse para conseguir de nuevo la
informacion tridimensional. Con las técnicas adecuadas y combinando varias image-
nes se puede recuperar la informacién que se pierde con la proyeccién. La precision
de la informacidn obtenida dependera del numero de imdgenes usadas y, mas impor-

tante aun, del método empleado. Con estas técnicas es posible obtener resultados con
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Figura 1.6: Reconstruccién de modelo 3D fotorrealista. Usando varias cdmaras, el espacio
que rodea a la figura se va escarbando mientras se determina qué puntos 3D estdn libres y
cudles estan ocupados y qué color tienen. La fotografia pertenece a [KSO0].

calidad fotorrealista, muy diferentes a los modelos 3D a los que nos tienen acostum-
brados los videojuegos o los programas de disefio asistido por ordenador (ver figura
1.6).

Una vez que estas distorsiones no lineales se han eliminado, trabajar con la in-
formacion obtenida es mucho maés fécil. Esto es lo que proporciona a la vision 3D su

interés y, a la vez, su complejidad.

La vision 3D es un problema desafiante dentro de la vision por computador que
ha levantado mucho interés en los ultimos afos. Definimos visiéon 3D como la capa-
cidad de extraer informacion tridimensional de una o mas imdgenes bidimensionales.
Las imagenes sélo proporcionan una parte de la informacion que existe en la reali-
dad que observan. Esta es tridimensional, asi que toda la informacién 3D que seamos

capaces de reunir estard mds cerca del original que la informacién 2D.

La informacién obtenida incluye profundidad, posicién y color. En imdgenes 2D

la primitiva principal se llama pixel (una abreviatura de picture element o elemento de
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Figura 1.7: Modelo de cdmara Pin-Hole.

imagen) y representa un punto en la imagen. En 3D existe una primitiva andloga que
se llama voxel (una contraccion de las palabras volumen y pixel) que es un elemento
volumétrico representando la posicién dentro de una rejilla tridimensional en el es-
pacio. Al igual que los pixeles, los voxeles tienen asociado un color. Generalmente
se pueden emplear en visualizacién y andlisis de datos médicos o cientificos, pero su
nivel de informacidn es tan bajo como el de un pixel. La informacién tridimensional
de mads alto nivel incluye primitivas como objetos geométricos (planos, segmentos,

esferas, etc.) o modelos completos, en vez de simples puntos con color.

Aunque existen diferentes sensores que nos permiten obtener la informacién de
profundidad de manera directa, como pueden ser los ldser, las cimaras son mejores
en varios sentidos. Tienen bastante precision en color, una resolucién angular muy
buena, son muy robustas y no requieren ningun tipo de infraestructura adicional para
funcionar. Pero su principal ventaja es sin duda su precio. Las cdmaras son dispo-
sitivos baratos que son capaces de proporcionar una gran cantidad de informacién.
Gracias a esto se pueden desarrollar aplicaciones que hasta ahora resultaban inimagi-

nables.

Antes de continuar analizaremos el funcionamiento de las cdmaras. Una cdmara
convencional s6lo proporciona informacion 2D, esto es, el color o la intensidad de

luz, en una determinada direccion. Esta informacion se almacena como un pixel, un

17



CAPITULO 1. INTRODUCCION

Figura 1.8: Triangulacién de un objeto usando dos imagenes.

punto en el plano de la imagen. Desde este punto lo unico que podemos saber es
la direccion del punto original, pero no la posicion exacta. El punto real estard a un
distancia sin determinar sobre la linea formada por el punto en el plano de imagen
y el foco de la camara. Por este punto pasan todos los rayos que se proyectan en el
plano de imagen. Esto puede verse en la figura 1.7 donde se muestra la relacion entre
los puntos reales y los puntos de la imagen.

Para definir la cdmara se emplea su posicidn y orientacién, los llamados pard-
metros extrinsecos, y una serie de caracteristicas internas como la distancia focal, el
tamano de pixel, etc. que reciben el nombre de pardmetros intrinsecos. Para terminar
con nuestra descripcion de camara llamamos linea de vision al segmento que une el
punto real con el punto proyectado. Esta linea, como hemos dicho, siempre pasara
por el foco de la cdmara.

Para conseguir reconstruir en 3D, o simplemente extraer informacion en 3D, se
pueden relacionar estos segmentos o lineas de vision desde varias cdmaras con los
puntos reales en 3D. La forma mds sencilla es triangular la posicién 3D usando las
lineas de visién del mismo objeto desde dos camaras o desde dos imagenes tomadas
desde una posicion diferente. En la figura 1.8 se muestra un ejemplo de triangulacion
usando dos cdmaras que ven el mismo objeto.

Las lineas de vision deben apuntar al mismo objeto, que debe localizarse en cada
imagen. Es ademds necesario que, para objetos grandes con respecto a la imagen,
ambas lineas de vision se dirijan a la misma zona del objeto. En caso contrario se

producirdn errores sensibles en la triangulacion. A esta operacion se la conoce como
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emparejamiento entre las dos imagenes.

Existen multitud de técnicas para emparejar puntos o regiones entre diferentes
imagenes. Las técnicas mds generales siguen un procedimiento similar. En primer
lugar se buscan los puntos de interés en una de las imdgenes. Estos puntos suelen
ser esquinas, bordes o cualquier zona de alto contraste. Generalmente es mds sencillo
encontrar un emparejamiento usando estas zonas porque resultan mds llamativas que,
por ejemplo, superficies de color uniforme. Una vez localizadas las regiones intere-
santes, se buscan zonas similares en la otra imagen.

Dependiendo del tamafio del patrén o del algoritmo usado para describirlo y
buscar emparejamientos, el procedimiento serd mas o menos robusto, producird mas
o menos falsos emparejamientos y, mds importante, tendrd un coste computacional
mayor. Las diferencias en las condiciones de iluminacién, en el dngulo de vision
de un mismo objeto, las rotaciones y cualquier otra distorsion, interfieren de manera
significativa en el emparejamiento. Aunque existen métodos que proporcionan mayor
robustez que otros (por ejemplo [SLO4]), el procedimiento completo suele resultar
bastante costoso.

Para mejorar las caracteristicas del proceso de emparejamiento se pueden usar
una serie de restricciones. La simplificacion mds sencilla, y la més usada, es la res-
triccion epipolar. La recta epipolar parte de la linea de vision de un objeto desde una
camara. Dicha linea se proyecta en la otra cimara como una linea, conocida como
recta epipolar. La recta epipolar cortard a la proyeccion del objeto en algtin punto de
la imagen (ver figura 1.8). De esta forma, conociendo la posicién relativa de las cé-
maras es posible eliminar muchos de los falsos positivos que proporciona un método
de emparejamiento no muy pesado. También es posible usar muchos puntos empa-
rejados entre dos cdmaras para calcular la posicion relativa de ambas cdmaras, por
ejemplo para un sistema de autocalibracion.

Aplicando este tipo de técnicas de manera densa podemos crear los conocidos
como mapas de disparidad [BT99, MMHMO2]. Los mapas de disparidad son image-
nes espaciales donde el color de cada pixel representa la profundidad de dicho punto.
Con estas imdgenes resulta relativamente facil navegar por un entorno dado, ya que es
posible saber la distancia en cada una de las direcciones representadas en la imagen.

También se pueden conseguir reconstrucciones de la escena captada por la imagen,
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Figura 1.9: Mapa de disparidad. La imagen original se encuentra a la izquierda y el mapa
de disparidad general estd a la derecha. El color de la imagen de la derecha representa la
profundidad de cada punto. La imagen pertenece a [BT99].

aunque sigue existiendo mucha informacion perdida en la escena. En la figura 1.9

puede verse un ejemplo de una imagen con un mapa de disparidad.

Una posible aplicacion de técnicas como los mapas de disparidad es filtrar las
imagenes en funcién de su profundidad. Esto puede ser ttil, por ejemplo, en video-
conferencias. Al usar una cdmara en videoconferencia, nuestro entorno también que-
da grabado, lo que incluye el sitio en el que estamos, otra gente que puede encontrarse
en la misma sala, etc. Tomando la informacién de profundidad podemos filtrar todos
los puntos del fondo, es decir, aquellos que estén mds lejos de un determinado umbral
de la camara. Con esto se puede crear facilmente un velo invisible que oculta el fondo
de la imagen de tal forma que el receptor de la videoconferencia sélo recibe un video
con su interlocutor, el primer plano de la imagen y un fondo neutro o incluso un fon-
do insertado para la videoconferencia. Esto aumentard nuestra intimidad al realizar la

llamada.

La visién 3D es un interesante campo que expande las posibilidades de la vi-
sién por computador a un nuevo estado de integracion con el mundo real y con la
vida diaria. La informacién que nos puede resultar ttil reside en un mundo 3D y te-
ner computadoras capaces de ver directamente o de interactuar con esa informacién
supone el primer paso para una nueva generacion de aplicaciones. A pesar de que
existen muchas posibles aplicaciones que pueden sacar partido de visiéon 3D, noso-
tros nos centraremos en un problema en particular, la localizacién y el seguimiento en
3D. Un lector interesado en cualquier otro tema relacionado con la visién 3D puede

encontrar mucha mas informacién en [HZ03].
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1.4. Localizacion y seguimiento

En esta tesis abordamos el problema de la localizacién y el seguimiento visual en
3D. En la visién por computador localizacién implica determinar la posicion instan-
tdnea de un objeto en una imagen o escena. Podemos hablar tanto de localizacion en
2D o 3D, en funcidn del contexto. Casi todo el desarrollo es similar en ambos casos,
pero nosotros nos centraremos exclusivamente en el seguimiento y la localizacién
3D.

En el fondo, determinar la posicién de un objeto es un problema de estimacion.
Estimar la posicion de un objeto en dos dimensiones implica localizarlo dentro de
una imagen. Las coordenadas en este caso suelen ser relativas a la imagen, sin un
marco de referencia externo. Por otro lado la localizacién en 3D implica la estimacion
de la posicion usando un origen o marco de referencia. Determinar las coordenadas
tridimensionales implica el conocimiento del marco de referencia o referenciar todos
los puntos con respecto a la cimara. En ambos casos podemos estar interesados en
s6lo un punto, o en una regién, podemos tener en cuenta su orientacién o incluso su
tamarno.

Podemos considerar mds caracteristicas en el proceso de estimacion. Por ejem-
plo, podemos querer estimar la velocidad con la que se me mueve un objeto. Al
incluir la velocidad, estaremos haciendo una estimacion de 6 dimensiones, tres para
describir la posicion y tres para describir el vector de velocidad. Otras caracteristicas
pueden incluir la orientacién, relaciones angulares o formas en objetos articulados.
Es importante aclarar que cuando decimos que se estima la posicion y la velocidad,
la estimacion de ambas se hace al mismo tiempo y no de manera separada. Cada uno
serd una dimensién mds a ser estimada.

Para obtener informacién tridimensional, ya sea de posicion, orientacion o ta-
mafio, serd necesario emplear mds de una cimara como comentamos anteriormente.
Ademas las imdgenes deberdn estar sincronizadas (captadas en el mismo instante de
tiempo) para poder relacionar la informacién proveniente de cada cdmara.

El seguimiento es una tarea muy relacionada con la localizacion. Definimos se-
guimiento como la habilidad de localizar o estimar de manera continua la posicion

de un objeto. En vez de localizar un objeto en un instante de tiempo dado, lo que
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se pretende es tenerlo localizado en todo momento, obteniendo la trayectoria del ob-
jeto. Aunque las técnicas empleadas son similares, para el seguimiento se utiliza la
informacién sobre las tltimas posiciones calculadas del objeto para tener una aproxi-
macion de hacia dénde se puede dirigir. Esto proporciona mucha informacién ttil que
facilita la estimacion de la nueva posicidén porque permite aprovechar la continuidad
espacio-temporal en el movimiento.

Cuando hablamos de secuencias de video, localizacién y seguimiento normalmen-
te se aplican juntas. En cambio en imédgenes estaticas no tiene sentido hablar de conti-
nuidad o de seguimiento. El seguimiento implica una localizacion explicita y ademads
permite emplear las estimaciones anteriores como base para las nuevas. Esto hace
que, aunque nuestro objetivo sea Uinicamente la localizacién, realizar un seguimiento
del objeto que deseamos localizar mejore los resultados con respecto a tnicamente
aplicar una estimacion instantdnea. El proceso de seguimiento podra corregir y refinar
continuamente la estimacion con la llegada de nueva informacion.

La teoria detrds de la localizacion y el seguimiento suele emplear técnicas rela-
cionadas con los métodos probabilisticos. Debido a la generalidad de estos métodos,
existen multitud de campos que comparten técnicas similares. Uno de los ejemplos
mas obvios es la tecnologia de los radares. Los radares utilizan la teoria de filtros
adaptativos y otras técnicas de procesado de sefales para localizar un objetivo em-
pleando sefales electromagnéticas.

Otros campos como la teoria de la informacién o las comunicaciones moéviles
también emplean el seguimiento con varias fuentes de sefiales diferentes, no tnica-
mente imigenes.

Como ya se ha mencionado anteriormente, la localizacién y el seguimiento supo-
nen un paso importante en las tareas de vision por computador. Estas técnicas resultan
muy interesantes por si mismas y, ain mds como partes integrantes de sistemas mas
complejos. Resultan esenciales en muchas aplicaciones, como por ejemplo en la cla-
sificacion de objetos. En estos sistemas primero se localiza el objeto y luego, sobre
esa zona de la imagen, se aplica el sistema de clasificacion.

A continuacién presentaremos varias aplicaciones que usan de manera intensiva
técnicas de localizacion y seguimiento justificando con ello el interés de abordar este

problema en particular.
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Figura 1.10: Interfaz hombre-méaquina GoMonkey usando vision. El usuario mueve sus brazos
para controlar la interfaz de ventanas mostaradas.

El primer ejemplo que presentamos es un interfaz hombre-mdquina que utiliza
exclusivamente la vision. Mediante cdmaras es capaz de detectar los movimientos del
usuario, que se traducen en 6rdenes para el ordenador. Se trata del sistema comercial
GoMonkey* (ver figura 1.10). Mientras el usuario mueve sus brazos y su cuerpo, Go-
Monkey detecta estos movimientos permitiendo seleccionar diferentes ventanas de
una aplicacion gréifica que se muestra en una gran pantalla. La principal ventaja de
este método es que no precisa de ninguna infraestructura o hardware en especial y,
ain mds importante, de ninglin entrenamiento para controlar el dispositivo. El usua-
rio aproxima la mano hacia la ventana que desea acercar, hace un movimiento para

agarrarla y la atrae hacia él. Resulta transparente y mds natural que usar un raton.

Otro ejemplo similar se usa en los videojuegos. La nueva generacion de conso-
las permite una inmersiéon mas profunda en mundos virtuales, siempre aumentando
el grado de realismo. Eyetoy(TM) de Sony PlayStation 2(TM) (ver la figura 1.11)
fue un producto pionero para el gran mercado que empleaba técnicas de vision por
computador para introducir a los jugadores en la pantalla. Eyetoy utiliza una cimara
conectada a la consola para seguir los movimientos de los jugadores. Estos movi-
mientos se convierten en movimientos dentro del juego, con lo que se consigue una

inmersion completa. Existen diversos juegos que emplean esta tecnologia , relaciona-

Zhttp://nooface.net/article.pl 2sid=06/05/21/2249252, http://www.gomonkey.at/en/index2.htm
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Figura 1.11: Eyetoy(TM) de Sony PlayStation 2(TM). La consola emplea una cdmara para
capturar el movimiento del jugador y trasladarlo al juego.

dos con los deportes, la lucha o la danza. Sin embargo, el principal limite del Eyetoy
es la potencia de computo que tiene la PlayStation 2. La nueva generacion de consolas
mds potentes, incluyendo la Xbox 360 de Microsoft y la PlayStation 3 de la propia
Sony, soportan una serie de interesantes juegos y accesorios que incluyen realidad
aumentada, fusionando figuras 3D con imagenes reales tomadas por una cdmara.
Otra de las aplicaciones mds populares del seguimiento visual se emplea en las
peliculas y los videojuegos para crear efectos especiales, que de otra forma serian
muy dificiles o completamente imposibles. Hablamos de los sistemas Vicon®. Los
productos Vicon se centran en la captura de movimiento. Son capaces de seguir me-
diante cAmaras una serie de puntos de interés o unos marcadores especiales colocados
sobre una superficie (por ejemplo una persona). Varias cimaras se encargan de tomar
imagenes desde muchas vistas para detectar estos marcadores y posteriormente un
ordenador analiza todas las trayectorias extrayendo un esqueleto 3D animado del ob-
jeto. Cualquier movimiento que éste realice serd capturado por el sistema. Este fue

el método empleado para crear el personaje de Gollum en la trilogia cinematografica

3http://vicon.com/
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Figura 1.12: Sistema de captura de movimiento Vicon. La imagen muestra a dos actores
interpretando a personajes animados. El sistema Vicon sigue los movimientos de los actores
y los traduce en movimientos de los personajes animados. Las tomas pertenecen a “Las Dos
Torres” de New Line Cinema y a “Polar Express” de Castle Rock Entertainment.

del Sefor de los Anillos (ver figura 1.12).

Sin embargo, ésta no es la tinica aplicacién de la captura del movimiento. Otras
aplicaciones incluyen la diagnosis médica, que analiza el esqueleto generado buscan-
do algtin tipo de enfermedad que se manifiesta produciendo anomalias en el movi-
miento. Esta misma idea se aplica en los entrenamientos deportivos de alto nivel. En
este caso los movimientos del deportista se graban con el fin de analizarlos y conse-

guir perfeccionarlos hasta obtener un movimiento 6ptimo.

Para finalizar la revision de estas aplicaciones de localizacion y seguimiento ha-
blaremos de los sistemas de vigilancia, que son otra de las dreas donde la localizacién
y el seguimiento tienen multitud de aplicaciones. Podemos hacernos una idea de la
importancia del sector, considerando el nimero de camaras de vigilancia instaladas
en nuestras ciudades, que crece dia a dia. SAlo en la ciudad de Londres, una de las
que cuenta con el mayor nimero, hay mas de 500.000 cdmaras instaladas. Esto su-
pone que hay una cdmara por cada 14 personas. Resulta obvio que con tal cantidad

es imposible que operadores humanos las monitoricen de manera continua. Es nece-
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Figura 1.13: Aplicacién de videovigilancia con varias imagenes. La imagen pertenece a uno
de los productos de Novosun (http://www.novosun.com).

sario recurrir al procesamiento automaético. Las técnicas de localizacion automaética y
seguimiento permiten a los ordenadores analizar todas esas imdgenes buscando situa-
ciones peligrosas, como puede ser una persona cruzando las vias del tren, contando
personas, localizando intrusos en dreas restringidas o detectar asaltos. Sistemas mas
complejos se han mencionado anteriormente como el reconocimiento de personas o

el reconocimiento de matriculas.

Dada su importancia, hemos seleccionado esta aplicacion, la de vigilancia, como
un campo de pruebas para los algoritmos desarrollados en esta tesis. Dentro de las
aplicaciones de vigilancia nos centraremos en la localizacién de objetos o personas en
el espacio, determinando su posicién con respecto a un marco de referencia conocido.
Dicha posicion servird para activar alarmas previamente configuradas. El escenario

concreto se comentard en las secciones 4.7 y 5.5
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1.5. Objetivos

Antes de adentrarnos en mayor profundidad en el desarrollo de la tesis es nece-
sario presentar la objetivos de la misma. Como trata de reflejar el titulo, en esta tesis
vamos a aplicar los métodos de Monte Carlo al problema de seguimiento visual en
3D. Este problema plantea algunas cuestiones interesantes que todavia no se encuen-
tran resueltas, por lo que el estudio de la posible aplicacion de los métodos de Monte

Carlo resulta interesante en si mismo.

Los métodos de Monte Carlo, revisados en profundidad en el capitulo 3, se han
empleado en multitud de campos y con muchos objetivos diferentes. En nuestro caso,
dado que estamos centrados en la visién 3D, abordaremos el problema de seguimiento
visual. Por seguimiento entendemos la capacidad para estimar de forma continua las
caracteristicas que definen un objeto y su variacién a lo largo del tiempo. La gran
versatilidad de los métodos de Monte Carlo y sus excelentes resultados proporcionan
el interés necesario para comprobar su funcionamiento en un entorno como el de
visién 3D. Entre sus ventajas podemos mencionar su velocidad y su facilidad para
adaptarse a gran cantidad de problemas diferentes. En este caso los algoritmos usados
deben adaptarse para operar con funciones no lineales, como son las proyecciones
visuales, y con los requisitos de tiempo impuestos por las aplicaciones en tiempo

real.

A la hora de estudiar la posible aplicacién de los métodos de Monte Carlo en este
contexto, estamos interesados en la posibilidad de seguir muiltiples objetivos al mismo
tiempo. Un problema que suele plantearse con las implementaciones secuenciales de
los métodos de Monte Carlo es la tendencia que tienen a representar inicamente dis-
tribuciones de probabilidad monomodales. En general, esto supone un inconveniente
a la hora de abordar el problema del seguimiento multi-objeto. Esta tesis tiene como
objetivo adentrarse en el estudio de sistemas que eviten esta tendencia perniciosa y
proporcionar métodos robustos para realizar el seguimiento de multiples objetos al
mismo tiempo, usando técnicas de Monte Carlo.

Podemos abordar estos objetivos desde diferentes perspectivas. Esta tesis es una
tesis de ingenieria por lo que, ademds de resolver los objetivos tedricos, buscamos

conseguir una aplicacion practica. Por este motivo cuestiones como el coste de las
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cadmaras o la capacidad de computo deben tenerse en cuenta. Esto no se puede con-
seguir sin una vertiente experimental. En particular implementaremos todos los siste-
mas propuestos, lo que nos permitird tanto realizar una serie de experimentos con los
mismos como comprobar la viabilidad técnica del sistema propuesto. Un paso poste-
rior consistirfa en buscar una aplicacion real donde probar los métodos aqui propues-
tos, como pueden ser las aplicaciones de videovigilancia o de gestion operativa de
procesos.

Los experimentos son esenciales para una tesis como ésta por lo que tendrdn un
gran peso dentro del desarrollo de la misma. Realizaremos dos tipos de experimentos
bien diferenciados. Por un lado construiremos ejemplos estiticos que nos permitan
comprobar la viabilidad del sistema en condiciones controladas, permitiéndonos me-
dir variables tales como la velocidad de convergencia o la relacion entre el error de
medida y el ruido de observacién. Por otro lado, el sistema se probara en condiciones
reales, con imdgenes tomadas en ambientes con luz variable y objetos en movimiento.

Con estos dos tipos de experimentos esperamos caracterizar correctamente el sistema.

Requisitos

Ademas de los objetivos ya comentados, existen una serie de caracteristicas de-
seables que nos autoimpondremos a la hora de abordar esta tesis, por su interés para
el desarrollo posterior de aplicaciones. Estas caracteristicas o restricciones no repre-
sentan objetivos en si, sino que marcan el camino a seguir a la hora de buscar dichos
objetivos.

En primer lugar queremos desarrollar un sistema de seguimiento capaz de traba-
jar con la cantidad minima de informacion a priori. No pretendemos estudiar cudl es
la cantidad de informacién minima necesaria para funcionar, ni emplear complicados
sistemas que generen modelos sobre el comportamiento de los objetos. Nuestro obje-
tivo es estudiar el comportamiento de los métodos de Monte Carlo por lo que usar el
minimo de informacion posible nos permitird centrarnos en el desarrollo de mejores
técnicas en vez de en la bisqueda de mejores modelos.

En nuestro caso supondremos que no sabemos nada acerca del patrén de movi-

miento del sistema. Atn asi, podemos construir modelos de movimiento e interaccion
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genéricos, como suponer que los objetos se mueven de manera continua en el espa-
cio. Estos modelos serdn capaces de adaptarse a cualquier trayectoria y cambios en
las dindmicas que rijan los movimientos.

Otra informacién necesaria a priori es algin método para saber qué es un objeto
y qué no es un objeto. Para entrar en este punto debemos definir qué entendemos por
objeto en el ambito de este trabajo. Como objeto consideraremos cualquier entidad
tridimensional que exista en el mundo real, comparta alguna caracteristica distintiva
y se mueva de manera compacta. Con compacta nos referimos a que todas las partes
del objeto tendrdn una alta correlacién en sus posiciones espaciales. Esta suposicion
no entrafia pérdida de generalidad para los objetos con los que podemos trabajar en la
realidad. En caso de tener objetos mds complejos serd necesario abordar el problema
de desarrollar modelos de movimiento ad hoc.

Podemos pensar en muchas y diferentes caracteristicas distintivas. La primera y
mas sencilla de todas es el color. Un objeto puede ser una entidad del mundo real que
tenga un color determinado. Esta simplificacion nos permite centrarnos en el estudio
del seguimiento de multiples objetos de apariencia similar al mismo tiempo. Se puede
ampliar la definicién de objeto tanto como se quiera usando técnicas bien descritas en
la literatura como pueden ser los histogramas de color, los autoespacios para describir
objetos [BJ96, LRLYO05] o las caracteristicas invariantes a escala [SL0O4].

La precision del sistema final es un requisito importante. Los métodos propues-
tos deben proporcionar sistemas suficientemente precisos o de lo contrario no resul-
tardn utiles. Como precision usaremos la medida del error en posicion, no aceptando
sistemas con errores relativos altos. Serd necesario trabajar siempre con errores re-
lativos dado que el error estard relacionado con el tamafio del objeto y la distancia.
Esperamos lograr un error de estimacion en posiciones tridimensionales menor a 10
cm al seguir una pelota de tenis en una zona de 150m?.

Para conseguir esta precision y estos resultados tnicamente haremos uso de in-
formacion visual. Todos los datos que usemos deben proceder de un conjunto de
camaras. Cualquier otro tipo de sensor, como pueden ser sonares o laseres, esta to-
talmente descartado. Queremos emplear tinicamente informacién visual por dos mo-
tivos. En primer lugar, las cdmaras estdn cada dia presentes en més lugares gracias a

que su precio ha bajado continuamente a lo largo de los ultimos afos. Las camaras
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proporcionan mucha informacién por un precio muy ajustado, lo que las hace ideales
como mecanismo de captura de informacion, siempre y cuando seamos capaces de
procesarla. En segundo lugar, el uso de tinicamente informacién visual es un proble-
ma todavia abierto para el seguimiento multiobjeto, aunque existe mucho trabajo en
el area de vision por computador. El seguimiento visual es un campo desafiante en el
que los métodos probabilisticos y el aumento de la potencia de los ordenadores estdn
abriendo nuevas e interesante dreas de aplicacion.

Partiremos de la utilizacion de al menos dos cdmaras. De esta forma seremos
capaces de extraer informacion tridimensional de manera directa. Para simplificar el
problema a la hora de usarlas, supondremos que conocemos su posicidn y orientacion
en un marco de referencia comun. Existen varios métodos de autocalibracién que po-
drian emplearse para relajar este requisito. Sin embargo, no es el objetivo de esta tesis
abordar este problema, por lo que suponemos que ya estd resuelto. Un lector intere-
sado puede consultar més informacién de calibracion en cualquier libro o articulo de
vision 3D [HZ03, MSKS04, HHARH99, dAHH99].

Asi mismo consideramos que al igual que se conocen las posiciones y orienta-
ciones de todas las cdmaras, tenemos acceso a los pardmetros de calibracién de las
mismas. Estos pardmetros incluyen la distancia focal, el centro de la imagen y los
parametros de distorsion no lineal. Ademds de conocerlos suponemos que somos ca-
paces de compensarlos. Con esto nos referimos a que somos capaces de relacionar
un punto 3D del espacio con un pixel en cada cdmara (proyeccién) y un pixel de una
cdmara con una linea del espacio. Las cdmaras estardn fijas ya que no es un objetivo
de esta tesis resolver el problema del movimiento de las camaras.

En principio no ponemos ninguna restriccion fuerte a la hora de colocar las ca-
maras, como podria ser el caso de un par estéreo. Aun asi deben respetarse algunas
minimas restricciones. Por ejemplo, el objeto a estimar debe verse desde por lo menos
dos cdmaras o en caso contrario no podrd obtenerse informacién 3D real. Generali-
zando, toda la zona del espacio por la que se moveran los objetos debe ser cubierta,
por lo menos, por dos cdmaras. El campo de visioén de las cdimaras debera estar, por
lo tanto, solapado. Como ejemplo podemos pensar en que la posicion de las cidmaras
debe ser tal que permita una correcta triangulacion del objeto, si asi fuera necesario.

En el caso de que el objeto no se vea desde dos cdmaras o més, por ejemplo debido a
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una obstruccidn, el sistema debe proporcionar la mejor estimacion posible.

Todas las cdmaras involucradas se tratardn de la misma forma. Otra alternativa,
usada muchas veces en técnicas de vision estéreo, consiste en emplear una imagen
como base y usar el resto para apoyar y afiadir informacion a las estimaciones pro-
porcionadas por la imagen principal. En nuestro caso, todas las imagenes tomadas
se procesaran de la misma forma. Ninguna imagen serd usada como referencia para
nuestros célculos o tendrd un procesamiento especial. Esta aproximacién se conoce
como un algoritmo verdaderamente multi-imagen ( “true multimage”), tal y como se
define en [Col95]. Debemos encontrar una forma de combinar todas las imagenes de
una manera uniforme, lo que representa otro de los requisitos de la tesis.

Dentro del objetivo de seguir multiples objetos al mismo tiempo y teniendo en
cuenta nuestro requisito de minimizar la informacion a priori, supondremos que no
conocemos cudntos objetos hay en la escena en un momento dado. Es mds, supondre-
mos que no sabemos cudl es el nimero maximo de objetos que puede aparecer en una
determinada escena, hasta un limite prudencial (inferior a infinito). No presupondre-
mos, como hacen otros métodos, ningiin nimero fijo de objetos 0 niimero maximo.
Los sistemas propuestos deben ser capaces de detectar la aparicion de nuevos ob-
jetos y la desaparicién de objetos antiguos sin perder los objetos seguidos. Muchos
sistemas fallan a la hora de detectar nuevos objetos cuando sus capacidades de se-
guimiento estin “enganchadas” a los objetos actuales. No son capaces de detectar la
aparicion o la sorpresa. Nuestro sistema debe detectar estos nuevos objetos tan rapido
como sea posible y no debe perder ninguno debido a las oclusiones temporales. No
obstante, no forzaremos al sistema a proporcionar un unico identificador para cada
objeto, de tal forma que si dos objetos se cruzan no es necesario distinguir sus trayec-
torias (esto podria hacerse en una capa superior con, por ejemplo, una red bayesiana,
como en [NSCO06]).

El sistema de seguimiento que vamos a usar debe funcionar en cualquier entorno
en el que aparezcan varios objetos indistinguibles entre si. El hecho de ser incapaces
de distinguir dos objetos diferentes puede venir por dos motivos. Por un lado pueden
tratarse de dos objetos realmente idénticos (por ejemplo dos pelotas iguales). Por otro
lado puede darse el caso de seguir dos objetos diferentes pero que a través de nues-

tro modelo de observacidn simplificado se perciban de la misma forma. Esto puede
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pasar si hay dos objetos del mismo color en una habitacién y Gnicamente usamos

informacién de color para seguirlos.

El hecho de que los objetos sean indistinguibles entre si fuerza a realizar el se-
guimiento de todos los objetos al mismo tiempo. En caso contrario el problema podria
abordarse separando los objetos entre si y, posteriormente, realizando un seguimiento
de cada uno de ellos de manera independiente. En nuestro caso buscamos un método
que realice la estimacién de las posiciones de todos los objetos al mismo tiempo, en

un marco integrado.

El ultimo de los requisitos que vamos a mencionar es quiza uno de los mas im-
portantes, el sistema debe trabajar en tiempo real. Cuando hablamos de tiempo real
nos referimos a que el sistema debe funcionar lo suficiente rapido como para seguir de
manera vivaz los movimientos en una escena. Esto elimina la posibilidad de emplear
algun tipo de procesamiento en diferido, mas all4 de los asociados a la configuracién
y ajuste del sistema. La velocidad del sistema es dificil de medir por lo que lo hare-
mos tnicamente con el numero de imdgenes procesadas por segundo. En ningin caso
deben ser menos de 30 por segundo, que en el caso de dos cdmaras implicarian 15 por
camara. A parte debemos tener en cuenta el nimero de estimaciones de la posicion,
que debe ser, cuando menos, igual al nimero de imédgenes capturadas por segundo.
Estos resultados deben alcanzarse en un PC genérico de escritorio, sin ninguna carac-
teristica especial, més alld de una cdmara digital (por ejemplo con conexién Firewire).
No usaremos ningun tipo de hardware dedicado, procesadores digitales de sefial, ni

ningun otro dispositivo especial.

Las imagenes se tomardn usando cdmaras convencionales que podemos encon-
trar en cualquier tienda. En particular emplearemos cdmaras de videoconferencia con
una resolucién variando entre 320x240 y 640x480 pixeles con una velocidad de en-
tre 15 y 30 fotogramas por segundo. La cdmara usard una conexién digital mediante

USB 2.0 o puerto Firewire.

En la tabla 1.1 tenemos un breve resumen con los requisitos que debemos cum-

plir en esta tesis.
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Requisito Descripcion

1 La posicién y orientacion de todas las cdmaras se conoce.

2 El campo de visién de las camaras se solapa sobre la zona
de interés en la que se mueven los objetos.

3 Ninguna imagen serd usada como referencia para nuestros
calculos.

4 El conocimiento a priori sobre la apariencia del objeto y su
dindmica de movimiento debe ser minimo.

5 No sabemos cudl es el niimero de objetos presentes en la es-
cena en un momento dado. Tampoco conocemos el nimero
maximo de objetos que pueden aparecer.

6 Los nuevos objetos se deben detectar sin perder los objetos
ya conocidos.

7 El sistema debe funcionar en tiempo real.

Cuadro 1.1: Resumen de requisitos.
Hipotesis

A la hora de solucionar el problema que hemos presentado partiremos también
de una serie de hipétesis. En nuestro caso podemos diferenciar dos conjuntos de hi-
potesis diferentes. En primer lugar haremos una serie asunciones acerca del entorno
y del tipo de objetos que vamos a intentar seguir. El segundo grupo esté relacionado
con decisiones de disefio que iremos haciendo a lo largo de este trabajo.

Para extraer informacién de las imdgenes podemos emplear diferentes técnicas
de procesamiento. Otro de los objetivos de la tesis es definir dichas técnicas. Parti-
mos del convencimiento de que es posible emplear sistemas de procesamiento rela-
tivamente simples que, combinados, pueden usarse para seguir cualquier objeto. Nos
referimos como técnicas de procesamiento sencillas, por ejemplo, a filtros de color
localizados en zonas de la imagen. Queremos comprobar que con métodos relativa-
mente simples, como comprobar el color en un drea dada de la imagen, se puede
seguir sin mayor problema a una persona, pelota o cualquier otro objeto.

Otra hipétesis es que se puede seguir un objeto teniendo muy poca informacién
a priori sobre él. De hecho la tnica informacién que consideramos es su color, su-
ficientemente relevante como caracteristica visual. La mezcla del color y el propio

movimiento resulta bastante discriminante en condiciones normales. Esta es la hipo-
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tesis de la que partimos a la hora de disefiar los modelos de movimiento y los modelos
de observacion empleados tanto el capitulo 4 como en el 5.

En un caso sencillo tan s6lo serd necesario buscar el color de un objeto para
ser capaz de localizarlo y seguirlo. Si esto no resulta suficientemente discriminante,
el sistema tendrd multiples falsos positivos. Al afiadir el movimiento como segunda
caracteristica a buscar, estos falsos positivos irdn desapareciendo. Esto se basa en el
hecho de que cada uno de los objetos que si se detectaban con el color no se mueven
de la misma forma.

Asi mismo, se podrdn afnadir cuantos estimulos diferentes sean necesarios, para
hacer el sistema todo lo discriminante que se requiera. Consideramos que esta estruc-
tura de estimulos sencillos aditivos es mds eficiente que desarrollar un modelo visual
mas complejo. El coste computacional y de desarrollo de modelos complejos tendera
a ser superior que el coste asociado a estos sencillos estimulos. Atn con esta diferen-
cia de costes, la capacidad de discriminacién serd comparable. Podemos pensar, por
ejemplo, en un modelo de persona para su seguimiento. Detectar una persona es una
tarea relativamente compleja. Por otro lado podemos, simplemente, combinar infor-
macién sobre movimiento, color y tamafio para ser bastante discriminante a la hora

de seguir a una persona.

1.6. Estructura del documento

En este capitulo introductorio hemos presentado tanto el campo de la vision por
computador como algunas de sus aplicaciones més relevantes o conocidas. Hemos
pasado desde la vision bidimensional a la visién tridimensional, con las mejoras que
ésta supone y los desafios que presenta. Dentro de las posibles aplicaciones de la
visién 3D, nos hemos centrado en una en concreto: las técnicas de localizacion y se-
guimiento. A continuacién hemos enumerado los objetivos, requisitos y las hipétesis
de partida de este trabajo.

En resto del documento estd divido como sigue. El capitulo 2 hace un barrido
por distintos trabajos de las dreas de la visién por computador y de la estimacién y el
seguimiento. Esta revision tiene como fin presentar los trabajos en los que estd basada

esta tesis asi como aproximaciones alternativas con objetivos similares.
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El capitulo 3 se centra en las bases tedricas de las diferentes técnicas de es-
timacion bayesiana que forman la base de los métodos propuestos en este trabajo.
Partiendo del marco genérico de la estimacién bayesiana se centra en los métodos
muestreados, con énfasis en las técnicas de Monte Carlo. Se presentan diferentes mé-
todos basados en estas técnicas, que tienen como base comun el uso de ndmeros alea-
torios o pseudoaleatorios. Entre los métodos presentados se incluyen, por ejemplo, el
filtro de condensacion y el filtro de particulas genérico.

Una vez que se han mostrado todos los conceptos relevantes sobre los métodos
de Monte Carlo y la estimacion secuencial bayesiana, se muestra como adaptarlas
a nuestro problema en particular. En primer lugar, en el capitulo 4, se adaptan las
técnicas para el seguimiento de un tnico objeto, mostrando sus limitaciones con una
serie de experimentos. Asi mismo se indica de manera tedrica de donde vienen dichas
limitaciones.

El capitulo 5 generaliza el sistema de estimacién para varios objetos, solucio-
nando las limitaciones comentadas anteriormente. Para terminar, en dicho capitulo
se muestran una serie de experimentos que avalan los métodos propuestos. Estos dos
capitulos contienen las principales aportaciones de esta tesis.

El capitulo 6 describe la implementacion de los algoritmos descritos en el resto
del texto. Se hard especial hincapié en la problemadtica particular de la programacion
y tratard temas como la optimizacién o los espacios de color usados.

En el capitulo 7 estdn resumidas las conclusiones encontradas a la hora de reali-
zar esta tesis, contrastando la propuesta con otros métodos alternativos.

Finalmente, en el apéndice A se afiade una serie de informacién util que por
razones de brevedad y concrecidn no se han incluido en otros capitulos, como son
unas notas sobre las relaciones de proyeccién y retroproyeccidon o un repaso a las

bibliotecas empleadas en la implementacion de los algoritmos.
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CAPITULO 2

Revision Del Estado Del Arte

Para completar el contexto presentado en el capitulo anterior, a continuacion
realizaremos una revision de la bibliografia relevante en las técnicas de seguimiento
y localizacion visual en 3D. Este problema ha sido abordado con diferentes técnicas
por parte de la comunidad cientifica, tanto para el caso de la visién 3D como para

problemas similares, como veremos a continuacion.

Nos centraremos en analizar diferentes técnicas para trabajar de manera eficien-
te en el problema de la localizacion de objetos. Muchas de las técnicas existentes no
funcionan correctamente a la hora de enfrentarse al seguimiento de multiples obje-
tos simultdneamente. Este problema ha sido ampliamente explorado por la comuni-
dad cientifica proponiendo diferentes técnicas para abordarlo. Asi mismo podemos
encontrar problemas que presentan unas limitaciones similares y las soluciones pro-
puestas en esos casos. Mostraremos las més relevantes, estructurdndolas en diferentes
familias seguin las soluciones que empleen, y aquellas que han servido como base o

inspiracion para el desarrollo de esta tesis.



CAPITULO 2. REVISION DEL ESTADO DEL ARTE

2.1. Vision 3D

El campo de la visién 3D ha sido siempre un campo muy activo desde el comien-
zo de la visién por computador. De hecho para muchos, éste ha sido considerado
como el problema principal de la visién por computador [MN78, MP79]. El niimero
de trabajos y propuestas es ingente en este drea. A continuacion pretendemos esbozar
una pequefia muestra representativa de algunos trabajos principales.

Uno de los problemas de la vision 3D es el conocido como “reconstruccion
visual”. Partiendo de varias imdgenes se intenta obtener una representancion 3D de
la escena, ya sea localizando superficies, o bien puntos representativos en el espacio
3D real. Normalmente se suele abordar el problema en un escenario estético, por lo
que la nocién de seguimiento no tiene cabida, pero si la localizacién 3D.

Las imégenes planas no proporcionan toda la informacién de la escena, en cuan-
to a posicion tridimensional se refiere. La proyeccion de los objetos en las imdgenes
elimina la informacién de profundidad, por lo que serd necesario algin proceso para
reconstruir esta informacién perdida.

La aproximacion mas simplista y cldsica para reconstruir esta informacion es
emplear dos cdmaras y alguna técnica basada en triangulacién [HS97, Cre02]. En este
caso, la forma de proceder consiste en localizar puntos interesantes en cada imagen
y en encontrar correspondencia entre ellos, lo que permite obtener su profundidad
triangulando. Es posible incluso emplear técnicas clasicas para localizar y seguir los
puntos interesantes dentro de las imdgenes planas, como [LK81, ST94].

Los resultados de esta aproximacion cldsica son muy interesantes como muestra
el uso de los mapas de disparidad [BT99, MMHMO2]. Estos mapas construyen una
imagen en la que el color de cada punto representa la profundidad a la que se encuen-
tra. Con esta informacién es sencillo realizar una reconstruccion de la escena que
estamos viendo e incluso navegar usando esta informacion. Desgraciadamente, las
aproximaciones basadas en mapas de disparidad no son lo suficientemente generales
y potentes como para solucionar el problema de reconstruccion.

Aunque a primera vista pueda parecer que esta solucion es sencilla, inicamente
resuelve uno de los problemas planteados: la obtencion de la posicion 3D. Deja abier-

tos muchos otros problemas, como son las oclusiones o los fallos de emparejamiento,
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2.1. VISION 3D

que pueden dar lugar a estimaciones incorrectas. Pero sin duda, la mayor desventaja
de estas aproximaciones es la dificultad para obtener més informacion que la posicion
3D. Por ejemplo, si estamos buscando la posicion y la orientacién de un objeto arti-
culado (como puede ser un brazo) tendremos maés de tres variables que estimar, por
lo que una simple triangulacion no servird para resolver el problema. Serd necesario
realizar mds procesamiento para obtener toda la informacion sobre el objeto a seguir,

lo que suele implicar realizar una reconstruccion de la escena.

Una aproximacion mds completa para la reconstruccion 3D, usando las mismas
bases, se conoce como Voxel Coloring [SD99, CM99]. El objetivo de esta técnica con-
siste en obtener una rejilla densamente poblada que represente el objeto que se estd
viendo desde diferentes puntos de vista. Se parte de una rejilla 3D densa compuesta
de voéxeles y, paulatinamente, se procede a eliminar aquéllos que no son compati-
bles con la informacién de color tomada desde cada imagen. Proyectando el voxel
en cada una de las imagenes se puede comprobar si presenta colores compatibles, lo
que es indicio de su existencia en la realidad. Para evitar la correspondencia entre
puntos se ajusta el orden de comprobacién de los voxeles, que ha de ser desde fuera
hacia dentro. Esta restriccion limita las posibles colocaciones de las cdmaras, aunque
es suficientemente genérico. Existen mejoras sobre este método, como son el space
carving [KS00], que presenta un marco mas preciso para combinar la informacién de
cada camara, y el embedded voxel coloring [LAS03], que obtiene mayor calidad al
no eliminar los voxeles vacios hasta el final del procesamiento.

En una linea similar a la presentada por los algoritmos de voxel coloring esta el
space-sweep [Col95]. En este caso también se busca obtener una rejilla de ocupacion,
pero no con las caracteristicas fotorrealistas que acompafan al voxel coloring. En este
caso la construccién de la rejilla no se hace escarbando sobre una rejilla original, sino
afiadiendo informacién a una rejilla de probabilidad inicialmente vacia. Desde cada
imagen se van tirando lineas de vision, aumentado la probabilidad de la rejilla en las
zonas donde dos lineas de diferentes cdmaras se cruzan.

Una parte interesante de este algoritmo es que, a diferencia de los anteriores,
emplea todas las imagenes de la misma forma. No existe una imagen de referencia
de la que extraer patrones para buscarlos en las demds, sino que cada imagen vuelca

su propia informacion sobre la rejilla. A este tipo de algoritmo se los define como

39



CAPITULO 2. REVISION DEL ESTADO DEL ARTE

algoritmos “verdaderamente multi-imagen". Esta forma de abordar el problema tiene
varias ventajas que la hacen interesante. Al no depender de una imagen en concreto es
posible que el sistema sea menos sensible a oclusiones. Ademas, dado que las image-
nes se tratan de la misma forma, se puede realizar una implementacidn en paralelo del
algoritmo. Esta definicion la usaremos a lo largo de la tesis puesto que exigimos que
nuestros algoritmos funcionen de esta forma, evitando el uso de una imagen principal.

Una rejilla probabilistica como la presentada en [Col95] puede extenderse para
su uso en localizacion tridimensional usando unicamente vision. En esta direccion
[MT98] presenta un sistema de localizacién 3D puramente visual usando una rejilla
de probabilidad. El sistema tira lineas desde la cdmara hasta un objeto cuyas caracte-
risticas visuales ha aprendido previamente. La probabilidad de las celdas por las que
pasa una linea de visién aumenta. Al ir moviendo la cdmara a diferentes posiciones,
la distribucion de probabilidad representada por la rejilla tridimensional convergerd a
una distribucién monomodal sobre la localizacion exacta del objeto. Este sistema esté
pensado para robots méviles que se desplazan en entornos estaticos, pero no funcio-
nard correctamente en entornos dindmicos dado que la informacién almacenada en la

rejilla de probabilidad tiene cierta inercia.

Todos estos métodos basados en rejillas, ya sean de probabilidad o de véxeles,
tienen una restricciéon importante en comun. Debe asegurarse que las imdgenes estén
tomadas sobre la misma escena. Esto se consigue unicamente si la escena es estdtica,
no tiene cambios entre las diferentes capturas, o si las cdmaras trabajan de manera
sincronizada. En caso contrario no proporcionardn informacién compatible las unas
con las otras. Aunque existen métodos capaces de trabajar con camaras sin sincroni-
zar, como el de [SFNTO04], la aproximaciéon mds comtn consiste en emplear escenas
estdticas o con pocos cambios. Esto no resulta un problema para modelar un objeto
0 extraer una representacion tridimensional de un escenario, pero es una limitacion
importante para abordar problemas de seguimiento, como los que planteamos en esta
tesis.

Otra caracteristica comun a este tipo de métodos es que la posicion de las ca-
maras es conocida y referenciada a un marco comiin. Gracias a este marco es posible
combinar la informacion obtenida por cada cdmara. Si es necesario mover las ca-

maras, como en [MT98], la trayectoria debe ser conocida. Sistemas como [CAKO02]
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permiten mover las cdmaras de forma activa para mejorar tanto el seguimiento como
la reconstruccién. Sin embargo, la posicion se conoce en todo momento.

En el caso mds genérico de que no se conozca la posicion de las cdmaras es
necesario abordar el problema desde un punto inicial diferente. Como primer paso
serd necesario estimar la posicion de las camaras. Existen multitud de trabajos que
abordan la calibracion de multiples cdmaras, ya sea en el problema de reconstruccion
o en el de seguimiento. De hecho la autocalibracion es un problema en si mismo
[HemO3]. Una vez estimada la posicion el problema puede abordarse de la misma
forma que el anterior.

Una aproximacion existente que resulta muy interesante consiste en tratar al mis-
mo tiempo los problemas de estimacion de la posicién de las cdmaras y de recons-
truir la escena. Este problema es conocido como structure from motion. Estos méto-
dos enlazan de manera natural con los métodos de miiltiples imédgenes. Por ejemplo,
[Dav03] usa una cdmara movil para extraer la posicion de la cdmara en todo mo-
mento e informacion acerca de la posiciéon 3D de los objetos que estd viendo. Este
método hace uso de un filtro de Kalman para estimar el modelo de movimiento de la
cadmara y para corregir los puntos estimados pertenecientes a la escena. Otras aproxi-
maciones emplean técnicas diferentes, como pueden ser los métodos de Monte Carlo
[QC04, QCZO05] o los filtros de particulas [PC0O5, PCO6], para obtener resultados si-
milares. Métodos como estos ultimos no intentan construir una representacion densa
de la escena, sino que construyen una representacion liviana con unos cuantos pun-
tos de interés. Dichos puntos se usaran para relacionar la informacion obtenida con
su posicion espacial o para interactuar con la formacién de las imdgenes en 3D. Los
sistemas de realidad aumentada [KV98] hacen uso de estas técnicas.

Los métodos mencionados anteriormente parten de la base de que la estructura
de la escena es fija, o por lo menos rigida. Esto permite utilizar puntos en el espacio
real para calcular la posicion de la cdmara en cada instante de tiempo. Sin embargo,
si esta estructura es dindmica o, incluso, no rigida no sera posible emplearlos. Otras
aproximaciones, como [dBdA06, dBdAQ7], son capaces de resolver este problema.

Técnicas como las presentadas en [Koc03] proporcionan una solucién al proble-
ma de la reconstruccién densa sin calibracion. Partiendo de una secuencia de video

tomada desde una cimara manual en movimiento, el sistema calcula la posicion des-
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de la que ha sido tomada cada imagen y la profundidad a la que se encuentra cada
punto observado. Esto permite combinar las texturas tomadas desde cada posicion

para proporcionar una reconstruccioén densa de la escena.

La caracteristica comtin mds importante de las técnicas basadas en rejillas que
hemos comentado es su elevado coste computacional. Para obtener una representa-
cién completa de la escena es necesario hacer un barrido por todos los voxeles. Si
ademds se requiere precision, esta rejilla serd muy densa, agudizando atin més este
problema. Otras aproximaciones emplean representaciones menos densas para traba-
jar de forma maés eficaz. Por ejemplo, en [Fua97] se utilizan una serie de puntos 3D
extraidos de imdgenes estéreo como representacion ligera de la escena. Una vez que
se han extraido los puntos, se procede a aproximar por superficies. De esta forma se
obtiene una representacion compacta de la escena. Por otra parte, [Cre02] extrae los
puntos 3D del emparejamiento de los puntos esquina entre ambas imagenes.

Usando mejor los recursos disponibles es posible reducir el coste manteniendo
cierto grado de precision. Dado que no todas las partes de la rejilla tendrdn el mismo
interés ni la misma cantidad de informacion es posible repartir mejor los recursos
disponibles. En esta linea Louchet [Lou01] emplea un algoritmo genético combinado
con una primitiva puntual, llamada mosca, para el problema de reconstrucciéon 3D
visual. La colocacion de las moscas en las zonas de interés permite optimizar el uso

de los recursos disponibles.

2.2. Seguimiento de un objeto

A continuacién nos centraremos en el problema del seguimiento de un objeto.
En este caso estamos interesados no tanto en la reconstruccion completa de la escena
como en la localizacion precisa de uno de los objetos para, a continuacion, obtener
su posicioén en todos los instantes de tiempo. El énfasis estard, a diferencia de los
métodos vistos anteriormente, en el cardcter dindmico del problema.

La manera que se ha demostrado mads fiable para enfrentarse a este problema
es emplear una aproximacion probabilistica. Para ello se representa la incertidumbre

asociada a la posicion del objeto mediante una funcién de densidad de probabilidad.
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Aquellas dreas en las que tenemos mds seguridad de que esté el objeto obtendrin
valores mas altos y viceversa.

Cualquier método capaz de estimar o de trabajar con dicha funcién de densidad
de probabilidad nos ayudard a resolver el problema. En particular, las técnicas basadas
en filtrado de Bayes se han empleado profusamente en el problema de localizacién y
en el de seguimiento de uno o varios objetos [SBC99, Her02, NSC06, HEOS, DDD04,
Jen99].

Cada método emplea una forma de diferente para modelar las distribuciones de
probabilidad involucradas. Los filtros de Kalman [Hay01], por ejemplo, modelan las
funciones de distribucién de probabilidad involucradas usando distribuciones gaussia-
nas y relaciones lineales. Para este caso presentan la solucidon 6ptima, pero no pueden
aplicarse para un caso mas general. Los problemas en los que estamos interesados, la
localizacidn visual de maltiples objetos, son inherentemente multimodales por lo que
un modelo gaussiano no es capaz de representarlos correctamente. Esto hace que los
filtros de Kalman resulten de poca utilidad para nuestro objetivo.

Del mismo modo que los filtros de Kalman emplean un modelo gaussiano, otras
técnicas emplean modelos analiticos para problemas particulares. La principal limi-
tacion a la que se enfrentardn es el desconocimiento que tenemos, en general, de la
distribucion de probabilidad, lo que hace dificil la obtencion de un modelo analitico.

Por ultimo, es posible emplear modelos no paramétricos para la descripcion de la
funcidén de probabilidad. El planteamiento mds extendido en este sentido es la utiliza-
cién de representaciones muestreadas. La idea consiste en muestrear la distribucién
para conseguir un representacion fiel. La aproximacion mds directa es realizar un
muestreo uniforme, similar a las técnicas de rejilla anteriores. Al igual que en ese
caso, el problema de estas técnicas uniformes es su alto coste computacional.

Otros métodos emplean las técnicas de Monte Carlo para obtener muestras re-
presentativas de una distribucion de probabilidad. Estos métodos emplean nimeros
aleatorios, representativos estadisticamente, para reducir el nimero de muestras em-
pleadas. La ventaja principal es que son capaces de reducir el coste computacional
asociado a los métodos discretizados, manteniendo una tasa de fiabilidad indepen-
diente de las dimensiones del problema.

Quiz4, el trabajo que mdas ha marcado el uso de los métodos probabilisticos
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muestreados en la vision por computador ha sido el filtro de condensacién [IB98a]. El
objetivo de dicho filtro consiste en realizar seguimiento de formas en imdgenes con
muchos elementos de distraccion. Para representar las formas a seguir emplea con-
tornos activos. La adecuacion de los pardmetros de esos contornos es costosa, mas
aun en el entorno del seguimiento con ruido, donde es necesario descartar muchos
contornos incorrectos. Condensacion presenta un algoritmo probabilistico capaz de
trabajar con multiples contornos, siendo cada uno de ellos una hipétesis de la so-
lucién correcta. Esta forma de proceder permite reducir el coste computacional para
encontrar la curva que mejor se adapte al objeto a seguir. Su aproximacion consiste en
evolucionar muchas curvas de manera independiente y que, de manera probabilistica,
alguna de ellas presente una solucion adecuada. La implementacién de condensacion
resulta muy sencilla lo que, junto a sus buenas prestaciones y su pocos requisitos, han
convertido a este algoritmo en unos de los mds exitosos para el seguimiento visual de
objetos.

El filtro de condensacién, o de manera mas general los filtros de particulas, han
sido empleados para resolver multitud de problemas de entre los que podemos des-
tacar el de autolocalizacion de robots. Este es un problema formalmente idéntico al
del seguimiento de un objeto y ha sido estudiado en profundidad desde la perspectiva
probabilistica. En este caso la distribucion de probabilidad usada describe la posicién
de un robot o mévil dentro de un mapa. A medida que va afadiendo informacion
sensorial, la estimacion de su localizacidn se ird actualizando.

Las aproximaciones tradicionales empleaban una rejilla de probabilidad para
localizarse dentro de un escenario conocido. Los problemas de coste computacional
hicieron que las soluciones fueran de manera paulatina hacia los métodos basados
en filtros de particulas. Trabajos como [MSW02, GGB*02, TFB00, TFBDO1] nos
muestran soluciones al problema de autolocalizacion usando filtros de particulas. Los
problemas que aparecen a la hora de aplicar los filtros de particulas a la localizacién
de robots son muy similares a los del seguimiento visual, de ahi nuestro interés en
los mismos. Por ejemplo, [TFBOO] muestra la problematica del mantenimiento de
multiples hipétesis, en este caso para la posicion, y la importancia de la eleccidon de

una buena funcién de propuesta.

Las limitaciones encontradas en los filtros de condensacion, o de manera gene-
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ral en los filtros de particulas, suelen ser las mismas en cualquiera de estos 4mbitos.
La principal estd relacionada con la degeneraciéon de los pesos de las particulas a
lo largo del tiempo, como se muestra en [Ber99, LC98]. Esta degeneracion consiste
en el aumento constante de la varianza de los pesos de las particulas. Esto implica
que habrd particulas que no aportardn informacion a la estimacion de la distribucion
objetivo, puesto que tienen asociados pesos muy bajos. Esta degeneracion no puede
evitarse, por lo que es necesario introducir alguna técnica de remuestreo que la reduz-
ca cuando alcance un valor alto. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que al aplicar
el remuestreo también se pierde informacion sobre la distribucion a estimar, lo que
da lugar a un empobrecimiento de la poblacion de particulas usadas, como se discute
en [MMBSO02]. Serd necesario encontrar un compromiso entre las veces que aplica-
mos el remuestreo y el empobrecimiento de las particulas. Este es un tema abierto,
como indican los trabajos desarrollados tanto en la mejora de las técnicas de remues-
treo [BDHO03, DCMO05, HSG06] como en la mejora de las funciones de propuesta
[RCO1, AFDJO03, OTF04].

En particular, este tltimo trabajo se centra en incorporar informacién sobre las
observaciones actuales para mejorar la funcion de propuesta. Se suele aceptar que una
funcion de propuesta que incluye informacion acerca de las observaciones recientes
se comporta mejor en muchos casos que una funcion de transicion genérica desde la
poblacién actual.

Aun con todas las ventajas en el rendimiento comentadas, los filtros de particu-
las, y el filtro de condensacién en particular, no escalan correctamente con el nimero
de dimensiones ni con el aumento del nimero de objetos a seguir, como veremos en
la seccion 2.3. Dada la naturaleza probabilistica del muestreo, al aumentar el nimero
de dimensiones hay cierta explosion dimensional. Dicha explosion no es comparable
al caso del muestreo uniforme, pero aun asi es perniciosa hasta el punto de convertir
a los filtros de particulas en intiles para altas dimensiones. Esto puede tener mucha
importancia en, por ejemplo, el seguimiento de objetos articulados. Pensemos en el
caso del movimiento de un cuerpo. Los modelos usados pueden llegar hasta 40 grados
de libertad para describir la posicién de todos los miembros del cuerpo. El filtro de

particulas tradicional tiene poca eficacia al buscar en espacios de tan alta dimension.

Por este motivo es necesario restringir la busqueda para abordar estos problemas.
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En [DBROO] se presenta el annealed particle filter, con el fin de introducir influencia
entre los picos de la funcién de probabilidad. Este trabajo también se centra en la
mortalidad de las particulas, que serd de mayor interés si cabe en el seguimiento
multiobjeto. Al eliminar una particula de entre todas las particulas manejadas por el
filtro estamos perdiendo informacién sobre una regién del espacio de busqueda. Si
estamos en un problema de altas dimensiones repetir la misma region puede hacer al

proceso muy lento y costoso.

Aparte del coste computacional, los filtros de particulas tienen otras ventajas
por el hecho de emplear un marco probabilistico. Por ejemplo, [PVB04] presenta un
método genérico para la combinacién de diferentes fuentes de informacién de ma-
nera probabilistica. De esta forma se pueden obtener mejores resultados al ser capaz
de combinar informacion procedente de diferentes sensores. En particular, lo aplican
para combinar informacién sonora con informacién visual, con el fin de realizar el
seguimiento de hablantes en video-conferencia. La informacion visual permite detec-
tar a todas las personas presentes en la video-conferencia y es la informacion sonora
la que permite discriminar la direccién de la persona que habla, localizando tnica-
mente a ésta. La ventaja del marco probabilistico es que permite una combinacidén
limpia, sin interferencia entre los dos modelos de observacion (dado que se suponen
independientes). Otro ejemplo es el propuesto en [ZDDO01]. Este también fusiona di-
ferentes fuentes de informacién empleando para ello un filtro de particulas y una red
bayesiana. Usa modelos de observacion basados en el sonido, que proporcionan una
direccion de interés para corroborar la informacion obtenida a través de la vision.
Gracias a esto es capaz de seguir a dos personas situadas frente a la cimara y foca-
lizarse sobre la que estd hablando. Este método lo emplea también en una aplicacién

de videoconferencia.

En la linea de combinar fuentes de informacién de diferentes sensores también es
interesante el trabajo descrito en [KLF102]. En este caso se emplean varios sensores
de un robot movil para obtener indicios parciales de la presencia de una persona. Cada
uno de los sensores proporciona informacion parcial, como puede ser la localizacién
de las piernas o la de la cara. El marco propuesto es capaz de funcionar aunque se
pierda alguna de las observaciones necesarias. Por ejemplo, puede darse el caso de

que una persona se encuentre detrds de una silla y no se vean sus piernas, pero si se
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localiza la cara es posible continuar el proceso de seguimiento.

A parte del marco probabilitico bayesiano existen otras técnicas, que hemos
mencionado anteriormente, que abordan el problema de manera similar. Los algo-
ritmos genéticos, también basados en primitivas muestrales, pueden emplearse en
éste problema. Por ejemplo, [PLLP04] aborda el problema de seguimiento e incluso
[BMGO7] se centra en la localizacioén de un objeto manteniendo multiples hipdtesis
con un algoritmo genético.

Sin embargo, los algoritmos genéticos no poseen unas bases tedricas tan sélidas
y desarrolladas como los métodos de Monte Carlo, que se usan en los filtros de parti-
culas. Por ejemplo, no es posible obtener garantias de convergencia como las que se
dan en Monte Carlo. Por este motivo hemos descartado estas otras aproximaciones
que podrian derivar en resultados igualmente vélidos para el seguimiento.

También fuera del marco teérico de Monte Carlo y de la teoria de Bayes se
encuentran las aproximaciones metaheuristicas. Las metaheuristicas son algoritmos
aproximados que se han aplicado con éxito a los problemas de optimizacion. En par-
ticular, [Pan05] presenta un marco para la combinacion de filtros de particulas y me-
taheuristicas que permite abordar con éxito el problema del seguimiento de uno o

varios objetos.

2.3. Seguimiento de multiples objetos

Si hay mas de un objeto en la escena hablaremos de seguimiento multi-objeto.
En éste tipo de seguimiento hay dos grandes familias de soluciones propuestas. Por
un lado estdn aquellos sistemas que buscan objetos con caracteristicas diferentes. En
este caso, como los objetos tienen caracteristicas distintas, producirdn observaciones
diferentes que podran separarse de manera mds o menos sencilla. Una vez separadas
las observaciones, éstas se podrdn usar como entrada a varios sistema de seguimiento
de un unico objeto, uno por cada objeto presente. Todos funcionardn en paralelo pero
sin compartir informacidon. Esto es posible si las observaciones son lo suficientemente
diferentes de un objeto a otro. Por ejemplo, podemos seguir dos pelotas de colores
distintos, un coche y una persona a la vez o dos caras identificando cada una como

diferente.

47



CAPITULO 2. REVISION DEL ESTADO DEL ARTE

Por otro lado, estdn los problemas de seguimiento de multiples objetos indis-
tinguibles unos de otros. En este caso no existe forma de separar las observaciones
creadas por un objeto y las creadas por otro. Este problema presenta mayores desa-
fios, dado que toda la informacién disponible debe manejarse a la vez, creando de
alguna forma hipdétesis que expliquen toda las observaciones obtenidas hasta el mo-

mento.

Ejemplos de este problema pueden ser el seguimiento de varios coches al mismo
tiempo, de las manos de una persona o el seguimiento de varias personas a la vez en
un entorno concurrido [DTO01, ZN04, SGPOO0S5]. En este ultimo caso, por ejemplo,
lo que nos interesa es saber la posicion de cada una de las personas que se mueven
juntas por la escena. Estas aparecen y desaparecen de manera continua, pasan cerca
unas de otras, se esquivan y cambian su trayectoria. Aunque cada persona es diferente
a los demds resulta complejo (y costoso) realizar un sistema capaz de seguir a cada
persona como un objetivo distinguible de los demds. La forma comin de abordar
este problema consiste en interpretar cada persona como un objetivo indistinguible
de los demds, por lo que el sistema se debe comportar como un verdadero sistema
de seguimiento multiobjeto. Los problemas a resolver serdn, entonces, la interaccion
entre las personas, los cambios de trayectoria o, incluso, la aparicion y desaparicion
de personas.

Quiza el cambio mds significativo al extender el seguimiento de un objeto al
seguimiento de varios aparece al considerar multiples soluciones igualmente vali-
das. En el caso del seguimiento de un objeto inicamente existe una solucién vélida,
aunque de manera temporal pueda estar indeciso entre varias soluciones igualmente
probables (hipdtesis). Manejar varias hipdtesis es una caracteristica deseable de los
sistemas de seguimiento y de los sistemas de autolocalizacion. El mantenimiento de
multiples hipétesis ha sido estudiado sobre todo en los sistemas de autolocalizacion
para robots en entornos altamente simétricos, como por ejemplo edificios de oficinas
o pasillos [MSWO02, TFB0O, TFBDO1]. En esos casos lo importante es mantener las
multiples hipétesis el mayor tiempo posible hasta que una nueva observacion permita
desambiguar entre ellas.

A la hora de tratar con multiples objetos estamos en una situacién similar a la

de mantener multiples hip6tesis de localizacion pero con una gran diferencia. En el
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caso del seguimiento puede que todas las soluciones hipotéticas sean vdlidas (que
representen cada una a un objeto real). Serd necesario, entonces, no perder estas po-
sibles soluciones y determinar cudles de ellas son verdaderas soluciones. Incluso es
posible que el nimero de soluciones validas varie con respecto al tiempo, al aparecer
o desaparecer objetos.

Existen diferentes estrategias para lidiar con el problema de la existencia de
multiples soluciones. Podemos clasificar estds técnicas en varias familias segin la
forma en la que se enfrentan al problema. De esta manera distinguiremos las cuatro

familias de algoritmos que detallamos en las siguientes secciones.

2.3.1. Incremento del espacio de estados

En primer lugar vamos a centrarnos en las soluciones que implican una mo-
dificacién del espacio de estados. Una manera de representar de forma explicita la
existencia de multiples objetos es aumentar el tamafio del espacio de estados para
que éste represente no sélo la posicidon de un unico objeto, sino la coleccion de todas
las posiciones de todos los objetos. De esta forma el estado X pasard a estar formado
por X = {z', z? ... x"}, siendo n el nimero de objetos.

A este tipo de distribuciones de probabilidad se las conoce con el nombre gené-
rico de distribucion de probabilidad conjunta multiobjetivo o JMPD (del inglés Joint
Multitarget Probability Density) [Kas97, KKH03, KHKO04]. Al aumentar el espacio
de estados se puede expresar la posicion de cada uno de los objetos de manera des-
acoplada al resto, lo que fuerza a buscar la mejor solucién para todos los objetos al
mismo tiempo.

La ventaja de usar una distribucién de probabilidad JMPD es que los algoritmos
presentados anteriormente pueden funcionar sin grandes cambios. En este caso no
existen multiples soluciones vélidas sino una unica solucién que aglutina todas las
soluciones parciales. El proceso iterativo correcto ird perfilando la distribucién hacia
un unico modo centrado en la solucién global en un espacio de alta dimensionalidad.

Una de las limitaciones de este tipo de métodos es que el nimero de objetos a
seguir debe conocerse a priori, o por lo menos se debe tener una cota superior. Sin

embargo, técnicas como la presentada en [KKHO03] permiten estimar tanto la posicion
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de los objetos, como el nimero de objetos presentes en la escena. Para ello trabaja con
un espacio de estados de dimension variable, permitiendo la entrada o desaparicion de
nuevos objetos en la descripcién conjunta, formada por las dimensiones del espacio

de estados.

El aumento del tamafio del espacio de estados conlleva la aparicion de los pro-
blemas que mencionamos para el seguimiento de objetos articulados. Resumidamen-
te, funcionan de manera mas ineficiente segiin aumenta la dimension del espacio de
estados. Para reducir este problema [MBOO] presenta un sistema capaz de reducir
la complejidad asociada a la busqueda en espacios de altas dimensiones, empleando
una técnica de buisqueda jerarquica. Por ejemplo, si buscamos una estimacion de tres
dimensiones de dos objetos, tendremos un espacio de estados de seis dimensiones. El
sistema propuesto se encargard de buscar primero en las tres primeras dimensiones
asociadas a uno de los objetos y luego en las otras tres. De esta forma se consigue
reducir la complejidad del sistema de buisqueda.

Otra importante limitacion a la hora de usar JMPD se debe a la no interaccién
entre las particulas [OF02]. Cada particula tiene informacion de la posicién de todos
los objetos de la escena. Puede que no todas las estimaciones sean correctas, es decir,
una determinada particula puede tener una estimacién muy buena para la posicién
de un objeto pero estimaciones desastrosas para las posiciones del resto. Dado que
la bondad de la particula se evalda teniendo en cuenta la solucién global, es posible
que ésta sea descartada en el proceso de evolucion. Esto se debe a que las particulas
no interactdan entre si ni comparten informacién. La solucién parcial para un objeto
deberia combinarse con soluciones parciales para otros objetos propuestas por otras
particulas, lo que aumentaria la eficacia de esta aproximacion.

En [KBDO0S5] se proporciona otra solucion para el caso de objetos que interac-
tdan entre si. Cuando dos objetos al acercarse modifican su modelo de movimiento,
por ejemplo para no chocarse, las predicciones en las que se basa la estimacion del
movimiento no serdn igualmente vélidas. Para intentar acotar la complejidad, el sis-
tema propuesto modela de manera explicita tanto el movimiento de los objetos como
las interacciones entre los mismos, ajustando el modelo cuando éstas se producen.
Asi se consigue una simplificacién del proceso de buisqueda, dado que las soluciones

posibles estan acotadas por las interacciones entre objetos.
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El ndmero de dimensiones de las particulas puede ser variable, como se presenta
en [NLGPO7]. Esto permite adaptarse a los cambios en el nimero de objetos. La
solucién presentada en este articulo emplea un modelo de movimiento basado den
MRF (Markov Random Fields) que permite trabajar con trayectorias muy cercanas
entre si.

Para reducir el coste computacional es posible dirigir la bisqueda en el espacio
de estados conjunto. En este sentido [MKKO7] utiliza una funcién de propuesta pa-
ra dirigir la busqueda, con el fin de optimizar los recursos de bisqueda disponibles.
Otras formas de reducir el coste computacional de la aproximaciéon completa con-
siste en asociar las medidas con las trayectorias, como se hace en [Lee07], en una
aproximacion similar a las que veremos en la siguiente seccion.

Aunque todas los trabajos que hemos presentado proporcionan soluciones apro-
ximadas a este problema, es posible abordarlo de manera tedrica. En [KF07] se pre-

senta un marco tedrico para conseguir una solucién 6ptima al seguimiento con JMPD.

2.3.2. Segmentacion de datos de entrada

Otra posible forma de enfrentarse al problema del seguimiento de multiples ob-
jetos consiste en segmentar los datos de entrada. Si somos capaces de separar las
entradas producidas por cada uno de los objetos a seguir podremos usarlas de manera
aislada. Esto permite, de nuevo, usar varios sistemas de seguimiento de un tnico ob-
jeto, para cada uno de los objetos. Al usar técnicas conocidas es facil configurar estos
métodos y los resultados suelen ser satisfactorios. Ademas, el coste computacional
crece de forma lineal con el nimero de objetos y no de forma exponencial, como
sucedia con el uso de JMPD [KBDO05].

El origen de estas técnicas es anterior a las demds aproximaciones que veremos.
Esto se debe a que se trata de la aproximacion mas directa, usar varios sistemas en
paralelo. Por ejemplo, [Rei79] ya usaba un sistema de segmentacién de los datos de
entrada para alimentar una serie de filtros de Kalman en paralelo. Al segmentar las
entradas y alimentar s6lo las entradas correspondientes a cada objeto tenemos varios
filtros de Kalman funcionando en paralelo de manera independiente.

El principal problema de estas técnicas consiste en la asociacion de los datos de
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entrada con cada uno de los objetos a seguir. Dado que dichos objetos pueden ser
indistinguibles entre si, este problema resulta complejo. Por ejemplo, en [ORS04] se
exponen técnicas capaces de asociar datos de entrada de forma probabilistica para
el problema del seguimiento multiobjeto, incluso capaces de estimar el nimero de
objetos que aparecen en la escena. Para ello utiliza un sistema de Monte Carlo basado
en cadenas de Markov (Markov Chain Monte Carlo).

La continuidad de las observaciones se puede emplear para mejorar la segmen-
tacion de los datos de entrada. En [NJS06] se muestra como la continuidad espacio-
temporal de las observaciones permite una mejor separacion de las mismas, lo que
conduce a mantener durante mas tiempo el seguimiento de los objetos.

Otro de los efectos perniciosos que pueden aparecer en estas técnicas, como se
indica en [KBDOS5] y [MBO0O], es una convergencia de todos los médulos de segui-
miento al mismo objeto de entrada. También cuando las trayectorias de dos objetos se
cruzan, el sistema de segmentacion puede no funcionar correctamente, mezclando la
informacion de los sistemas de seguimiento. Esto puede hacer que mas de uno sigan
al mismo objeto, perdiendo la trayectoria de otros.

Para evitar los problemas con los cruces algunos sistemas se centran aprender,
si es posibles, las caracteristicas diferenciadoras de cada objeto. Por ejemplo, en
[CAFLO06] y en [YLO6] se aprenden dindmicamente los colores particulares de cada
objeto en movimiento con el fin de aislarlo del resto de los objetos presentes. Incluso
en [DCSFO06] separa por clases los objetos, con el fin de realizar la segmentacion en

diferentes pasos, uno por clase o tipo de objeto.

2.3.3. Interaccion entre particulas

La siguiente familia de soluciones se enmarca dentro de marco estricto de los
filtros de particulas. Hasta ahora hemos analizado el uso de las particulas como solu-
ciones al problema del seguimiento. En el caso de los JMPD las particulas indicaban
la solucién completa a la posicién de todos los objetos. Si aplicdbamos una segmen-
tacion de los datos de entrada, cada uno de los filtros usados tendria sus propias
particulas. Otra posibilidad consiste en describir sobre una tnica funcién de densidad

todas las posibles soluciones. En ese caso la densidad de probabilidad serd, necesaria-
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mente, multimodal. Lo que buscamos no es un tnico punto en la funcién de densidad
de probabilidad sino una o varias zonas de interés, zonas en las que estardn los obje-
tos. De esta manera pasamos del problema de localizar una tnica particula correcta
a buscar “grupos” de particulas que reflejan los diferentes modos de la distribucién
de probabilidad. Cada grupo estard asociado a un objeto y serd independiente del
resto. La informacion que nos interesa estard, en este caso, en los grupos, no en las
particulas. Estas serdn tinicamente una herramienta para describir lo mejor posible la
funcién de densidad de probabilidad y, por tanto, los grupos.

La principal dificultad con la que deben lidiar los trabajos de esta familia es la
tendencia monomodal de los filtros de particulas. Cada una de las particulas se trata
como una solucién hipotética, independiente de las demés. Aquellas que parecen mds
verosimiles, a la luz de las observaciones recibidas, se mantienen por completo y
aquellas que lo son menos se eliminan. Esto se realiza en un intento de optimizar
los recursos existentes, priorizando las zonas prometedoras. Por ejemplo, [KKHO03]
ya menciona los problemas de los filtros cldsicos, en los que algunos modos de la
funcién de densidad de probabilidad pueden morir debido a que no hay suficientes
particulas sobre ellos.

Muchos trabajos abordan este problema empleando algiin método de interaccién
o repulsion entre particulas. La idea principal consiste en evitar que las particulas se
centren Unicamente en uno de los grupos, dejando al resto sin soporte y, por tanto,
perdiendo objetos. Una vez que tenemos una zona con suficientes particulas, esto es,
una zona ya explicada, no es necesario seguir afiadiendo nuevas particulas. Con esto
se consigue que las particulas compartan informacién de manera implicita.

En [TCO02] se presenta un método capaz de seguir un nimero alto de objetos
al mismo tiempo. Para ello presenta un modelo de observacion que tiene en cuenta
las oclusiones visuales producidas por unos objetos en otros. Dado que la posicién
real de los objetos no se conoce, se emplean las particulas como aproximacion a las
posiciones. De esta forma la existencia de una particula influye en la existencia de las
demas. Al colocar una particula se elimina la informacién visual que dicha particula
proporciona, dejando dnicamente aquella que la particula no explica. Otras particulas
serdn las encargadas de dar significado, con nuevas hipétesis, a las observaciones

visuales que queden. De esta forma es posible no centrar todas las particulas en una
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Unica observacion, lo que abre la posibilidad de seguir mdltiples objetos al mismo
tiempo.

En [MBO00], como hemos comentado, se presenta un método para reducir el coste
asociado a la biisqueda de objetos en espacios de estados de muchas dimensiones.
Aunque trabaje en un espacio JMDP, también emplea técnicas de exclusion entre
particulas. En este caso la exclusion no es exactamente entre las particulas, sino entre
las partes de las particulas de cada subespacio. Cuando un objeto ha sido explicado
por las primeras componentes de una particula, asociadas a un objeto en un JMDP, las
distribuciones de propuesta para las siguientes dimensiones se modifican atendiendo
a estos valores. De esta forma la distribucion usada tiene en cuenta tnicamente las
observaciones que siguen sin estar exploradas tras colocar las primeras componentes
de las particulas. Vemos que se trata de un esquema similar al anterior.

Fuera del marco probabilistico de Monte Carlo existen otras técnicas que tam-
bién emplean la interaccion entre soluciones. En particular nos referimos a los algo-
ritmos genéticos que hemos comentado anteriormente. Estos no estan limitados por
un marco probabilistico estricto, por lo que es posible anadir operadores genéticos
capaces de implementar interaccion entre soluciones de manera directa. [LGLB02]
presenta un operador de repulsion entre hipétesis para repartir los recursos disponi-

bles sobre todo el espacio de estados.

2.3.4. Mezcla de distribuciones

Otra solucién para abordar el problema anterior, la pérdida de multimodalidad
de una distribucién de probabilidad, consiste en centrarse en el sistema de eleccion
de nuevas particulas. En lugar de dejar que unas influyan en otras, se modifican las
técnicas de colocacion de las nuevas particulas para conseguir un reparto algo mas
equitativo. De esta forma no hay una interaccion directa entre las particulas, aunque
si la habré indirecta.

En los filtros de particulas se coloca nuevas particulas en dos pasos: el remues-
treo y la funcién de propuesta. La idea principal de este grupo de soluciones es ajustar
estas dos funciones para que coloquen las particulas de una forma suficientemente

distribuida entre todos los grupos existentes en el espacio de estados.
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Vermaak [VDPO3], por ejemplo, propone modelar la distribucion objetivo como
una mezcla no paramética de filtros de condensacion. Este método recibe el nombre
de mixture of particle filters. La distribucion combinada tendrd de manera explicita un
cardcter multimodal, necesario para el seguimiento de multiples objetos. La ventaja
principal es que resulta posible realizar el paso de remuestreo a cada filtro de con-
densacion de manera individual, asegurando un minimo de particulas en cada grupo.
Aunque cada filtro de condensacidn tenga caracteristicas monomodales, la combina-

cién de varios respetard la forma de la distribucion objetivo.

Cada filtro de particulas individual en [VDPO3] interactda con los demds tni-
camente en el calculo de los pesos de mezcla, lo que proporciona un algoritmo nu-
méricamente eficiente y capaz de funcionar en paralelo. Las buenas caracteristicas
del algoritmo de condensacién se mantienen, sin restricciones, en cada una de las

componentes involucradas en la mezcla.

Debemos recalcar que aunque usemos varios filtros de particulas al mismo tiem-
po no existe ningun tipo de segmentacion de los datos de entrada. Lo que si tenemos
es un sistema en dos capas, una a nivel de particulas y otra a nivel de componentes
de la distribucion objetivo. Serd necesario algiin método para asignar las particulas a
estas componentes. Dicha separacién se puede hacer con un algoritmo de segmenta-
cion cualquiera. Por ejemplo, [TCO02] realiza esta segmentacion empleando celdas de
Voronoi sobre el espacio de estados. Una vez construidas las celdas, coloca un filtro

de condensacién por cada grupo obtenido.

Una limitacion de este método es que no es capaz de gestionar la aparicion y de-
saparicion de objetos. Los filtros de particulas empleados son incapaces de localizar
un nuevo objeto, a no ser que éste se encuentre en las inmediaciones de uno de los
objetos que estdn siguiendo. Trabajos como el de Koller-Meier [KMAO1] han tratado
de resolver este problema. Su propuesta consiste en dividir el problema en dos partes
difrenciadas: el seguimiento de objetos y el manejo de la aparicién y desaparicion de
objetos. Para el seguimiento se emplea un sistema de combinacion de filtros de par-
ticulas, cada uno de ellos siguiendo a un objeto diferente. Para gestionar la aparicién
se modifica la funcién de propuesta, que es la encargada de mover las particulas de
una iteracion a la siguiente. Koller-Meier propone emplear una funcién de propuesta

formada por la combinacion lineal de dos componentes. La primera movera las par-
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ticulas siguiendo el modelo de movimiento, al igual que en el filtro de condensacion.
La segunda componente, llamada densidad de inicializacion, serd la encargada de
colocar cierto nimero de particulas en nuevas zonas a la busqueda de nuevos objetos.
La densidad de inicializacién empleard la secuencia de observaciones para colocar
las nuevas particulas, aumentando la probabilidad de localizar los nuevos objetos tan
pronto como aparezcan en éstas.

Simplificando, la funcién de propuesta puede verse como una modificacion a la
mezcla de filtros de particulas que divide las particulas en dos grupos. Tendremos
un grupo de particulas que evolucionardn siguiendo la dindmica de los algoritmos
de condensacion. En cada iteracion afiadiremos un segundo grupo con un ndmero
fijo de particulas en las nuevas zonas extraidas directamente de las observaciones. Si
estas nuevas particulas obtienen un peso significativo implicard que han localizado
un nuevo objeto, que se seguird con un nuevo algoritmo de condensacion sobre él.

Similar a este método es el propuesto en [MSG'05], que se centra en mejorar
el remuestreo de las particulas. En este caso no se hace el remuestreo de manera
aislada en cada filtro de condensacidn, sino que se hace de manera conjunta entre
todos. Para ajustar mejor las particulas usadas por cada uno de los filtros, se hace una
segmentacion de la poblacion de particulas total. Una vez obtenidos los grupos, las
muestras se pueden recolocar haciendo un reparto mds uniforme entre los objetos.

[OTF*04], por su parte, afiade al sistema la capacidad de adaptar los modelos de
observacion segin van apareciendo nuevos objetos en la escena. En su caso lo utilizan
para seguir a los jugadores de un partido de hockey. Tan pronto como se detecta un
jugador nuevo, se aprenden sus caracteristicas visuales y se afiade un algoritmo de
condensacion centrado en €l. Para ello emplea una funcién de propuesta compuesta
por la combinacion lineal de un algoritmo adaboost como modelo de observacion y
la dindmica propia de cada objeto.

En esta tltima familia es donde podemos enmarcar el método propuesto en esta
tesis. Nos centraremos concretamente en modificar la funcién de propuesta, haciendo
énfasis en la distribucion de las particulas para evitar perder objetos, pero sin mo-
dificar la funcién de remuestreo. Esto lo hacemos desacoplando totalmente los dos
niveles del algoritmo, el de estimacién de la distribucién de probabilidad y el de seg-

mentacion de los grupos.
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CAPITULO 3

Fundamentos De Los Filtros De

Particulas

En capitulos anteriores hemos mostrado nuestra intencion de abordar el proble-
ma del seguimiento visual 3D que puede estudiarse utilizando técnicas de filtrado
recursivo bayesiano. Dicha teoria es capaz de proporcionar las herramientas necesa-
rias para asegurar técnicas que funcionen de manera 6ptima usando la informacién
de la que disponemos. En este capitulo pretendemos hacer un estudio de las técnicas
mads generales de estimacion dindmica (localizacién y seguimiento) dentro del marco
probabilistico, recorriendo las soluciones 6ptimas y las aproximaciones mds usadas,
abordando tanto los fundamentos basicos del filtrado bayesiano como las aproxima-
ciones numéricas a sus soluciones.

Para ello comenzaremos exponiendo las bases del filtrado bayesiano y de su for-
ma recursiva. Dado que esta solucién, en la mayoria de los casos, resulta muy costosa
de alcanzar o imposible, mostraremos una de las aproximaciones més usadas hoy
en dia, que consiste en el uso de integraciéon numérica para solucionar el problema.
En particular emplearemos métodos de Monte Carlo. Estos han demostrado una gran
eficacia reduciendo el coste computacional de problemas complejos, a la vez que

proporcionan cotas de error a las aproximaciones dadas. Los métodos secuenciales
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de Monte Carlo se emplean como base de muchas técnicas usadas a dia de hoy pa-
ra la estimacion bayesiana. Mostraremos algunas de estas técnicas y comentaremos
sus limitaciones y ventajas. En particular, haremos especial hincapié en los filtros de
particulas, que serdn usados, con diversas variantes, en los capitulos siguientes.

En dichos capitulos usaremos estas técnicas generales para aplicarlas al proble-
ma concreto del seguimiento visual. Para ello serd necesario adaptar los diferentes
modelos que aqui presentamos a las particularidades de las sefiales visuales y de los
sistemas de proyeccion oOptica. El objetivo es mostrar las técnicas tal y como son,
para comprender sus fundamentos y matices. Esto nos permitird abordar mejor los

problemas planteados a la hora de adaptar estos métodos al seguimiento visual.

3.1. Seguimiento bayesiano

Al hablar de seguimiento nos referimos a la habilidad de estimar continuamente
la posicidn de un objeto. En un entorno més general podemos hablar de estimar algin
valor que cambia a lo largo del tiempo, y ser capaces de mantener dicha estimacion.
Como ejemplos podemos citar el seguimiento de aviones usando radares o el segui-
miento de la sefial de un teléfono movil para adaptar los receptores a las condiciones
de la misma.

Usar un marco bayesiano para este tipo de problemas tiene varias ventajas. En
particular las més relevantes para el contexto en el que nos encontramos son las si-

guientes:

= Permite estimaciones recursivas, lo que facilita tanto la implementacién como

la eficiencia.

= Este marco es capaz de proporcionar cotas de error probabilistico. Estas cotas
nos aseguran el correcto funcionamiento del sistema, una vez que cumplamos
una serie de requisitos previos. Sin embargo, estas cotas son probabilisticas, por
lo que tnicamente indican que el sistema funcionard correctamente en media.

No hay garantias para una ejecucion en concreto.
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= Existen aproximaciones numéricas que reducen en gran medida el coste compu-
tacional. Gracias a esto es posible encontrar soluciones Optimas en cuanto a

coste computacional y velocidad para muchos problemas.

= El marco probabilistico de Bayes se sustenta en una s6lida base matematica.
Esta le proporciona una gran robustez, de la que podemos beneficiarnos en

nuevos desarrollos.

En general, los valores que se intentan seguir no se pueden medir de forma di-
recta o, en caso de poder hacerlo, se obtienen altos niveles de ruido. El seguimiento
serd el encargado de proporcionar una estimacion precisa del estado real del objetivo.
Para ello se utilizaran otras variables, relacionadas estadisticamente con el valor que
no podemos medir, con el fin de extraer la informacion necesaria del sistema. A estas
variables se las llama observaciones porque si que pueden obtenerse (u observarse)
de manera directa.

A pesar de que unicamente estamos interesados en aplicaciones visuales, las
técnicas de seguimiento se han estudiado y aplicado en un rango muy amplio de pro-
blemas, empleando un conjunto de técnicas muy diversas. Estas técnicas incluyen
filtros adaptados, filtros de Wiener, filtros de Kalman [HayO1], filtros de particulas
[AMGCO02] y redes bayesianas [NSCO06]. También se han empleado otras técnicas
que no estdn basadas en teoria probabilistica, como pueden ser las técnicas metaheu-
risticas o los algoritmos genéticos, por citar algunos. Estos métodos, aunque han re-
sultado muy utiles en algunos dmbitos, no presentan unas bases tedricas tan solidas
como las que han demostrado las aproximaciones probabilisticas.

La principal formulacion del problema de seguimiento o estimacion usando mé-
todos probabilisticos es el filtro bayesiano y su extension recursiva. En esta seccion
presentaremos el marco general para describir dicho filtrado Bayesiano no lineal y
sus raices. Nos centraremos en los conceptos generales usando variables aleatorias y
funciones de densidad de probabilidad.

Muchos problemas en el procesado estadistico de sefiales pueden enunciarse
como conocer el estado de un sistema dado un conjunto de medidas que estdn re-
lacionadas estadisticamente con €l. Llamamos estado al vector que contiene toda la

informacion relevante requerida para describir completamente el sistema bajo inves-
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tigacion. En problemas de seguimiento esta informacion puede incluir posiciones o
caracteristicas cinemdticas del objetivo, como la velocidad o la aceleracion. En otros
tipos de problemas los valores necesarios para describir el problema variaran. En eco-
nomia, por ejemplo, podemos hablar de flujo monetario, tipos de interés, inflacion,
etc. Sean cuales sean los valores representados, en el vector de estados se tienen todas
las variables necesarias para describir la situacion real actual.

El espacio de todos los posibles estados se llama espacio de estados y, en tér-
minos generales, el estado puede cambiar a lo largo del tiempo de un estado a otro.
Por ahora definiremos el vector multidimensional x; como el estado del sistema en
el instante k£, con £ = 1,2, .... Los instantes de tiempo considerados son pasos dis-
cretos donde el subindice k& hace referencia al instante ¢, = kAt, donde At es un
intervalo fijo de tiempo.

Empleando una notacién similar a la usada en [AMGCO02], la secuencia completa
de estados desde el principio hasta el estado actual en £ se representa por ., que
se refiere al conjunto (x1, xs, ..., Tx). Generalmente podemos considerar que xj, es
una variable aleatoria debido tanto a la presencia de ruido en el proceso de evolucion,
como a la incertidumbre del proceso de extraccidn, esto es, de la obtencién de dicha
variable. En resumen, no podemos conocer de forma directa y exacta esta variable,
por lo que se asume que la secuencia de estados es desconocida. Toda la informacion
sobre la misma se obtiene a través de un proceso de observacion.

Por otro lado, definimos z;, como la medida tomada sobre el sistema en el ins-
tante k£ y, empleando la misma notacién que antes, z1.; representa la secuencia de
medidas hasta el instante k. Estas medidas también se considerardn como variables
aleatorias. Esto es debido, en primer lugar, a que dependen de una variable aleatoria
(el estado), y en segundo lugar al ruido en el proceso de medida. No es necesario que
los vectores « y z tengan la misma dimension. En general la dimension de z suele
ser menor a la de x, lo que suele implicar que z tiene menos informacién que x,
el verdadero estado del sistema. Recordemos que « alberga toda la informacién util
para describir el mismo.

Usando el teorema de Bayes podemos relacionar la variable observada z con la
variable que buscamos x. Para ello es necesario conocer, o inferir, las distribuciones

de probabilidad condicionadas de @ con respecto a z y viceversa:
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p(xr|z1k)p(214) = p(21k]T8)p(T8) (3.1)

La estimacién bayesiana consiste en calcular la probabilidad del estado actual
(xx) en funcidén de todas las observaciones. Para ello se puede expresar la anterior

expresion como:

p(z1e|zr)p(Tr)
p(z11)

Esto forma la base de la teoria de Bayes y serd usada a partir de aqui para desa-

(k| z10) = (3.2)

rrollar el resto de las expresiones de este capitulo.

En resumen, un filtro bayesiano es cualquier técnica que produzca una estima-
cion de p(xy|z1.x) a partir de p(z1.x|xx) usando el teorema de Bayes, para cada
instante de tiempo k£ = 1,2, .... Esto implica que en vez de proporcionar directa-
mente una estimacién de x, un filtro de Bayes busca una estimacion de la funcién
de densidad de probabilidad a posteriori p(xy|z1.;). Una vez obtenida dicha densi-
dad, resulta inmediato conseguir cualquier estadistico sobre &, usando cualquiera de
los estimadores probabilisticos conocidos. Normalmente se emplea el estimador de
minimo error cuadritico medio, que permite buscar la estimacion del estado actual
simplemente calculando la media condicional &), = [ @yp(xy|2z1.x)dxy.

La estimacién de la probabilidad p(xy |21.) se va haciendo mds compleja segin
aumenta k. Para intentar aliviar el aumento de la complejidad se buscard una for-
mulacién recursiva, donde para calcular la estimacion actual se pueda utilizar la del

instante anterior.

3.2. Filtrado bayesiano recursivo

El filtrado bayesiano recursivo tiene como caracteristica el uso de informacién
de un instante de tiempo para calcular la mejor estimacién en el siguiente. Hasta
ahora las expresiones las hemos construido siempre usando la informacién disponible
en un instante de tiempo determinado, sin atender a la evolucién temporal. Esto, en
general, se puede traducir en una pérdida de informacion, dado que la mayor parte

de los procesos en los que estamos interesados se pueden modelar como procesos no
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lineales que pueden variar a lo largo del tiempo. Nétese que esta forma de describir
al proceso no pierde generalidad alguna.
Existird una evolucion tanto para el estado como para la observacion, cada una

sujeta a su propia dindmica. Por ahora expresaremos estos modelos como:

Ty = fk(wkfla'vk) (3.3)
Ze = hk(mk,nk) (34)

dénde f y hy son los dos procesos no necesariamente lineales que pueden variar con
el tiempo y vy y Ny son dos variables desconocidas independientes e idénticamente
distribuidas (i.i.d.) que se emplean para modelar la incertidumbre.

En estas expresiones se ha supuesto que la evolucion del sistema se puede mo-
delar por una secuencia de Markov de orden uno y que la observacion se realiza
en un canal sin memoria. Las suposiciones realizadas resultan bastante generalistas.
Un proceso de Markov de orden uno implica que el tnico factor relevante para la
evolucion del sistema es el dltimo estado por el que ha pasado, siendo totalmente
irrelevante el resto de la historia pasada del proceso. Un canal sin memoria, por su
parte, indica que la observacion z; unicamente depende del estado en ese instante,
x, y no de ningun otro estado anterior. Fendmenos como la histéresis o el eco no se
consideran.

En este punto, debido a la naturaleza aleatoria de (3.3), (3.4) y las variables xy,
y 2k, podemos usar un marco probabilistico para caracterizar todo el proceso usando
las funciones de densidad de probabilidad: p(xx|xx_1) y p(zk|xk). La primera indica
la evolucién del sistema y la segunda el proceso de observacion. A partir de ahora
manejaremos Unicamente estas funciones en el resto del desarrollo. Utilizandolas po-
demos describir el proceso de filtrado, que es la estimacion de la secuencia de estados.
Deseamos estimar un estado desconocido @, usando la coleccién completa de obser-
vaciones hasta el instante actual k, z1.;. Ya que x; es una variable aleatoria, toda la
informacion que da zj, sobre ésta aparece en la funcion de densidad de probabilidad
posterior p(xg|z1.x)-

Las estimaciones del filtro bayesiano se pueden plantear de manera recursiva.
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De esta forma la estimacion de p(x|z1.;) se basa tinicamente en la funcién de den-
sidad de probabilidad posterior en el instante anterior, p(x)_1|21.x_1) y la medida
disponible mads reciente de la observacién z,. Esto evita el problema de almacenar la
secuencia completa de medidas lo que presenta grandes ventajas computacionales.
La estimacion recursiva se puede dividir en dos pasos: prediccion y actualiza-
cion. Supongamos por un momento que la densidad posterior buscada p(xy_1|z1.x-1)
se conoce en un instante £ — 1. El paso de prediccién usa el modelo de sistema pa-
ra obtener la densidad de probabilidad a priori del estado en el instante k£ usando la

ecuacion de Chapman-Kolmogorov:

(x| 211) = / (@l )p( 1| 211 ) AT (3.5)

La prediccion se realiza basandose tinicamente en la informacion disponible en
el instante £ — 1. Debe hacerse hincapié en que se ha considerado que el proceso de
evolucién sigue un proceso de Markov de orden uno. Conceptualmente, para un pro-
ceso de este tipo, el valor de la variable aleatoria x;_; proporciona tanta informacion
sobre x;, como el valor de estado en todos los instantes de tiempo hasta £ — 1. En este
sentido el estado de un sistema x;, es cualquier coleccion de variables que hace que
la trayectoria @1 sea totalmente intrascendente para estableces los futuros valores
de la secuencia. En resumen, el paso de prediccion unicamente depende del modelo
de evolucidn y de la dltima densidad a posteriori disponible.

El segundo de los pasos del filtro actualiza la prediccidn a priori cuando se toma
una nueva medida. La verosimilitud se combina con la probabilidad a priori para
obtener la funcion de densidad de probabilidad a posteriori del estado actual, usando

la conocida regla de Bayes.

p(zk\wk)p(wk |Z1:k71)

Ty Z1) = (3.6)
p( k| 1k> p(zkyzlzkfl)
La constante de normalizacion
P(Zk|Z1:kf1) = /p(zk’wk)P(ivk\ZLkl)dwk 3.7)

depende de la funcién de verosimilitud p(zy|xy) definida en el modelo de medida.
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Aqui hemos asumido que el canal no tiene memoria, de tal forma que la medida
unicamente depende del estado actual del sistema, no de estados anteriores ni de
medidas anteriores.

Esta propagacién recursiva de la densidad a posteriori es la solucién éptima ba-
yesiana al problema de filtrado. Sin embargo sélo se trata de una solucién conceptual
que, en general, no es posible aplicar. Esta solucion requiere que todas las funciones
de densidad de probabilidad se puedan representar de manera analitica, cuestion que,
en condiciones generales, resulta complicado. S6lo en una serie de casos restringidos
resulta posible abordar la solucién exacta.

Un ejemplo de una solucién 6ptima al problema de filtrado bayesiano es el fil-
tro de Kalman [HayO1]. Este filtro aplica las férmulas bayesianas al caso en el que
todas las distribuciones de probabilidad son gaussianas y los modelos de actualiza-
cion lineales. Con estas restricciones resulta posible abordar computacionalmente la
evolucion de los modelos analiticos, descritos tinicamente por la media y la covarian-
za. Los filtros de Kalman tienen, por tanto, la ventaja de proporcionar una solucién
Optima a la vez que muestran una gran eficiencia.

En el resto de los casos no es posible hacer calculos empleando las expresiones
analiticas de las distribuciones de probabilidad. Esto puede ser debido a su compleji-
dad o al hecho de que no siempre se conocen dichas distribuciones.

En la mayor parte de los casos se emplean diferentes tipos de aproximaciones
al filtro 6ptimo bayesiano. Debido a que el espacio de estados es inherentemente
continuo, la mayoria de los algoritmos subdptimos empleados estan basados en el
filtro de Kalman o en alguna de sus aproximaciones muestreadas.

Por un lado existen aproximaciones que intentan modelar las distribuciones de
probabilidad involucradas en el sistema por procesos gaussianos y desarrollos en se-
ries de Taylor sencillos. Como ejemplo podemos mencionar el filtro extendido de
Kalman [HayO1]. La idea principal consiste en obtener una representacion analitica
manejable de las distribuciones de probabilidad involucradas.

También existen aproximaciones basadas en representaciones muestrales de las
distribuciones de probabilidad. La ventaja de estas representaciones es que son capa-
ces de abordar cualquier tipo de problema, sea cual sea la distribucién de probabilidad

involucrada. La unica limitacidn consiste en nuestra capacidad de afiadir mds mues-
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tras a la representacion, cuestion que dependerd de la capacidad de computo. Con las
muestras se obtiene una representacion no paramétrica de la distribucién de probabi-
lidad, facilmente manejable por un ordenador. Esta forma es mucho més sencilla que
emplear una representacion analitica en el caso general (es decir, no gaussiano). Al
trabajar con muestras resulta facil implementar las dos etapas de un filtro bayesiano.
Ademds, las representaciones muestrales convierten las integrales en sumatorios, re-
duciendo ain més la complejidad del sistema.

Sin embargo, existe una importante desventaja al usar esta aproximacién. No
tenemos una forma directa para seleccionar las mejores muestras para una funcién en
particular, por lo que es necesario encontrar algiin método para seleccionarlas.

Dentro de las aproximaciones muestradas podemos encontrar diferentes méto-
dos para colocar las muestras a lo largo de la distribucién de probabilidad. Por un
lado tenemos las técnicas basadas en rejillas. Estas técnicas consisten en realizar un
division uniforme del espacio, a modo de rejilla, y realizar el muestreo en cada una
de las celdas de la rejilla. De esta formar tendremos un muestreo completo y, segtin
disminuyamos el tamafio de la rejilla, cada vez mds preciso. Estas técnicas presentan
un problema importante de eficiencia dado que pueden colocar muestras en zonas
del espacio sin interés alguno y no escalan cuando el tamaiio del espacio de estados
aumenta.

Otro de los métodos mds populares es emplear los métodos de Monte Carlo para
realizar las representaciones de las distribuciones. Los métodos de Monte Carlo son
la base de los filtros de particulas, quizéd el método subéptimo mds conocido para los
filtros bayesianos. A continuacion realizaremos una breve introduccion a los métodos
de Monte Carlo.

3.3. Introduccion a las técnicas de Monte Carlo

Como hemos comentado, resulta dificil conseguir una representacion analitica
de una funcién de probabilidad a posteriori. Una representaciéon muestral de esta
funcidén suele ser méas facil de obtener, mantener y actualizar. Ademads, permite una
representacion compacta de dicha funcion. Una forma de obtener dichas representa-

ciones consiste en emplear métodos basados en técnicas de Monte Carlo.
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En esta seccion vamos a presentar los métodos de Monte Carlo de manera gene-
ral. Para mas detalles sobre estas técnicas, sus teoremas, pruebas y una lista completa
de referencias se pueden consultar [AFDJ03, DdFGO1, Mac03].

Los métodos de Monte Carlo son técnicas computacionales que hacen uso ex-
tensivo de los nlimeros aleatorios para conseguir muestras representativas de una de-
terminada distribucion de probabilidad. Con un nimero suficiente de dichas muestras
se puede obtener una estimacién numérica de la distribucién de probabilidad sufi-
cientemente fiable. Asi mismo es posible obtener esperanzas o integrales sobre estas

distribuciones, de la forma:

1(f) = / f(@)p(e)dz (3.8)

La anterior expresion es dificil de calcular a no ser que la distribucién p(x) sea
sencilla. Nosotros partimos del caso en que p(x) es lo suficientemente compleja como
para no poder evaluar esta expresion usando métodos directos. Este es el caso en el
que estamos interesados en emplear los métodos de Monte Carlo. Nos centraremos
en el problema de muestreo. Esta es la llave para abordar el resto de problemas.
El problema de estimacion puede resolverse con un conjunto de muestras aleatorias
tomadas de la distribucion p(x), {z'},. Con ellas se puede construir un estimador

para (3.8) de la siguiente forma:

. 1=
I(f) =« >_ f(x) (3.9)
1=0

De esta forma convertimos la integral de (3.8) en un sumatorio sobre las muestras
obtenidas de p(x). Si los vectores {x'}, se generan como extracciones aleatorias
de p(x), entonces la esperanza de I(f) es I(f), segiin la ley de los grandes niimeros.
Ademds, segtin aumenta el nimero de muestras N, la varianza de I(f) disminuira

segtin 02/N, dénde o2 es la varianza de f,

o = / (f(x) — I())plx)de (3.10)

Esta es una de las caracteristicas mds importantes de Monte Carlo. La precision

de la estimacién de Monte Carlo tinicamente depende de la varianza de f, no de la
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dimension del espacio muestreado. Independientemente de la dimension de x, puede
darse el caso en que unas pocas decenas de muestras independientes {x’} resulten
suficientes para estimar /(f) de manera satisfactoria. La integracién de Monte Carlo
usard puntos en las regiones de mayor probabilidad a la hora de realizar la estimacién
de la integral, dado que x° se obtiene de dicha distribucién. Podemos decir que los
métodos de Monte Carlo son capaces de focalizar la atencidn en aquellos puntos mas
relevantes, segiin p(x) a la ahora de obtener la estimacién de /(f). Esto contrasta
con una integracion uniforme que colocard puntos en todas las regiones por igual sin
tener en cuenta su probabilidad, consumiendo capacidad de computo en regiones de
poco interés, como son las zonas de baja probabilidad.

En un caso general p(x) es desconocida, o aunque se conozca, resulta imposible
extraer muestras e ella. Una posibilidad es colocar muestras uniformes a lo largo
del espacio de estados y evaluar p(x) en esos puntos o, por lo menos, algin valor
proporcional a éste, que llamaremos p*(x). Luego puede introducirse el factor de

normalizacion Z, definido como:

Z=>Y p( (3.11)

y estimar (f) = [ f(x)p(x)dz de la siguiente forma:
- . p*(x)

I(f) = ’ 12

(1) = @) (.12)

convirtiendo una integral en un simple sumatorio. Aunque tedricamente este método
funciona de manera correcta, tiene un gran inconveniente. Generalmente la mayor
parte de p(x) se concentrard en una pequeiia region del espacio, lo que afectard de
manera importante a la estimacién I(f) incluso si f(z) es una funcién benigna y
suave. La region donde se concentra la mayor parte de p(x) se conoce como conjunto
tipico T, cuyo tamafio viene dado por |T| ~ 27 (X ), dénde H(X) es la entropia de
Shannon-Gibbs de la distribucion de probabilidad p(x) [Mac03]:

Zp @) log, ) (3.13)
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Si casi toda la masa de probabilidad estd concentrada en el conjunto tipico y
f(x) es una funci6n benigna, el valor de I(f) = [ f(x)p(x)dx vendré principal-
mente determinado por los valores de f(x) tomados del conjunto tipico. Un muestreo
uniforme solo darfa una buena estimacién de /(f) si hay un nimero suficientemente
grande de muestras de tal forma que resulte probable que unas cuantas caigan en el
conjunto tipico. El nimero de muestras necesarias dependeria del tamafio del conjun-
to tipico y del tamaiio del drea de muestreo. La proporcion de particulas que caen en
el conjunto tipico empeora en problemas con alta dimensionalidad. Si la distribucién
p(2) no es verdaderamente uniforme, el muestreo uniforme probablemente resulte de
poca utilidad [DdFGO1].

Existen otras soluciones que se comportan mejor que el muestreo uniforme cuan-
do se desconoce p(x). Su objetivo es conseguir colocar el mayor nimero de muestras
aleatorias sobre el conjunto tipico, mejorando los resultados que el muestreo unifor-
me tiene en este sentido. Para ello se puede usar otra distribucion diferente a p(x)
y, posteriormente, aplicar algiin método de correccién para tener en cuenta que se
ha muestreado de la distribucién incorrecta. Asi es como funcionan el muestreo con

rechazo y el muestreo enfatizado.

3.4. Muestreo con rechazo

El muestreo “con rechazo” (del inglés Rejection Sampling) es el primero de los
métodos que analizaremos para obtener muestras aleatorias de una distribucion de
probabilidad. Para ello partiremos de una distribucién de probabilidad de una dimen-
sion, p(x) = p*(x)/Z, de la que resulta muy dificil obtener muestras directamente.
Supongamos que tenemos otra funcién mas sencilla, ¢(x), a la que llamaremos fun-
cion de propuesta, que si podemos evaluar (hasta una factor de proporcionalidad Z,)
y de la que podemos obtener muestras sin problemas. Ademds asumiremos que cono-

cemos el valor de una constante c tal que

Vo, cq*(z) > p*(x) (3.14)

El proceso de muestreo con rechazo genera dos nimeros aleatorios. El primero,

68



3.4. MUESTREO CON RECHAZO

x

Figura 3.1: El muestreo con rechazo selecciona x de cq*(z), a continuacién acepta x si la
variable aleatoria u € [0, c¢*(z)] es mds pequefia que p(z). De esta forma todas las = selec-
cionadas se distribuirdn segtin p(z).

x se extrae de la funcién de propuesta ¢(z). Entonces evaluamos cg*(z) y extraemos
el segundo nimero aleatorio, u, usando una distribucién uniforme en el intervalo
[0, cg*(z)]. Estos dos niimeros se pueden interpretar como seleccionar un punto en el
plano bidimensional de la figura 3.1.

Podemos evaluar p*(x) y aceptar o rechazar la muestra x comparando el valor
de u con el valor de p*(z). Si u > p*(z), entonces se rechaza x; en caso contrario se
acepta, lo que implica que afiadimos x a nuestro conjunto de muestras {x'}.

Este proceso resulta equivalente a muestrear directamente de p(x) dado que las
x aceptadas se distribuyen realmente segin p(z). Los puntos propuestos (z, u) proce-
den del area bajo la curva cq*(x) de la figura 3.1 con una probabilidad uniforme. La
regla de rechazo excluye todos los puntos que caen sobre la curva p*(z). Asi que los
puntos (x,u) aceptados se distribuyen uniformemente en el drea fuertemente som-
breada bajo p*(x). Esto implica que la densidad de probabilidad de las coordenadas z
de los puntos aceptados debe ser proporcional a p* (), o lo que es lo mismo, muestras
independientes de p(z) [Mac03]. El algoritmo seguido se resume en el cuadro 3.1.

El muestreo con rechazo es capaz de trabajar con funciones de densidad de pro-

babilidad genéricas, siempre y cuando podamos evaluar dichas funciones hasta un
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[{z'}X,] = MUESTREO_CON_RECHAZO

» Obtén 2 ~ ¢(x)

Genera u ~ [0, cp* ()]

Acepta z si u < p*(x)

Rechaza x en caso contrario

Repite hasta obtener /N muestras

Cuadro 3.1: Algoritmo de muestreo con rechazo.

factor de proporcionalidad. Sin embargo puede resultar dificil encontrar la constate ¢
de (3.14) y el problema se agrava ain mds con espacios de altas dimensiones. Nor-
malmente esta constate serd alta, a no ser que p y ¢ sean similares. Si la constante c
es alta, el sistema de rechazo descartara muchas muestras. El rechazo no es un feno-
meno deseable, dado que se consumen recursos computacionales en puntos que no
tendrdn ningun efecto sobre el conjunto final. El muestreo con rechazo es, por tanto,
util en problemas unidimensionales pero no resulta practico para generar muestras de

distribuciones multidimensionales.

3.5. Muestreo enfatizado

El muestreo “enfatizado” (del inglés Importance Sampling), a diferencia del
muestreo con rechazo, no es tanto un método para generar muestras de p(x|z), sino
un método para estimar la esperanza de una funcién f(x), a la vista de una serie de
observaciones, o incluso obtener una estimacion de la propia distribucion de probabi-
lidad p(x|z). Puede verse como una generalizacién del método de muestreo uniforme
y se trata de una alternativa “cldsica” que se remonta a los afios 40 del siglo pasado.

Para introducir este tipo de muestreo partiremos, como hicimos en el caso de
muestreo con rechazo, de la suposicion de que la distribucién p(x|z) resulta dema-
siado complicada como para muestrear directamente de ella. En caso contrario no

seria necesario recurrir a este tipo de métodos. Para evitar muestrear directamente de
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la distribucion a posteriori se introduce, de nuevo, una distribucién arbitraria g(x|z),
mas simple, de la que podemos sacar muestras ficilmente y a la que podemos eva-
luar hasta una constante de proporcionalidad arbitraria. De nuevo nos referimos a esta

distribucién como funcién o distribucién de propuesta.

En vez de muestrear directamente de p(x|z), el muestreo enfatizado genera
muestras independientes directamente de ¢(x|z). Si estas muestras fueran mues-
tras independientes de p(x|z) podriamos estimar [( f) directamente aplicando (3.9),
como hicimos en el caso del muestreo con rechazo. Desgraciadamente en este caso
las muestras no han sido generadas por p(x|z) sino por otra distribucidn, asi que apli-
car esta sencilla formula no es posible. Al utilizar ¢(z|z) para obtener las muestras
éstas estaran localizadas en aquellas zonas en las que ¢(x|z) sea més probable. En
concreto, aquellas zonas en las que g(x|z) sea mayor que p(x|z), estardn sobrerre-
presentadas en el conjunto de particulas y aquéllas en las que ¢(x|z) sea menor que
p(x|z) sucedera lo contrario. Para considerar el hecho de muestrear de una funcién

“errénea”, se utiliza la siguiente funcién correctora:

w*(x|z) = (3.15)

(x]2)

Q

cuya misién es compensar el nimero de veces que aparece una muestra (¢(x|zx))
por el nimero de veces que realmente deberia aparecer (p(x|2zy)).

Utilizando esta funcion, w*(x|z), podemos remplazar p(x|z) por ¢(x|z) al cal-
cular I(f):

/f p(x|z)dx = /f ¢(x|z)w*(x|z)dx = E[f(x)w" (x|z)|2]
(3.16)
E,[-|z] es la esperanza con respecto a ¢(x|z). Las muestras también son llamadas
puntos soporte puesto que se emplean como soportes a la hora de construir la estima-
cidn a través del sumatorio.
La ventaja principal que proporciona el muestreo enfatizado es que resulta, por
disefio, mds sencillo muestrear de ¢(x|z) que de p(x|z) para obtener la solucién

exacta del problema. En cuanto a las restricciones a la hora de elegir ¢(x|z) son
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pocas. Al contrario que en el muestreo con rechazo, no es necesario conocer una
constante c¢ tal que cq(x|z) < p(x|z),Ve. La funcién de propuesta no tiene esta
restriccion. La Unica restriccion que se pone sobre esta funcion es que el soporte de
q(x|z) incluya al soporte de p(x|z), es decir, que ¢(x|z) sea distinta de cero en, por
lo menos, todos los puntos en los que p(x|z) es diferente de cero. Este requisito es
necesario o en caso contrario habria puntos de p(x|z) que no podrian alcanzarse por
ninguna muestra extraida de la distribucién de propuesta. Una vez que se cumpla esto
se puede probar que el estimador I(f) converge a I(f), el valor medio ponderado de
f (), al aumentar el nimero de particulas.

Para hacer un estimador de Monte Carlo con el muestreo enfatizado vamos a
utilizar una representacion muestral para calcular la integral de (3.16). La esperanza
de I(f) se puede aproximar usando N muestras independientes {x'} |, extraidas de

q(x|z), como

N

N =D flahw™, (3.17)

i=1
donde w*! es la abreviatura de w* (x| z). Al conjunto de los pesos {w**} |, que acom-
pafia siempre al conjunto de particulas, se le suele llamar pesos de importancia. La
definicion explicita de estos pesos es

i = P@E12) _ plzlepa) (3.18)

q(x'|z)  p(z)q(z|z)

en la que hemos aplicado la regla de Bayes para reescribir p(x’|z).

Como sucede en (3.9), la estimacién I3 (f) es insesgada. Si la varianza de f(x)
con respecto a g(x|z) es finita, entonces se puede demostrar que, segtn la ley de
los grandes numeros, IA;,( f) converge a I(f) con probabilidad igual a uno cuando
N — o0.

Desgraciadamente, existe un problema prictico en (3.18) que es necesario re-
solver. Hasta ahora hemos supuesto que p(x|z) podia evaluarse aunque resultara im-
posible extraer muestras de dicha distribucion. Para el tipo de modelos estocdsticos
que estamos considerando, es decir, secuencias de estados markovianas observadas

a través de un canal sin memoria, éste no suele ser el caso. Mientras que suele ser
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relativamente directo evaluar la verosimilitud p(z|x) y la distribucién a priori p(x)
para este tipo de modelos, el cdlculo del término de normalizacion del denominador

(3.18) es, en muchos casos, inviable.

Para evitar la necesidad de evaluar p(z), partimos de (3.16), reescribiéndola de

la siguiente forma.

I(f) = / f(z j‘zp gq@lz)dw (3.19)
- M / f(w)%q(m!z)dw (3.20)

Una vez alcanzado este punto se puede aplicar la regla de Bayes obteniendo:

[ f(a “Z‘%z o(@|z)de

I(f) = (3.21)
) fp(z\w|z q(x|z)dx
Eylf (w)w(x)|2]
B o)} 522
donde los nuevos pesos
w(z) = PEDAE) (3.23)
q(z|z)

si pueden calcularse. El término de normalizacién p(z) de (3.20) se ha expandido
con la integral del denominador de (3.21). En este caso, un conjunto de N mues-
tras independientes sacadas de ¢(x|z) pueden usarse para estimar las dos esperanzas

presentes en (3.22), por lo que obtenemos una nueva aproximacioén de I(f):

1 N AV N
i (f) = N2 S @ S iy (3.24)

1 N
= J
N Do W P

donde w’ es una abreviatura para w(x') y w' es

i w' w(@')
w' = - = - (3.25)
Z;V:1 w Z;V:1 w(z/)
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De (3.25), podemos observar que los pesos {w'} estdn normalizados para sumar
uno. Con el fin de evitar confusiones, de aqui en adelante nos referiremos a {w*'}
como los “verdaderos” pesos y los {w'} y {w’} como los pesos sin normalizar y
normalizados respectivamente. Por afiadidura, todas las referencias a los pesos impli-
cardn la aproximacion I ~(f) tal y como aparece en (3.24), a no ser que se indique
lo contrario (en contraposicién a I%(f) en (3.17)). Dado que el estimador Iy (f) es
una relacion entre estimaciones, estard generalmente sesgado. Ademads, la ley de los
grandes nimero todavia podrd aplicarse y por lo tanto Iy (f) converge a I(f), con
probabilidad uno cuando N — oo. Comparando (3.17) y (3.24) se observa que los
pesos verdaderos desconocidos {w*} se aproximan por {Nw'} en Iy (f).

Antes de continuar, resulta interesante reescribir la aproximacion In (f) dada por
el muestreo enfatizado de una forma ligeramente diferente. Representando la delta de

Dirac como §(x — ') podemos escribir (3.24) de la siguiente forma:

=Y [f@)ix-a)de] w = /f(fc) Z (@W's(x —a')) de  (3.26)

=1

Entonces, definiendo la medida empirica (aleatoria) py(x|z) generada por las

muestras {x'} extraidas de ¢(x|z) como

~v(x|z) = Zw x —x') (3.27)

podemos relacionar (3.16) y (3.26) como

/f x)py(x|z)dx ~ /f p(x|z)dx (3.28)

donde la aproximacién mejora cuando N — oo.

La expresion (3.28) resulta muy util porque indica el sentido en el cudl el mues-
treo enfatizado se puede considerar como una técnica de estimacién de densidades de
probabilidad. Podemos pensar en los resultados del algoritmo de muestreo enfatiza-
do tanto como una aproximacién de Monte Carlo para la integral [ f(z)p(x|z)dx o

como una estimacién empirica py (x|z) de la distribucién a posteriori p(x|z). Estas
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{z}, wi}¥ ] = MUESTREO_ENFATIZADO [z]
m Paracadai=1: N

e Obtén z' ~ ¢(x|z)

e Asigna w' usando la expresién 3.25.

Cuadro 3.2: Algoritmo de muestreo enfatizado.

dos formas de ver el algoritmo son dos caras de la misma moneda. Como nos quere-
mos centrar en el filtrado bayesiano y el objetivo de éste es la distribucidn a posteriori
p(x|z), adoptaremos esta tltima interpretacién del algoritmo.

En resumen, el algoritmo de muestreo enfatizado nos proporciona un método
para construir una aproximacion empirica a la verdadera distribucion a posteriori, sin
que sea necesario ser capaz de muestrear de p(x|z).

En el cuadro 3.2 puede verse un resumen de los pasos del algoritmo. Al contra-
rio de lo que sucede en el muestreo con rechazo y con el algoritmo de Metropolis-
Hastings [Mac03], donde los puntos {x'} se distribuyen segtin la verdadera distribu-
cién a posteriori, las muestras generadas por el algoritmo de muestreo enfatizado se
distribuyen segun la distribucién ¢(x|z). Sin embargo, al calcular los pesos normali-
zados {w'}, el algoritmo llega a una estimacién empirica de p(x|z), como se indica
en (3.27). Mas aun, el muestreo enfatizado es la unica técnica de este tipo que es
capaz de enfrentarse a aplicaciones en tiempo real porque resulta eficiente (es decir,
todas las muestras se usan, al contrario que en el muestreo con rechazo) y no requiere
largos periodos de incubacion como en el Metropolis-Hastings [AFDJO03].

Un problema practico del muestreo enfatizado es que resulta dificil calcular cuan
fiable es el estimador I(f). La varianza de I(f) es dificil de calcular porque las
varianzas empiricas de las cantidades w; y w; f (') no son necesariamente una buena
indicacién de las verdaderas varianzas del numerador y denominador en la ecuacién
(3.24). Si la distribucién de propuesta g(x|z) es pequefia en una region en la que
|f(x)p(x|2z)| es grande, entonces es bastante probable que, incluso tras generar un
nimero importante de muestras, ninguna de ellas haya caido en dicha regién. Esto
conduce a una estimacién radicalmente incorrecta y no tendremos ningtin indicador

en la varianza empirica que nos diga que la verdadera varianza del estimador ( f) es
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alta.
Hasta ahora hemos presentado los fundamentos del muestreo enfatizado para el
caso de un unico estado, p(x|z). A partir de ahora vamos a extender este algoritmo

para la estimacion secuencial de densidades del tipo p(xy|z14) parak = 1,2,....

3.6. Muestreo enfatizado secuencial

En esta seccidn analizaremos la extension secuencial del algoritmo de muestreo
enfatizado. El algoritmo de muestreo enfatizado secuencial (del inglés Sequential
Importance Sampling o SIS) nos permitird aproximar las densidades a posteriori de la
forma p(xy|z)) en cada instante de tiempo usando las del instante anterior, necesarias
para el filtrado bayesiano recursivo.

Para que el algoritmo de muestreo enfatizado sea recursivo tendremos que res-
tringir la forma de las posibles funciones de propuesta.

En la anterior seccién se mostré como el muestreo enfatizado podia usarse para
generar una aproximacion aleatoria py(x|z) de la verdadera densidad a posteriori.
De (3.27) podemos ver que py(x|z) se encuentra completamente especificada por
el conjunto de valores {x¢, '} ,, déonde " es el peso enfatizado correspondien-
te a x'. Asf py(x|z) consiste en una serie de puntos de soporte (aleatorios) y sus
correspondientes pesos. En el contexto de filtrado bayesiano, cada punto de soporte
es en realidad una secuencia de estados aleatoriamente generada, que denotamos por
wéz .- En este caso nuestra medida aleatoria py (xo.x|z1.,) viene dada por el conjunto
{x} ., i} |, donde los pesos sin normalizar introducidos en (3.23) ahora satisfacen

que

(21|20, )P(1)
CTNESEY)

wi, = (3.29)

Por lo tanto, hasta que la medida actual z; esté disponible, la extension se-
cuencial del algoritmo de muestreo enfatizado debe transformar la medida aleatoria
{@f ), wi 3N en {xf,,wi}Y . Sila distribucién de propuesta elegida se puede

factorizar como:
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q(@ox|z1:6) = @(@r|Tok-1, Z1:6)¢(To:k—1]|Z1:6-1) (3.30)

entonces una muestra mg: x ~ q(xo.x|z1.k) puede obtenerse por el sencillo procedi-

miento de:

1. Obtener una nueva j, ~ q(Tg|).._1, Z1:%)-

2. Ajustar ), = {x}, ,,x}}.

Sin la factorizacion de (3.30), extraer una muestra de q(xo.x|z1.;) requeriria que
toda la historia previa xo.;_; sea remuestreada. Claramente, seglin crece k, esto se
convierte en inmanejable para cualquier aplicacion. Sin embargo, con la factorizacion
introducida en (3.30), sdlo es necesario extraer [NV vectores de estado en cada actuali-
zacion. Esta factorizacion de la funcidn de propuesta también simplifica el cédlculo de

los pesos, como podemos ver sustituyendo (3.30) en (3.29), de lo que se obtiene:

i i
wlzc — - f)(zlik|m02k)p(?30:k) (331)
q(x |2l g 10 210) (Xl g | Z1k—1)
p(ze|@y)p(@y|z) 1) P(Z1k-1]®h1)P(20 1)
q(mﬂmackfl? zlik) Q<w6:k71 |z1:k—1)
zi |2 ) p(xt |2t :
p( k|l k:)lp( k| k71> wi, (3.33)
q(mk|m0:k—l7 Z1:k)

(3.32)

donde se hace uso de la independencia markoviana de x.; y de la independencia
condicional de z;.; dado x.; para llegar de (3.31) a (3.32).

Como deseamos realizar un filtrado recursivo bayesiano debemos modificar li-
geramente la distribucién de propuesta en el denominador de (3.33). En primer lugar
la distribucién de propuesta debe redefinirse como condicional inicamente a la medi-
da actual z;, porque no queremos almacenar la secuencia de medidas z;.;, completa.
En segundo lugar, como nos interesa obtener una estimacion para la densidad filtrada
p(xk|z1.1), seria preferible que no fuera necesario almacenar la historia completa de

la secuencia de estados ¢’ , ., para obtener x’. Esto implica eliminar la dependencia
0:k—1 k
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de ), , en la distribucién de propuesta de (3.33). Aplicando estas dos restricciones

de manera recursiva a q(xo.x|z1.x) llegamos a la siguiente distribucion de propuesta:

q(@hy|210) = q(af) [ [ a(@)lal_y, 2)). (3.34)

Los pesos sin normalizar {w?} de (3.33) pasan a tener la siguiente sencilla for-

mulacion:

Wi = 1w p(zk|:l:}f)p(w}€|m}€_l)
: o q(xy|x),_y, 21)

(3.35)

Como la distribucién de propuesta q(xy |z} ,, zx) ya no se encuentra condicio-
nada a la historia pasada de las medidas z;.;_1, la ecuacion (3.35) resulta adecuada
para una implementacion recursiva. Esta es la forma mds usada en casi todas las im-

plementaciones de este tipo de filtros.

Sin embargo, independientemente de que se use (3.33) o (3.35) para calcular los
pesos {w} }, el algoritmo del muestreo enfatizado secuencial proporciona la siguiente

estimacion empirica de la distribucién de probabilidad buscada:

N
pn(Tk|z1x) = Z@ié(wk - iBZ) ~ p(xg|21:k) (3.36)

i=1

donde la aproximacion es en el sentido indicado por (3.28) y {w’} son los pesos

normalizados.

Aunque existen mejoras importantes a este algoritmo que mostraremos en las
proximas secciones, podemos resumir el desarrollo hasta este punto en la descripcion
en pseudocddigo del cuadro 3.3. Puede verse la simplicidad de implementacion de
este algoritmo. Este es el principal motivo por el que este algoritmo ha alcanzado
su gran popularidad para realizar un filtro recursivo bayesiano aproximado. El nom-
bre con el que generalmente es conocido es el de filtro de particulas, denotando por

particula a cada una de las muestras o puntos de soporte utilizados.
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[{m;ww;c}i\il} =
MUESTREO_ENFATIZADO_SECUENCIAL [{:B}'cil, w}ifl}?]:l? Zk]

m Paracadai=1: N

o Sacaxj ~ q(zy|x,_,, zk)

e Asigna w}C usando la expresion (3.35).

Cuadro 3.3: Algoritmo de muestreo enfatizado secuencial.

3.7. Degeneracion del muestreo enfatizado secuencial

Un problema comun en los filtros de muestreo enfatizado es el fendmeno conoci-
do como degeneracion. Dicho fendmeno consiste en que, tras unas pocas iteraciones
del filtro, la mayor parte de las particulas pasan a tener unos pesos despreciables, de
tal forma que Unicamente unas pocas muestras son representativas. Esto es indeseable
en varios niveles. En primer lugar afecta al nimero de particulas realmente disponi-
bles a la hora de realizar la estimacién. La calidad de la medida "7 W'ogi (1), asi
como cualquier estimacion basada en ella, disminuird a la vez que mds pesos van ten-
diendo a cero. Las particulas con pesos infimos no aportan informacion al estimador
I(f) ni ala estimacién de py (z|2).

Por otro lado, estaremos consumiendo recursos computacionales en particulas
que no dan ninguna informacién sobre la evolucién del sistema. Ese esfuerzo compu-
tacional se malgastard en actualizar particulas cuya contribucién a la aproximacion
de p(xy|z1.x) es practicamente nula.

El origen principal de la degeneracion es la diferencia entre p(x|2z) y ¢(x|z). La
evolucién de g(x|z) puede llevar a las particulas a sitios muy diferentes a p(x|z) por
lo que se obtendran pesos infimos. Se puede demostrar, como aparece en [DAdFGO1],
que la varianza de los pesos del filtro de particulas genérico, tal y como se muestra
en el algoritmo 3.3, s6lo puede aumentar con el tiempo, por lo que resulta imposible
evitar el fendmeno de degeneracion.

Una manera de medir el grado de degeneracion de un filtro de particulas es ver
cudntas particulas de la poblacidn inicial siguen siendo dtiles. Para esto se utiliza el

tamafio efectivo del conjunto de particulas, V¢, introducido en [Ber99] y [LC98].

79



CAPITULO 3. FUNDAMENTOS DE LOS FILTROS DE PARTICULAS

Este se define como:

N

Noppm— 2
M= 1F var(w;t)

(3.37)

donde w}" = p(xi|z1.k)/q(x |z, 1, zx) se refiere al “verdadero peso”, definido en
(3.15). Esta medida no se puede evaluar de manera exacta ya que es necesario calcular
la varianza de los verdaderos pesos, que no se conocen. Sin embargo podemos estimar
dicho valor de manera aproximada introduciendo N, 71> que se define de la siguiente

forma:

A 1
Nesr = =<
Zizsl(wlk)Q

donde w}, es el peso normalizado usando (3.35). Siempre se cumple que N, i <N

(3.38)

y una baja N.s; indica una degeneracion severa. El problema de la degeneracion es
claramente indeseable en cualquier filtro de particulas. Es necesario encontrar alguna
forma de solventarlo.

La aproximacion de fuerza bruta, para reducir el efecto pernicioso de esta dege-
neracion, consiste en emplear un nimero muy grande de particulas. Esto no soluciona
el problema, tnicamente lo retrasa. En determinados casos podria ser suficiente, pero
no es una solucidn real. Implica un alto coste computacional innecesario e inutil que,
en general, no se puede aceptar.

Los filtros de particulas se caracterizan por ser una alternativa de bajo coste
computacional comparados con otras alternativas, por lo que resulta imprescindible
proporcionar métodos para solventar la degeneracion. En particular, hay dos formas

principales para abordar este problema:
= una buena eleccidn de la funcién de propuesta ¢ que minimice la degeneracion

= la utilizacién de un proceso de remuestreo que corrija el problema de degene-

racion cuando éste sea insostenible.

La primera de las soluciones suele ser mas dificil de implementar porque im-

plica un conocimiento sobre la distribucion a posteriori p(x|z) que puede que no se
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tenga. En cambio, la segunda opcidn siempre seréd posible, aunque introduce nuevos

problemas, como veremos a continuacion.

3.8. Técnicas de remuestreo

El primer método que vamos a analizar para combatir los efectos perniciosos de
la degeneracion de pesos consiste en utilizar un sistema de remuestreo.

Partimos, como ya se ha mencionado, del hecho de que la degeneracion del
filtro de particulas es inevitable, siempre se va a producir. La degeneracién consiste
en una pérdida efectiva de particulas utiles. La formulacion incremental del filtro de
particulas emplea los pesos en un instante de tiempo dado para calcular los pesos en
el instante siguiente. De manera intuitiva podemos ver que si un peso wi_, es bajo
comparado con los demads, serd dificil que se recupere significativamente en ¢ = k.
Esto provoca una perniciosa tendencia, que desemboca en una pérdida efectiva de esa
particula. Este efecto se sigue produciendo con el resto de particulas, llevando al filtro
a una situacion degenerada.

La idea bésica del remuestreo consiste en detener esta tendencia perniciosa, eli-
minando aquellas particulas cuya evolucion ha llevado a obtener pesos bajos y que
ya no proporcionan informacion ttil. En cambio, se concentra en aquellas que tienen
pesos mds altos y por lo tanto contribuyen en mayor medida en el estimador I (f).

Una forma de recuperarlas, sin perder el formalismo que estamos usando, con-
siste en volver a obtener un conjunto de particulas independientes de p(xy|zy). De
esta manera, al tomar las particulas de la verdadera distribucién de probabilidad, to-
dos los pesos se normalizaran al mismo valor, w = 1.

Como ya se ha comentado, la distribucién p(xy|z;) es demasiado compleja
como para muestrear de ella directamente. Este es el principal motivo por el que usa-
mos muestreo enfatizado. Sin embargo tenemos una distribucién estimada, formada
por las particulas: py (@ |zx).

En teoria cualquier conjunto de muestras tomadas independientemente de p(x|zy)
serfa igualmente vélido para formar este estimador. Si se obtiene de manera inde-
pendiente de p(xx|zy), sus pesos tendrdn varianza minima. El paso de remuestreo

implica obtener este conjunto totalmente nuevo de particulas {xt* ZN:H muestreando
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(con remplazamiento) de p(xx|z1.,) N veces. En nuestro caso la mejor representa-
ci6én disponible de p(x|2z1.;) serd la aproximacion discreta formada por las propias

particulas, siguiendo la siguiente expresion:

N
pn(Te|z1a) = Z wib(zy — ) (3.39)
i=1
de tal forma que
Pr(z}) = wj, (3.40)

La muestra resultante es de hecho una muestra independiente de la densidad
discreta (3.39). Por lo tanto los pesos se ajustan ahora como wi = 1/N, es decir, de
manera uniforme. Como vemos, el paso de remuestreo evita que los pesos degeneren,
construyendo un nuevo conjunto de muestras donde todas tienen el mismo peso. Si
nos fijamos en la expresion (3.40), el paso de remuestreo tiende a multiplicar aquellos
estados con pesos significativos mientras que descarta aquéllos con pesos bajos. En
este sentido podemos interpretar el paso de remuestreo como una focalizacién de
nuestra capacidad de atencidn. Fijaremos esta atencion, es decir, las particulas, en las
zonas mds prometedoras del espacio de estados siguiendo nuestra estimacién actual
de la funcion de distribucion de probabilidad.

El remuestreo que hemos definido se puede implementar en O (V) operaciones
muestreando de una distribucion uniforme N veces. En el cuadro 3.4 puede verse uno
de los algoritmos de remuestreo mas usados, también conocido como remuestreo por
ruleta.

Existen otros métodos de remuestreo eficientes, en términos de la reduccion de
la varianza de Monte Carlo, como el muestreo estratificado y el muestreo residual
[LCI8], que no trataremos aqui. En este trabajo nos centraremos en el uso del algo-

ritmo de la ruleta para implementar el remuestreo cuando sea necesario.

El algoritmo de remuestreo se puede aplicar cada vez que el conjunto de los pe-
sos llegue a un umbral alto de degeneracion. Para medir la degradacién podemos usar

Neysy, segin la expresion (3.38). Combinando el algoritmo del muestreo enfatizado

secuencial y el paso de remuestreo podemos escribir el algoritmo para el filtro de
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REARTINE ) = REMUESTREO [{},w}X,]
» Inicializa ¢; = 0.

Parai =2: N

® ¢ =ci1+wy

Comienzacon? = 1

Obtén un punto de comienzo u; ~ U[0, N7!]

Paraj=1: N

e Desplézate por la funcién de densidad acumulada: u; = u;+N"1(j—1)

Mientras u; > ¢;

oi1=1+1

; ¢ Cpd* i
Asigna la particula: x;” = x},

Asigna el peso: wj, = N !

Asigna el parentesco: i/ = i

Cuadro 3.4: Algoritmo de remuestreo por ruleta.

particulas genérico, que se muestra en el cuadro 3.5.

Aun cuando el remuestreo alivia los efectos de la degeneracion de los pesos,
introduce nuevos problemas [AMGCO02, Dou98]. En primer lugar, desde un punto
de vista préctico, el remuestreo limita la capacidad de paralelizar el algoritmo del
filtro de particulas, dado que es necesario sumar todos los pesos w}, durante el paso
de normalizacién. En segundo lugar, desde una perspectiva tedrica, las muestras x;,
no serdn estadisticamente independientes tras el remuestreo. Siendo asi, perdemos
los resultados de convergencia que se discutieron en la seccién 3.5. No obstante,
bajo unas suposiciones genéricas, todavia es posible garantizar una convergencia casi
segura de las distribuciones empiricas generadas por el filtro de particulas hacia las
verdaderas, a pesar de que las demostraciones se vuelven mas complejas [CDO02,
CriO1].

Por ahora destacaremos el problema del empobrecimiento de las particulas. Este
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{xi, wi}, = FILTRO_PARTICULAS [{z}_,,wj_,}X |, zx]

1. Paracadaz =1: N

= Obtén una nueva x,’ ~ q(x|x)_,, zx).

= Calcula w,i usando la expresion (3.35)

2. Paracadai=1: N

7
Wi

= Calcula el peso normalizado: Wi, = R
=1k
3. Calcula N, #¢ usando la expresion (3.38)
4. Si Neff < Numbral
= {zi,wi}, = REMUESTREO [{a/}, W} }i-1]

En caso contrario

. {%71”2}11\;1 = {x/;'caw)@}iﬂ

Cuadro 3.5: Algoritmo para el filtro de particulas genérico.

empobrecimiento ocurre cuando un estado x%, (o de manera equivalente, una secuen-

cia de estados x}, ;) con un peso alto, se selecciona muchas veces durante el paso de

remuestreo. Esto se traduce en una pérdida de diversidad entre los puntos soporte,

disminuyendo la independencia entre ellos. A pesar de que en la siguiente iteracion

del filtro se “vuelva a diversificar” el conjunto de puntos {z} , , }, el empobrecimiento

puede tener efectos muy perjudiciales, perdiendo informacién valiosa que puede no

volver a recuperarse.

Sin embargo, a pesar de estos tres problemas, la necesidad de prevenir el perni-

cioso efecto de la degeneracion de los pesos en el filtro de particulas es mds impor-

tante y los métodos de remuestreo se han convertido en un componente de casi todas

las implementaciones del filtro de particulas.
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3.9. Muestreo enfatizado secuencial con remuestreo

Al usar el remuestreo debemos llegar a un compromiso sobre el nimero de veces
que lo aplicamos. Al aplicarlo se reduce de la degeneracion de los pesos, volviendo
a una situacion de varianza minima de los mismos, en la que todas las particulas son
igualmente significativas. Desgraciadamente, al mismo tiempo, se pierde variedad
entre los puntos soporte del filtro.

Esta afirmacién contrasta con el que es, sin duda alguna, el filtro de particulas
més conocido que emplea el remuestreo en todas y cada una de la iteraciones del
filtro. Dicho filtro es el muestreo enfatizado con remuestreo (del inglés Importance
Sampling Resampling o SIR) [Rub98], también conocido con el nombre de filtro
de condensacion [IB98a]. Dicho filtro ha tenido un gran éxito en los ultimos afios

gracias, sobre todo, a dos factores:

= realiza unas suposiciones muy féciles de cumplir y

= es muy sencillo de programar.

Su éxito ha sido tal que en muchos casos se ha considerado como maximo ex-
ponente de la familia de los filtros de particulas, eclipsando otras variantes.

El muestreo enfatizado con remuestreo parte del conocimiento de la dindmica
del estado y de la funcién de medida, funciones fi(-,-) y hi(+,-) en (3.3) y (3.4)
respectivamente. Ademads, debemos ser capaces de muestrear de la distribucion del
proceso de ruido vy y de la distribucion a priori. Por dltimo, la funcién de verosimi-
litud p(zx|x)) debe poder ser evaluada en un punto arbitrario hasta una constante de
proporcionalidad.

Este algoritmo se puede derivar facilmente del algoritmo general de muestreo
enfatizado secuencial, que introdujimos anteriormente. Para ello inicamente es nece-

sario la correcta eleccidon de dos factores:

1. La funcién de propuesta. En este caso q(xi|xi |, z1.1) se elige de la forma
de la distribucién a priori p(xy|x_,), lo que simplifica tanto la extraccion de

nuevas particulas como el cdlculo de los pesos.
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{z}, wi}¥ ] = CONDENSACION [{z_, wj_}Y,, 2]
m Paracadai=1: N

e Saca x| ~ p(xy|x ;)
e Calcula wi = p(z;|xt)

» Calcula la suma total de los pesos: ¢ = vazl wh

m Paracadai=1: N

e Normaliza w = ¢~ w!

o [{z},w, —}Y,| REMUESTREO [{z},w}, —}N|]

Cuadro 3.6: Filtro de condensacion.

2. El paso de remuestreo. En este caso se aplica en todas las iteraciones del algo-

ritmo un remuestreo por ruleta.

El pseudocddigo para este algoritmo se encuentra en el cuadro 3.6. Su funciona-
miento es un proceso continuo de eleccion de puntos prometedores, diversificindo-
los posteriormente para buscar nuevos puntos interesantes. En la figura 3.2 se mues-
tra graficamente este proceso. Se parte de un conjunto de particulas de la iteracion
anterior. Se calcula el peso de cada una de estas particulas en funcién de la distri-
bucién p(zy|xy). Estos pesos se emplean durante el remuestreo, colocan un nimero
mayor de muestras en las zonas con mayores pesos. Los nuevos puntos se diversifican
usando la distribucién p(xy|xr_1). Este proceso se repite iterativamente, colocando
las particulas en las zonas de interés.

Esta eleccion de la funcion de propuesta implica que debemos ser capaces de
muestrear de p(xy|zi_,). Las muestras i ~ p(xi|x, ;) pueden obtenerse gene-
rando en primer lugar una muestra del proceso de ruido v, ~ p,(vx) y ajustando
zt = fr(xi,vl), donde p,(-) es la funcién de densidad de probabilidad de vy,. Para
esta eleccion en particular de la funcién de propuesta resulta evidente que los pesos

se obtienen simplificando 3.33 de la siguiente forma:

wli X w,iflp(zk|x2) (3.41)
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i=1,...,N=10 particles

e o oo e ooe o ] K::,N'l}

O O
R KN
11\ A\.I\n l j FONTY

v
0. o wh

Figura 3.2: Evolucién del filtro de condensacion. La imagen pertenece a [IB98a].

Sin embargo, como se aplica el remuestreo en todas las iteraciones del algoritmo,

tenemos que wi_, = 1/N Vi;y por lo tanto:

wj, o p(zy|z},) (3.42)

Como la funcién de propuesta para este filtro es independiente de la medida
actual zy, el espacio de estados se explora sin ningtin conocimiento sobre la obser-
vacion. Esta exploracién ciega puede resultar muy ineficiente y sensible a medidas
espurias. Por otro lado, como el proceso de remuestreo se aplica en cada paso del
algoritmo, puede darse el caso en que el efecto del empobrecimiento del conjunto de
las particulas se maximice. Sin embargo, este filtro tiene como clara ventaja el hecho
de que los pesos se calculan de manera muy sencilla y que es facil muestrear de la

funcién de propuesta.
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3.10. Funcion de propuesta

Una eleccién adecuada de la funcién de propuesta puede ser otra alternativa
para mitigar los perniciosos efectos de la degeneracion de los pesos en el filtro de
particulas. Aunque la aparicion de la degeneracion es inevitable, como ya hemos
mencionado en la seccién 3.7, la correcta eleccién de la funcién ¢(xo. |21 ) retrasard
la aparicion de la misma y limitara el nimero necesario de remuestreos.

Llegados a este punto la pregunta que nos surge es qué funcién elegir y cémo
hacerlo.

Al introducir el algoritmo de muestreo enfatizado en la seccion 3.5 se hablo
de que casi cualquier funcién podia emplearse como funcién de propuesta. Hasta
ahora la Unica restricciéon que habiamos puesto a su eleccién era que el soporte de la
funcién de propuesta debia incluir el soporte de la verdadera distribucién a posteriori
p(xo.x|21.x)- Al hablar de la formulacién secuencial del filtro se afiadi6 la restriccion

de que la funcién de propuesta pudiera factorizarse de la forma

k
q(zorlzin) = g(xo) | [ alm)la; 1, 25) vk (3.43)

j=1

Se simplificaba asi la formulacién secuencial del filtro de muestreo enfatizado
(seccion 3.6). Aparte de estos requisitos, no hemos afiadido ninguna restriccién en
la eleccién de una funcién de propuesta a la hora de resolver el problema de filtrado
bayesiano.

Sea cual sea la eleccion de la funcién de propuesta, siempre respetando las dos
restricciones mencionadas, el sistema debe funcionar segutn la ley de los grandes nu-
meros y dar un estimador correcto. Sin embargo, dicha ley también establece que los
resultados se aplican cuando N — oo. Asi que si queremos obtener unas prestaciones
aceptables para los casos en los que no usamos un nimero infinito de particulas, debe-
mos poner algo mas de cuidado en la eleccion de la funcién de propuesta ¢(xo.x|z1.1)-

Algunas funciones de propuesta seran, obviamente, mejores que otras. Un cri-
terio interesante a la hora de elegir una u otra es escoger aquella que minimice la
varianza condicionada de los pesos del estimador I ~(f). Este estimador tiene la si-

guiente forma
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In(f) = fl@i)wy(as) (3.44)

Si reducimos la varianza del producto f(ax)wy(xy) estaremos repartiendo los
pesos de manera adecuada para la funcién f. La varianza de f(x)w(x) con respecto

a q(xx|xk_1, z) viene dada por:

Varg(ax,|2,—1,21) [f(wk)w(wk))] = EQ(mk|mk717zk) [(fQ(xk>w2(mk>> - IQ(f)]
(3.45)

donde hemos utilizado la distribucién de propuesta q(xy|x_1,z;) obtenida de la

formulacion incremental tal y como aparece en la expresion 3.43.

El segundo término de la derecha es independiente de q(xy|xx_1, 2x) y por lo
tanto sélo resulta necesario minimizar el primer término. Para ello podemos emplear
la desigualdad de Jensen. Dicha desigualdad nos dice que si g es una funcion concava

y x una variable aleatoria, entonces:

E(g(z)) = g(E(x)) (3.46)

Aplicando dicha desigualdad a la anterior expresion, podemos obtener el si-

guiente limite inferior:

Ey@ @ .2) [F@0)w*(@)] > (Byzze oz [ f@)lo(@)])” (3.47)

Aplicando la expresion incremental de los pesos

p(zk|xr)p(@r|Tr—1)

(3.48)
Q(wk|wk—17 Zk)

Wg = Wg—1

podemos obtener el limite inferior de la expresion 3.47:
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2
(Eq(zck\a:k_l,zk) Hf(wk>|w(mk)])2 = (wk—l / |f($k)\p(wk,zk|wk—1)d$k)
(3.49)
Este limite inferior se alcanza cuando usamos la siguiente funcién de propuesta
optima [AFDJO3]:
|f (1) |p(xy, 2k |T)—1)

Qopt (T |Tr—1, 21) = f [ (ar) P (@, ¢[00 ) dr (3.50)

La funcién 6ptima no resulta muy util, en el sentido de que tiene un problema
grave que impide su aplicacion prictica. Para usar esta funcion es necesario que sea-
mos capaces de muestrear directamente de | f(xx)|p(zk|Tr)p(Tk|Tr_1), que puede
ser una distribucion genérica de la que resulte dificil sacar muestras. Precisamente
uno de los motivos para usar un muestreo enfatizado era que resultaba dificil mues-
trear directamente de p(xr|x}_,, z1).

Sin embargo, si que resulta ttil dado que nos indica como se puede conseguir
una gran eficiencia de muestreo para el estimador I (f). Al muestrear se puede hacer
un especial énfasis en aquellas zonas que resultan interesantes, aquéllas que tienen
un valor de |f(x)|p(xk|xkr_1, 1) relativamente grande. De ahi viene el nombre de
muestreo enfatizado, pues hace énfasis en esas zonas.

Este resultado implica que las estimaciones del muestreo enfatizado pueden
resultar super-eficientes. Es decir, para una funcion determinada f(x), resulta po-
sible encontrar una distribucién ¢(xy|xx_1, ;) que produzca una estimacién con
una varianza menor que usando un método de Monte Carlo ideal, es decir cuando
q(x|Tr_1, 21) = p(x|TK_1, 21). Esta propiedad se suele emplear, por ejemplo, para
evaluar la probabilidad de eventos poco comunes en redes de comunicacion.

Cuando se proponen candidatos en aquellas regiones que no tienen utilidad, re-
sulta un completo desperdicio a la hora de evaluar la estimacion I ~(f). En muchas
aplicaciones el objetivo puede ser diferente en el sentido de que lo que se busca es
obtener una buena aproximacién de p(x) y no de una integral en concreto con res-
pecto a p(x). En estos casos lo que se intenta buscar es que g(x) ~ p(x). Se puede

definir otros criterios a la hora de buscar una q adecuada segun nuestra aplicacion en
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concreto. En [RCO1, OTF*04, TFB0O] se muestran algunas alternativas.

Con esto concluimos el capitulo dedicado a los fundamentos matematicos del
filtro de particulas. En este capitulo hemos realizado un repaso al filtrado bayesiano
optimo, viendo las limitaciones que éste tiene. Dentro de las aproximaciones a éste
filtro nos hemos centrado en los métodos basados en técnicas de Monte Carlo. Estos
emplean nimeros aleatorios para representar distribuciones de probabilidad. En los
siguientes capitulos haremos uso principalmente de dos de estas técnicas: el filtro de

condensacion y el muestreo enfatizado.
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CAPITULO 4

Seguimiento De Un Objeto

El objetivo de esta tesis, como se expuso en la seccion 1.5, es la estimacion
de la posicién 3D de varios objetos al mismo tiempo usando para ello tinicamente
informacién visual. El funcionamiento debe ser eficiente, por lo que es necesario
hacer un énfasis en la rapidez de los algoritmos y las técnicas empleadas. Podemos
resumir nuestro objetivo como localizacién y seguimiento 3D visual eficiente.

Interpretamos el seguimiento como un caso particular de un problema mas gene-
ral de estimacién, dentro del campo de la estadistica. Usando la estimacidn, nuestro
objetivo se puede reducir a proporcionar un estimador que utilice como entrada las
imagenes de varias cdmaras y que como salida obtenga los valores estimados de la
posicion de todos los objetos que estén en la escena.

En este trabajo nos hemos decantado por la utilizacion de filtros de particulas.
Una de sus ventajas es que no tiene limite en cuanto a las distribuciones a posteriori
que pueden representar, por lo que parece mds adecuada para nuestros objetivos. A
parte de sus ventajas tedricas y de su sencillez de implementacion, el principal motivo
que nos ha llevado a usarlos viene de la idea principal en la que se sustenta esta tesis.
En vez de abordar la construccion directa de soluciones 3D para seguir un objeto, re-
sulta mds sencillo realizar multiples hipétesis de donde puede encontrarse ese objeto

y comprobar lo acertado de cada una de ellas, usando la informacién que se toma de
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la realidad. Esto combinado con la utilizacién de modelos visuales sencillos, como se
expuso en el capitulo 1, busca una reduccién en el coste computacional que permita
seguir a varios objetos a la vez.

Para desarrollar el sistema de seguimiento empleando filtros de particulas, vamos
a reformular los objetivos de la tesis atendiendo a la naturaleza de estos métodos. En
nuestro caso queremos adaptar un filtro de particulas para el problema particular del
seguimiento en tres dimensiones, proponiendo mejoras en el algoritmo para trabajar
con varios objetos indistinguibles entre si a la vez. Este problema no se encuentra
resuelto, aunque existen varias aproximaciones al mismo, como las propuestas en
[KKHO3, KBDOS5]. Nuestra aproximacion hara uso de la funcion de propuesta como
método para mantener una distribucion a posteriori capaz de mostrar varios modos
al mismo tiempo.

Antes de encontrar una solucion capaz de seguir multiples objetos, debemos ser
capaces de seguir un tnico objeto, que es el objetivo de este capitulo. Plantearemos
el problema de seguimiento de un unico objeto, presentado formas eficientes de ha-
cerlo, con diferentes modificaciones del filtro de particulas. Una vez mostradas las
diferentes propuestas veremos cudles son las limitaciones de las mismas para seguir
multiples objetos al mismo tiempo. En el siguiente capitulo se intentardn solucionar

los problemas aqui descritos.

4.1. Seguimiento 3D y espacio de estados

Las técnicas de seguimiento empleadas se basan en la definicion de un espa-
cio de estados. Cada posicion de dicho espacio, cada punto, representa una solucién
completa para el problema al que nos enfrentemos. Para nuestro problema en parti-
cular s6lo estamos interesados en la posicion del objeto, por lo que cuando hablemos
del estado del sistema nos referiremos a esta posicion. La informacién necesaria es
unicamente la de las coordenadas z,y, z del objeto, pero podria darse el caso de
que no fuera asi. Variables como la velocidad en cada eje, la velocidad angular o la
orientacidn, por citar algunas, pueden proporcionar informacién muy relevante para
la correcta descripcion del sistema. Incluso es posible que al afiadir esta nueva infor-

macion resulte mas sencillo resolver el problema de seguimiento. Sin embargo, en
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esta tesis queremos hacer hincapié en el seguimiento de multiples objetos, por lo que
no nos centraremos en la eleccion del espacio de estados.

Aun asi haremos un pequefio resumen de las aportaciones mds relevantes en
cuanto a la eleccion de un correcto espacio de estados. Cualquier informacién que
nos permita definir el sistema o ayudar en su seguimiento, debe incluirse en el estado
segln el formalismo bayesiano. De esta forma, las particulas son soluciones comple-
tas al problema, autocontenidas. Debe notarse que la eleccion del espacio de estados
tiene implicaciones importantes tanto en el modelo de movimiento como en el mode-
lo de observacién, dado que ambos trabajan sobre xj. El modelo de movimiento debe
adecuarse para relacionar los nuevos estados x; en funcién de x;_;. Debemos rela-
cionar la posicion actual del objeto con la posicion en el siguiente instante de tiempo.
Una de las ventajas de afiadir mas informacion al espacio de estados es que podemos
perfeccionar el modelo de movimiento. Por ejemplo, en vez de usar inicamente la po-
sicion puntal x, y, z podemos afiadir las velocidades en cada eje v, vy, v.. El modelo
de movimiento podra basarse en expresiones de cinematica bésica. Esto proporciona-
rd mejores estimaciones para un objeto mévil que simplemente la posicién puntual,
siempre y cuando la estimacion de la velocidad sea adecuada.

La informacién que se incluye en el espacio de estados no estd limitada tnica-
mente a la velocidad. Pueden afiadirse otras variables interesantes a la hora de aplicar
el modelo de movimiento. Por ejemplo, en [IB98c] se emplea una variable extra en el
espacio de estados para referenciar el tipo de movimiento que tiene el objeto. De es-
ta forma, es sencillo combinar diferentes modelos de movimiento controlados por la
propia evolucion de la particula. En particular [IB98c] emplean dos modelos, uno pa-
ra movimientos bruscos y otro para movimientos suaves. Cada particula puede tener
su propio movimiento asociado, independiente al que siga el resto, y asi, reaccionar
mejor a cambios bruscos en la dindmica del objeto.

Otro posible uso de un espacio de estados mayor es el seguimiento de objetos
articulados [DBROO]. Al enfrentarnos a este tipo de objetos no es suficiente conocer
su posicion sino que también debemos conocer cémo estan articulados, cudl es su for-
ma. Esto tiene dos motivos principales. Por un lado puede que estemos interesados
en obtener realmente la forma que ha adquirido el objeto, ademds de su posicion. Por

otra parte si no conocemos la forma del objeto puede que no seamos capaces de obte-
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ner un modelo de observacién preciso para el mismo, lo que implicaria una reduccién
de las prestaciones del sistema de seguimiento. Otra consideracion que es necesario
hacer al aumentar el tamafio del espacio de estados es la necesidad de emplear un
nimero superior de particulas para seguir los objetos. En [DBR0OO0] también se pro-
porciona un método para elegir el nimero de particulas en funcién de la dimension

del espacio de estados.

Por ultimo, podemos afiadir otra utilidad mas: el seguimiento de multiples ob-
jetos. Al aumentar el espacio de estados podemos afiadir la posicion de todos y cada
uno de los objetos de la escena de manera explicita [KKHO03, KBDO05]. De esta forma,
el estado contiene toda la informacion referente a la escena, a todos los objetos. Este
método constituye la manera més directa de obtener estimacion de multiples objetos
con los filtros de particulas, pero como vimos en la seccién 2.3.1 no estd exenta de
problemas. El principal de todos, que aparece también para el seguimiento de obje-
tos articulados, es la pérdida de eficacia de los filtros de particulas segiin aumenta el

numero de dimensiones del espacio de estados.

En nuestro caso no emplearemos un espacio de estados como éstos, sino Unica-
mente la posicion tridimensional. El estado @;, tendra la informacién de la posicion
actual (z,y, z) en el instante k. Esta aproximacion, aunque mds limitada, resulta su-
ficiente para poder apreciar el problema de la pérdida de variedad en las particulas,
responsable del mal funcionamiento del seguimiento de multiples objetos. Este es
justo el problema que pretendemos atacar. Las observaciones zj, en nuestro, son un

conjunto de imdgenes capturadas en el instante k.

Usando la notacion que introdujimos en la seccién 3.1 podemos formalizar nues-
tro objetivo de la siguiente forma: queremos encontrar la mejor estimacion posible de
la posicién del objeto, &y, en todo instante k. Para ello podemos usar la dltima esti-
macién disponible, ;_; y las observaciones obtenidas z. La distribucién buscada

serd, por tanto, p(xx|Ty_1, 2 )
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{z}, wi}¥ ] = CONDENSACION [{}_,, wi_}Y,, 2]
m Paracadai=1: N

e Genera un niimero aleatorio r € [0, 1] distribuido uniformemente.

e Encuentra por divisién binaria el indice 7 mds pequefio que cumpla
G 2T

« Tp=1i,

e Obtiene xi ~ p(xi|x ;)

e Calcula w) = p(z;|z})
= Calcula la suma total de los pesos: ¢ = Zfi L W
» Paracadat=1: N

e Normaliza w} = ¢t~ 'w}

e ci=c 1+ w,concog=0

‘ o N1l
= Estima &;: &), = Zi:o Wy},

Cuadro 4.1: Algoritmo de condensacién detallado.

4.2. Filtro de condensacion para el seguimiento de un

objeto

Como hemos visto, el filtro de particulas es una buena herramienta para realizar
estimaciones y puede resultar util para el problema de seguimiento. Existen varias
aproximaciones a este problema que ya han utilizado el filtro de particulas. Quiz4 la
mds conocida de todas sea el filtro condensacion de Isard y Blake [IB98a], pero en el
capitulo 2 se mencionan otras alternativas igualmente validas.

En el capitulo 3 hemos presentado una introduccidn en profundidad a este tipo
de técnicas. Como hemos comentado, los filtros emplean una serie de puntos soporte,
conocidos como particulas, para estimar la distribucion a posteriori. Todas las parti-
culas son independientes entre si, por lo que podemos garantizar que la aproximacién
a la distribucidn a posteriori serd correcta y convergerd hacia la verdadera distribu-

cién segin aumente el nimero de particulas.
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El filtro de particulas sigue un funcionamiento iterativo, cuyos pasos se resumen
en el cuadro 4.1.

Debe notarse en este punto que el hecho de buscar la mejor estimacion posible
para la posicién actual, x;, es sustancialmente idéntico al de encontrar una correcta
estimacion de la distribucion de probabilidad p(xy|xi_1, zx). A partir del conoci-
miento de la distribucién de probabilidad serd posible obtener una correcta estima-
cion de x;. Los métodos de Monte Carlo, base sobre la que se construyen los filtros
de particulas, son técnicas especialmente indicadas para obtener una representacion
correcta de p(@xy|xy_1, 2x). A la hora de afrontar el problema del seguimiento mul-
tiobjeto haremos especial uso de la capacidad de representaciéon de distribuciones
de probabilidad de estos métodos. Hasta ese momento consideraremos las particu-
las como hipétesis de la posicién del unico objeto existente independientes entre
si. La combinacién adecuada de dichas hipétesis, como se vio en el capitulo ante-
rior, permite obtener una estimacion de la distribucién de probabilidad a posteriori
p(@k|Tr-1, 21).

Al observar los pasos necesarios para aplicar el filtro de particulas al seguimien-
to visual se hacen evidentes sus ventajas. Por un lado, el proceso es completamente
inductivo, en lugar en construir de manera directa la posicién 3D del objeto se hipo-
tetiza sobre el mismo y se comprueba si dichas hipdtesis son correctas o no en las
observaciones siguientes. Esto supone, en problemas como el de visién, un gran aho-
rro de computo dado que la comprobacion de si un objeto estd o no en una posicion
dada, resulta mds liviana que la construccion directa de la solucion. Dicha construc-
cién implicaria, como minimo, una segmentacion, un emparejamiento y un proceso
de triangulacién. Usando este método lo tnico necesario es obtener el modelo de
movimiento y el de observacion. Estas tareas, como veremos a continuacion, pueden

resultar sencillas.

4.3. Modelo de movimiento

El modelo de movimiento es el encargado de relacionar el dltimo estado conoci-
do con el estado actual. Para representarlo podemos usar una funcién de distribucién

de probabilidad del tipo p(xy|x,_1). En este modelo es dénde reside nuestro cono-
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cimiento sobre la dindmica del sistema. La correcta eleccion del mismo hard que el
sistema funcione o no. Si las predicciones acerca de la nueva posicién del objeto son
incorrectas las particulas abandonaran las zonas probables de p(xy|xi_1,2x) 0 en
caso de estar en ellas sus pesos no seran los adecuados.

Analicemos en primer lugar cudles deben de ser las caracteristicas del modelo.
Debemos recordar que a la hora de aplicar el filtro de particulas hemos supuesto que
el sistema puede modelarse como un modelo de Markov de orden uno. Este hecho
simplifica de manera importante el modelo de movimiento sin perder por ello dema-
siada generalidad. En el problema que queremos abordar, el seguimiento de objetos
fisicos, parece razonable suponer que la trayectoria pasada condiciona la posicién en
el siguiente instante de tiempo. Resulta suficiente suponer Unicamente dependencia
de la dltima posicion. De esta forma, estaremos ignorando la trayectoria pero apli-
cando un principio de continuidad en el movimiento.

Uno de los problemas a la hora de elegir un modelo de movimiento es la necesi-
dad de obtener informacion a priori. Cuanto mas conozcamos acerca de los posibles
movimientos del objeto, de su dindmica, mas preciso serd el modelo y, probablemen-
te, mejores resultados obtendremos. Pensemos, por ejemplo, en el movimiento de un
péndulo. Si conocemos la trayectoria resulta trivial acotar las posibles hipétesis pa-
ra el siguiente instante de tiempo. Esto nos dard mucha informacién, simplificando
el trabajo del filtro de particulas. Las hip6tesis hechas serdn mds precisas y obten-
dran mejores pesos, lo que lleva a una mejor estimacién de la posicién del objeto.
Esto se debe a que la mayor parte de las particulas tendrdn pesos correctos y estardn
colocadas en las partes interesantes de p(xg|xy_1, 2k ), en sus maximos.

Introducir demasiada informacién en el modelo de movimiento podria limitar la
generalidad del sistema de seguimiento. En el caso de aplicarlo a otro entorno o de
que la dindmica del movimiento cambie stibitamente, el sistema fallara.

Uno de los objetivos que propusimos fue realizar un seguimiento genérico, sin
demasiado conocimiento a priori sobre como podria moverse el objeto. Por este mo-
tivo el modelo de movimiento elegido debe ser lo mds general posible, sin hacer
suposiciones que no resulten completamente necesarias, ain perdiendo precision en
algtn caso.

El modelo de movimiento que hemos elegido tiene forma de gaussiana isétro-
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Figura 4.1: Modelo de movimiento.

pa. Este modelo, como puede verse en la figura 4.1, marca como mds probables las
zonas alrededor de la ultima posicién conocida. Cualquier direccion de movimiento
es igualmente probable, de ahi la naturaleza isétropa. La expresion del modelo es la

siguiente:

plx|Tr_1) = W exp (—%(a)k —xp_) 2Nz — mk_1)> 4.1)

donde Y. la matriz de covarianza diagonal. Dicha matriz seréd de la forma > = o/,
donde o es un parametro que debemos ajustar y / es la matriz identidad.

En principio este sistema es lo suficientemente general, dado que no tiene di-
recciones privilegiadas. Lo unico que expresa es una continuidad fisica en el movi-
miento: entre dos instantes de tiempo el objeto se encontrard en zonas del espacio
proximas entre si. Por ejemplo, en el seguimiento de una persona no sabemos hacia
donde se dirige. Es posible que cambie de forma abrupta su trayectoria, pero si po-
demos suponer que su posicién no cambiard sustancialmente entre un fotograma y el

siguiente.

La distancia médxima entre dichas posiciones que identificaremos como parte del
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movimiento viene marcada por la anchura de la gaussiana del modelo de movimiento,
controlada por el pardmetro o. Dicho de otra forma, este pardmetro marcara la velo-
cidad médxima a la que podemos seguir un objeto, pero también tendra repercusiones
en el error residual de la estimacion.

Durante las iteraciones del filtro de particulas se seleccionan nuevas muestras
haciendo uso del modelo de movimiento. Si la anchura de la gaussiana usada es gran-
de, las nuevas particulas se separardn mucho de la posicion actual. Aunque esto sea
bueno para el seguimiento, cuando el objeto estd quieto se traduce en un ruido cons-
tante en la estimacion de la posicion. Para solucionar este problema se puede emplear
una combinacién de diferentes modelos de movimiento al mismo tiempo [IB98c],
unos para movimientos bruscos y otros para situaciones en las que el objeto se mueva

mas despacio. En los experimentos veremos de forma mas clara esta influencia.

4.4. Modelo de observacion y proyeccion 3D

El modelo de observacion es otra pieza clave del filtro de particulas. Su come-
tido es relacionar el estado actual con las observaciones que produce. Especifica la
probabilidad de una observacion zj, cuando el sistema se encuentra en el estado x; y
se representa mediante la distribucion de probabilidad p(zy|xy).

Al igual que sucedia en el modelo de movimiento, toda la informacién que in-
cluyamos en el modelo de observacion servird para mejorar el seguimiento. En con-
densacion al realizar las hipétesis mediante el modelo de movimiento es el modelo de
observacion el que se encarga de descartar aquellas hipétesis que no sean verosimiles
a la luz de las nuevas observaciones.

Por este motivo, el modelo debe recibir la posicién de un posible objeto y com-
probar si la observacion obtenida podria haber sido generada desde dicho punto.
Cuanto mds preciso sea el modelo de observacién a la hora de seleccionar las hi-
poétesis correctas, mejores prestaciones se obtendrédn del filtro. Las comprobaciones
del modelo de observacion pueden ser todo lo complicadas que se quiera, afiadiendo
informacién acerca de la forma del objeto, de sus caracteristicas, etc.

En las hipétesis que presentamos al comienzo de esta tesis indicamos que aun

usando modelos de observacion muy simples podriamos obtener unos buenos resulta-
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dos en el seguimiento del objeto. La ventaja de usar modelos de observacion sencillos
es que son rapidos y faciles de calcular. Al tener que probar muchas hipdétesis, el tiem-
po en comprobar cada una de ellas sera critico, por lo que reducir la complejidad del
modelo de observaciéon aumentard la velocidad del filtro.

Otra ventaja de usar un sistema probabilistico basado en Bayes, como ya adelan-
tamos en el capitulo 2 es que podemos combinar diferentes modelos. De esta forma,
si un modelo de observacidon simple no es suficientemente bueno, se puede combinar
con otro para obtener mejores resultados. Esta combinacién probabilistica también
se puede ver como una combinacion aditiva de estimulos. Por ejemplo, si vemos al-
go marrén y negro, que se mueve y ademads estd cerca del suelo es probable que se
trate de un perro. La imagen puede tener otras zonas marrones o negras, o incluso
otros objetos en movimiento, pero es la combinacion de todos los estimulos la que
nos proporciona la intuicién de que lo que vemos es un perro. Incluso si se detec-
tan errébneamente objetos que no existen o que no son los que buscamos, el proceso
secuencial los ird descartando paulatinamente dado que no recibirdn el suficiente so-
porte para cada caracteristica buscada a largo plazo.

La utilizacién de estimulos aditivos también nos permite abordar el problema de
la vista parcial de un objeto. Es probable que al perder parte del objeto se pierdan
parte de los estimulos que lo definen. Sin embargo, la implementacién secuencial
permitird mantener la estimacion correcta de la posicion del objeto con los estimulos
que siguen observandose.

Aunque, como hemos comentado, se pueden usar modelos de observacion com-
plejos, a partir de ahora inicamente consideraremos modelos sencillos, como un filtro
de color o un filtro de movimiento. En el caso de usar objetos articulados o con orien-
tacion, se pueden desarrollar modelos que tengan en cuenta esta informacion extra a
la hora de buscar color o forma en las imdgenes.

La forma mads sencilla de buscar un objeto de un color conocido es realizar un
filtrado de la imagen buscando pixeles de ese color. En vez de filtrar toda la imagen,
nosotros solo necesitamos comprobar la validez de cierta hip6tesis. Cada hipétesis,
o lo que es lo mismo, cada particula representa una posicion tridimensional que po-
demos proyectar en las cdmaras. En caso de que la particula o punto tridimensional

pertenezca al objeto, la zona de la imagen en la que proyecta deberia ser del color de
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Figura 4.2: Estimulos visuales aditivos.

dicho objeto. Para nuestro modelo de observacion, por tanto, sélo resulta necesario
filtrar esta pequefia zona de la imagen para comprobar si la hipétesis resulta verosimil
o no. De esta forma tomaremos una ventana de tamafio W (525 pixeles es un valor
tipico) en torno al punto de proyeccion de esa particula en la imagen y realizaremos
un filtrado de color de esa zona. Una vez que el filtrado se ha completado, se cuenta el
numero de pixeles que han pasado el filtro y cudntos no, devolviendo este valor nor-
malizado a uno. El valor de de probabilidad obtenido puede calcularse de la siguiente

forma:

r

T 4.2)

p(x|zx) =

donde r es el ndmero de pixeles que pasa el filtro en la vecindad. Podemos observar
este cdlculo en la figura 4.3). El punto verde representa la posicion de la proyeccion de
la particula que estamos considerando. Sobre dicho punto se construye una ventana
de vecindad de tamafio 55 y se aplica un filtro de color, marcando aquellos pixeles
que pasan los umbrales de filtrado.

Una primera ventaja de usar este método aparece cuando contamos el niimero
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" i
—
Figura 4.3: Modelo de observacién usando un filtro de color en una ventana de vecindad.

de pixeles que debemos filtrar siguiendo esta técnica y el nimero de pixeles totales.
Con ventanas de 55 y 200 particulas en dos iméagenes de 320x240 s6lo tendriamos
que filtrar 10.000 pixeles, frente a los 153.600 totales. Esto representa un orden de
magnitud menos de puntos a filtrar. Si subimos el numero de particulas hasta 1.000, el
numero de pixeles que debemos filtrar aumenta hasta 50.000, todavia lejos del nimero
total de pixeles. La ventaja es ain mas evidente cuando consideramos imégenes de
mayor resolucién, como pueden ser 640x480. El niimero de pixeles totales aumenta,
mientras que el nimero de pixeles que necesitamos filtrar se mantiene igual al no
ser necesario explorar toda la imagen. El numero de pixeles a filtrar se mantiene en
10.000 y 50.000 para cada caso, pero el total de pixeles asciende a 614.400. O lo que
es lo mismo, tnicamente deberiamos filtrar el 8 % y el 1,6 % de los pixeles en cada
caso.

Puede darse el caso que el nimero de pixeles que pasen el filtro en la ventana de

vecindad sea cero. Esto puede darse por cuatro causas.

= En primer lugar puede deberse a que la hipdtesis sea incorrecta, por lo que no

hay puntos del color buscando en esa region del espacio.

= En segundo lugar puede que exista una oclusién del objeto y que por ese motivo

no veamos el color buscado.

= En tercer lugar, puede que la hipdtesis sea parcialmente mala, es decir, que la

particula proyecte correctamente en una cimara pero no en la otra. Esto implica
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una triangulacién implicita incorrecta del objeto que tnicamente se solucionara

cuando el objeto se vea de manera correcta en ambas imdgenes.

= En cuarto y dltimo lugar, el punto podria proyectar fuera de la cimara por lo

que no tendriamos informacién para juzgarlo.

En el primer y tltimo caso no resulta preocupante el hecho de que dicha muestra
se pierda, pero en los otros casos estariamos perdiendo informacién muy valiosa. Re-
cordemos que la distribucion de probabilidad p(xy|x,_1, zx) que estamos estimando
unicamente tiene informacion en aquellas regiones del espacio en las que colocamos
particulas. Al eliminar estas particulas también estamos eliminando parte del soporte
para nuestra estimacion de la distribucién a posteriori.

Por este motivo, el sistema de combinacidn probabilistico no debe verse influi-
do por el hecho de que una cdmara no vea ningtn pixel del color buscado. Si una
de las cdmaras proporciona un valor de cero, la probabilidad total también sera cero.
Para evitar este problema se introduce un limite en el valor minimo que puede devol-
ver el modelo de observacion, evitando los pozos de probabilidad asociados con la

probabilidad cero. El modelo de observacion corregido queda como:

L .
1 P.x) ¢ imagen
. 2 c
Peor(Tr|21) = M P.x;. € ima @
W2 9 ck gen

donde P. es la matriz de proyeccién de la cdmara y P.x; es la proyecciéon de la
particula en la cdmara c.

Andlogo a este modelo de observacion vamos a usar informacioén de movimiento.
Para ello, usando el mismo sistema de ventanas que en el caso del filtrado de color,
contamos el nimero de pixeles que han tenido un cambio significativo en el paso de
la imagen anterior a la imagen actual. De esta forma se detectardn objetos que se
muevan de un fotograma a otro. También es necesario aplicar la misma restriccion
que en (4.3) para evitar perder un objeto que estamos viendo cuanto éste se encuentra

parado. El modelo de observacion para detectar movimiento quedard como:

1 .
el P.x) & imagen
C 29 C
GO RR o
w7, Pexy € imagen

105



CAPITULO 4. SEGUIMIENTO DE UN OBJETO

donde 7’ es el nimero de pixeles en los que se ha detectado movimiento dentro
de la ventana de vecindad, .

Una modificacién a este sistema consiste en usar un tamafio de ventana adapta-
ble segin la distancia de la cdmara a la particula. Cuando el objeto estd demasiado
lejos, el tamafio real visto en la imagen puede ser menor al tamafio de una ventana
fija, lo que llevaria a dar un valor bajo en la probabilidad de observacién. Lo contra-
rio puede pasar con objetos grandes o demasiado cercanos, se aceptardn por buenas
todas las ventanas que correspondan a alguna parte de objeto. Esto puede llevar a una
estimacion de posicion errénea, como veremos en detalle durante la realizacion de
los experimentos.

Una solucién para ambos casos es calcular la distancia de la particula a la ca-
mara, lo que es factible dado que la particula representa una posicion 3D concreta.
Una vez que tenemos esa distancia, podemos ajustar la ventana de vecindad segtn el
tamafio esperado del objeto en pixeles.

En resumen, para que estos filtros funcionen correctamente es necesario conocer

dos datos.

= Por un lado, debemos conocer el color, o colores, del objeto a seguir para poder

ajustar los filtros de color.

= Por otro lado, debe conocerse el tamario del objeto para asi poder estimar el

valor de la ventana de vecindad si usamos la aproximacién adaptativa.

Antes de pasar a la combinacion de cdmaras debemos tener en cuenta que el
modelo de observacién para cada cimara puede ser diferente. Hasta ahora no hemos
establecido restriccidn alguna a la eleccion de las camaras, por lo que, en principio,
podemos querer combinar camaras de diferentes caracteristicas. Por ejemplo, una
puede tener una resoluciéon mads alta que las demds o puede ser una cdmara infra-
rroja. Esto nos llevard a tener modelos de observacion obligatoriamente diferentes.
Aunque el marco bayesiano de combinacién de cimaras que veremos en la siguiente
seccién no pone ningun tipo de restriccion a la combinacién de modelos de observa-
cion diferentes, para simplificar, supondremos que ambas cdmaras son iguales y que
empleamos el mismo modelo de observacion en las dos. Esto tiene una implicacion

en el tipo de objetos que podemos seguir. En particular, supondremos que estamos
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ante superficies lambertianas, esto es, superficies que se ven del mismo color desde
cualquier direccion desde la que se miren. En otras palabras, no esperamos tener bri-
llos o superficies tornasoladas. Si este fuera el caso, deberiamos tener en cuenta los
cambios del color en funcién de la posicion de la cdmara y afiadir esta informacion a
cada modelo de observacion. Cada cdmara, al estar colocada en posiciones diferentes,
deberia configurarse de manera independiente.

En la literatura podemos encontrar técnicas de procesado visual mas complejas
y mds exactas. Por ejemplo los histogramas de color, los autoespacios para describir
objetos [BJ96, LRLYO05] o las caracteristicas invariantes a escala [SL04]. En esta tesis
no pretendemos utilizar tales técnicas por dos motivos. En primer lugar, como ya
hemos dicho, creemos que resulta suficiente emplear una coleccion de filtros simples
para seguir un objeto y en segundo lugar queremos centrar este trabajo en el algoritmo
para gestionar un nimero variable de objetos.

Hasta ahora hemos hablado tnicamente de la utilizacién de una cdmara. Para
nuestra aplicacion en particular no resulta suficiente, dado que no proporcionan in-
formacion sobre la profundidad. El objetivo del modelo de observacion es indicar
cudles de las hipétesis realizadas son verosimiles a la vista de las imdgenes disponi-
bles. Los puntos verosimiles serdn aquéllos que proyectan correctamente en todas las
imagenes al mismo tiempo y que son compatibles con los modelos de observacion
usados para cada una de ellas. Es decir, si estamos usando informacion de color y de
movimiento con dos cdmaras, los puntos interesantes serdn aquellos que proyecten
en las dos imdgenes sobre puntos del color deseado y sobre los que, ademds, se haya
detectado movimiento. Deben darse todas las condiciones al mismo tiempo para que
consideremos que la particula es buena.

La combinacién de la informacion de cada cdmara debe proporcionarnos una
unica medida de lo buena o mala que es la particula. La manera mas directa de com-
binar la informacién de todas las cdmaras es emplear la probabilidad conjunta, esto
es, el producto de todas (suponemos que todas las probabilidades son independientes
entre si). Esta no es una aproximacién exacta, dado que ambas cdmaras estin ob-
servando la misma realidad en instantes de tiempo muy préoximos. Adn asi, suponer
independencia nos proporciona un método adecuado y simplifica mucho los calculos

con respecto al caso en el que no consideraramos esta independencia. La probabilidad
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final para cada cdmara quedard como:

pe(@i|zi) = | [ Povs (2l21) (4.5)
obs
donde p¢, . es la probabilidad de una cdmara (c¢) empleando un modelo de observacion
(obs).

Obsérvese que para evitar los pozos de probabilidad serd necesario siempre tener

en cuenta una probabilidad minima, como expusimos en las ecuaciones (4.3) y (4.4).

Una vez que tenemos la probabilidad segtin el modelo de observacion para cada
cadmara es necesario combinarla para obtener la probabilidad de observacién total.
Dado que queremos obtener informacién sobre profundidad y que las cdmaras que
usaremos son estaticas, necesitamos usar dos o mas camaras, con el fin de eliminar la

ambigiiedad en cuanto a la profundidad cuando se usa una tunica cdmara.

Las restricciones que tiene este sistema a la hora de colocar las caimaras son las
mismas que las de una triangulacién. De hecho el procedimiento es completamente
andlogo a esta, aunque se realiza de manera inversa. En vez de buscar los puntos en
las imagenes y triangular, lo que estamos haciendo es buscar el punto en 3D y calcular
sus proyecciones. En cualquiera de los dos casos se forma el mismo tridngulo en tres

dimensiones.

La limitacion de la triangulacién implica que sélo seremos capaces de propor-
cionar una verdadera estimacion de la posicién 3D en aquellas zonas del espacio en
las que se tenga linea de vision directa desde por lo menos dos camaras. En princi-
pio el uso de més de dos cdmaras no mejorard la precision, siempre que las cidmaras
tengan orientaciones lo suficientemente diferentes y estén correctamente calibradas.
Lo que si se mejorard es tanto el espacio cubierto como la robustez frente a oclusio-
nes o pérdidas del objeto debido a movimientos bruscos. Durante los experimentos

volveremos sobre estas limitaciones.

De nuevo, podemos combinar la informacién procedente de diferentes cadmaras
usando un producto como muestra 4.6. Para calcular p. también pusimos un limite
minimo. Por este motivo también se asegura que p(x|zy), la probabilidad de obser-

vacion, sea mayor que cero en cualquier caso.

108



4.5. ESTIMACION DE LA POSICION DEL OBJETO

Maximo Real

Maximo de Monte Carlo

Figura 4.4: Diferencias entre el mdximo de Monte Carlo y el médximo real de las distribuciones
de probabilidad.

p(@i|zi) = [ [ pe(lzs) (4.6)

Debe recordarse que la posicion de todas las cdmaras (ya sea la posicién absoluta
o relativa entre ellas) debe conocerse. En caso contrario no seria posible proyectar las
particulas en las cdmaras, paso imprescindible para poder calcular la probabilidad del

modelo de observacion.

4.5. Estimacion de la posicion del objeto

En cada iteracion del filtro, ya sea usando el filtro de condensacién o el filtro
enfatizado, obtenemos una estimacion de la densidad de probabilidad p(xy|xy_1, 2k ).
Sin embargo estamos interesados en extraer una estimacion sobre la posicién actual
del objeto. Para ello podemos adoptar diferentes estrategias.

Por un lado podriamos elegir la particula con mayor peso como la hipétesis mas
probable, al ser los pesos proporcionales a la distribucion p(z;|x}). Sin embargo,

estos pesos Unicamente nos indican cudl es el pico de la distribucién discreta esti-
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mada py(xg|Tr_1, 2;) y puede que eso no sea suficiente. En la figura 4.4 podemos
ver cOmo esta estimacion puede no corresponderse con el méximo de la distribucion
buscada, introduciendo un sesgo a la estimacion.

La forma mads directa de proceder consiste en emplear la media ponderada de las

particulas, como vimos en la expresion 3.24:
N
Ty = E Wy, 4.7)
i=1

Este es el estimador de error cuadratico medio minimo. Para el caso de distribu-
ciones gaussinas serd el mejor estimador posible. Dado que no tenemos mas conoci-
miento a priori sobre el tipo de distribuciones que tendremos es una eleccion general

adecuada.

4.6. Abduccion con muestreo enfatizado

Hasta aqui hemos mostrado cémo adaptar el filtro de particulas mas conocido,
el filtro de condensacidn, para el seguimiento de un objeto en 3D usando tnicamente
informacion visual. Este sistema, como veremos durante los experimentos, funciona
de manera correcta. Es capaz de seguir un objeto de manera robusta y de recuperarse
frente a oclusiones parciales o totales. Sin embargo, podemos fijarnos en un detalle
antes de continuar: El filtro de condensacion realiza la biisqueda de manera total-
mente ciega. Las hipdtesis se toman usando unicamente el modelo de movimiento
p(xk|xK—1), ddndonos las mejores posiciones posibles atendiendo tnicamente a la
ultima posicion conocida, xj_;.

Hay otra fuente de informacién que este filtro ignora a la hora de colocar las
nuevas hipétesis: las observaciones. Las observaciones nos pueden dar pistas acerca
de donde colocar las mejores hipotesis [RCO1]. Podemos ver ésto como un sesgo a
la hora de realizar nuevas hipotesis. Este sesgo, al que denominaremos abduccion,
estd a medio camino entre la reconstruccion y la busqueda ciega. No se trata de una
reconstruccion dado que no pretendemos extraer toda la informacién sobre la escena.

Unicamente queremos encontrar cudles son las zonas prometedoras del espacio de
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estados, con el fin de realizar las bisquedas en esas regiones.

Como vimos en la seccion 3.3 existen otras variedades de filtros, basados igual-
mente en técnicas de Monte Carlo, que nos permiten afiadir cierto sesgo sobre las
hipétesis que queremos crear. Se trata del muestreo enfatizado. En este tipo de mues-
treo las hipdtesis se toman de una funcién ¢(xy|xy_1, 2x), conocida como funcién
de importancia o funcién de propuesta. La correcta elecciéon de esta funcién puede
mejorar los resultados dramdticamente sin aumentar, necesariamente, la complejidad

del sistema.

En el caso del seguimiento visual en 3D es posible afiadir una restricciéon muy
importante a la hora de crear nuevas hipdtesis. Sabemos que los objetos estardn colo-
cados sobre la interseccion de las lineas de visién de las cdmaras. Podemos tomar
esta informacion a la hora de crear nuevas hipétesis. Si colocamos todas las hipotesis
sobre la linea de visién de una cdmara, todas las particulas proyectardn, por lo me-
nos, correctamente en una cimara. Eventualmente alguna se situard bien en todas las
cémaras, indicindonos la verdadera posicion del objeto.

Procediendo de esta forma obtenemos dos ventajas importantes. Por una parte,
no perdemos recursos computacionales en zonas sin ningun interés. Ninguna de las
particulas que obtenemos de esta forma caerdn en zonas que el modelo de observa-
cién no vaya a premiar de alguna forma. Dado que el principal limite que tenemos
es la capacidad de computo, al hacer un uso mas racional de la colocacién estamos
mejorando el funcionamiento del sistema. Por otra parte, tenemos un efecto muy im-
portante en la busqueda. La busqueda que realizaba el filtro de condensacion era una
busqueda ciega, moviéndose incrementalmente desde la posicion actual. Las particu-
las se mueven de forma errdtica siguiendo el modelo de movimiento hasta que alguna,
por azar, cae sobre una zona de interés. En ese momento el modelo de observacion
nos dird que esa particula es interesante y el filtro comenzard a colocar un mayor nu-
mero de particulas en esa region del espacio. El problema es que este proceso puede
ser muy lento, dependiendo de la velocidad a la que las particulas se dispersan de
acuerdo al modelo de movimiento. En cambio, al afiadir una funcién de importancia
que tiene en cuenta las observaciones directamente, la convergencia es mucho mas
répida. Tan pronto como un objeto sea captado por la cdmara el filtro comenzard a

colocar hipdtesis en las zonas més probables del espacio.
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[{m}f, w}f}fvzl] = MUESTREO_ENFATIZADO |[z]
m Paracadai=1: N

e Obtiene ' ~ q(xy|2z})

e Asigna w' usando la expresion 3.25.

P(Z|Tr)p(Lr)
q(Tr|Zk)

Calcula w}, o

Calcula la suma total de los pesos: ¢ = Zf\i LW}

Paracadai=1: N

o Normaliza w = ¢t 1w},

Cuadro 4.2: Algoritmo de muestreo enfatizado detallado.

Para afiadir la abduccion podemos modificar el filtro de condensacion del cua-
dro 4.1 y emplear el algoritmo de muestreo enfatizado del cuadro 4.2. Los pasos
son similares. La diferencia principal radica en que hacemos un uso explicito de la
distribucion de propuesta g(xx|zy).

Este algoritmo tiene una naturaleza no secuencial dado que la funcién de pro-
puesta depende tnicamente de las imdgenes y no de la posicion actual de las parti-
culas. Hemos tomado esta decision para evitar la influencia de la posicién actual de
la particula sobre la informacién que nos proporcionan las observaciones. Nuestro
objetivo es detectar zonas nuevas tan pronto como aparecen y no hacer converger las
trayectorias existentes hacia estas posiciones prometedoras.

En nuestro caso, como hemos comentado, vamos a tomar exclusivamente las
lineas de vision para crear esta funcidon de propuesta. El proceso puede verse en la

figura 4.5. Los pasos que se siguen son los siguientes:

= En primer lugar se filtra completamente la imagen por color. De esta forma
se extraen los pixeles interesantes en la imagen, aquellos que, probablemente,
serdn puntuados con probabilidades altas por el modelo de observacién. Con

los pixeles extraidos se construye una méscara binaria.

= A continuacion se realiza un histograma de color sobre cada eje de la masca-

ra. De esta forma sabemos qué coordenadas x e y tienen mds componentes del
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Figura 4.5: Extraccién de las lineas de vision para la abduccion.

color que buscamos. Obteniendo el maximo de los histogramas, podemos con-
seguir las coordenadas x,y de la proyeccion del objeto. El histograma puede

verse dibujado al borde de la captura en la figura 4.5.

Tras obtener las coordenadas, resulta directo trazar una linea desde el foco de la
cédmara que pase por ese punto en la imagen. Las nuevas hipétesis se colocaran
sobre dicha linea de forma uniforme, entre una distancia minima y una distan-
cia maxima. Dichas distancias vienen marcadas por nuestro conocimiento de
la escena que queremos seguir. Sin embargo, seria posible tomar valores gené-
ricos en el caso de no tener dicha conocimiento. La distancia minima vendra
marcada por la distancia a la cual las cdmaras no son capaces de enfocar. La
distancia médxima serd aquella para la que un objeto ya no se puede distinguir en
la imagen debido a la resolucién de ésta. Estas distancias estardn relacionadas

con el tamafo de la zona de seguimiento.

Dado que estamos usando una distribucion uniforme sobre una linea fija, todas
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las particulas x; generadas por esta funcion de propuesta serdn igualmente probables.

Esto simplifica el calculo de la expresion (3.25), dejandolo como sigue:

wt = SRR (4.8)

El hecho de considerar todas las particulas generadas por la distribucién de im-
portancia, viene determinado porque no usamos ningtn tipo de informacién sobre a
qué distancia podria encontrarse el objeto. La distribucién de importancia podria afia-
dir informacion acerca de cudl es el tamafio del objeto y asi ajustar mds las posiciones
posibles en las que se encuentra el objeto. Sin embargo, como veremos, algo tan sen-
cillo como realizar hipétesis sobre toda la linea de vision funciona correctamente.

Una vez obtenida la poblacién de particulas con este algoritmo podemos emplear
el mismo método de la seccion 4.5 para obtener una estimacion de la posicion actual
del objeto. De esta forma podemos implementar un segundo sistema de seguimiento,
en este caso no secuencial, que también emplearemos durante los experimentos. Com-
probaremos las diferencias entre las dos aproximaciones al problema: por un lado la
secuencial, que coloca las particulas de forma ciega, y por otro la no secuenial, que

lo hace extrayendo la informacién directamente de las observaciones (abduccion).

4.7. Experimentos

En este apartado presentamos los resultados de los experimentos realizados con
los sistemas de seguimiento basados tanto en el filtro de condensacién como en
el muestreo enfatizado. Los experimentos que vamos a mostrar intentan reflejar el
correcto funcionamiento de los sistemas descritos. Por ese motivo hemos dividido los
experimentos en unos estdticos, encargados de comprobar la precisién y la correcta
convergencia del sistema y otros dindmicos, encargados de comprobar caracteristicas
como el seguimiento o el error residual de estimacion.

Como queremos comparar los resultados entre las dos alternativas expuestas,
realizaremos los mismos experimentos con los dos algoritmos. Nuestro objetivo es
comprobar qué caracteristicas de cada filtro son mds interesantes en cada situacion.

Ademads, también queremos comprobar cdmo se enfrenta cada filtro en situaciones en
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Figura 4.6: Capturas desde el montaje para los experimentos.

las que aparezcan mds de un objeto al mismo tiempo en la escena y qué limitaciones

tiene.

Para la realizacion de los experimentos los algoritmos han sido implementados
usando la plataforma software METS que se describe en el capitulo 6. Esta plataforma
estd diseflada para ser modular, permitiendo probar diferentes algoritmos usando las
estructuras comunes que proporciona. En particular, los experimentos aqui mostrados
hacen uso de los algoritmos de condensacion y de muestreo enfatizado resumidos en
los cuadros 4.1y 4.2.

Para la realizacion de los experimentos se han colocado dos cdmaras sobre un
soporte fijo, evitando asi que se muevan. Ambas cdmaras se colocan mirando hacia
la misma direccion, situadas una cerca de la otra. En la figura 4.6 se pueden ver un
par de capturas realizadas con las mismas. En dichas imdgenes se puede apreciar el
patron de calibracidon comun para los dos imdgenes con el que se han obtenido los
pardmetros extrinsecos. Dicho patrén sirve también como referencia de la posicién

de los ejes, tal y como se observa en el diagrama de la figura 4.7.

Los pardmetros extrinsecos obtenidos indican que la separacion entre las cima-
ras es de algo mas de 15 centimetros. Las coordenadas exactas de los centros de cada

camara con respecto al patron visual colocado en el suelo son:
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Figura 4.7: Esquema del montaje para los experimentos.

12, 2377; —347,1779; 121,1890)
109, 7155; —357, 3541; 125,9411]

La orientacion, representada como un cuaternion, de cada cimara es la siguiente:

[0, 768453; 0,057495; —0,017651; 0, 637073]
[0,764558; 0, 123050; —0, 074303; 0, 628321]

Las cdmaras elegidas son dos Apple iSight con conexién Firewire. La matriz de
calibracion intrinseca que usamos, obtenida mediante ARToolkit, estd resumida en la

siguiente matriz de proyeccion:

822,31 0 315
0 838,46 235
0 0 1

Para los experimentos hemos usado una resolucion de 640x480 pixeles con una
velocidad de captura de 15 fotogramas por segundo. Empleamos la maxima reso-
lucién que nos proporciona la cdmara para forzar las capacidades de los sistemas
desarrollados. El funcionamiento a 320x240 resulta mucho més liviano por lo que

resultaria mas complejo encontrar las limitaciones al usar estos algoritmos en tiempo
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real, como se comenta en la seccion 4.4.

La maquina empleada en los experimentos es un ordenador de escritorio con-
vencional, un Pentium IV con Hyper-threading a 3GHz con 2 GB de memoria RAM.
La cantidad de memoria necesaria es alta para grabar los videos con las secuencias
usadas, como se comenta en la seccién 6.5. En caso de que no se necesite esta carac-

teristica el consumo de memoria es muy inferior.

4.7.1. Experimentos de precision

Figura 4.8: Colocacién de objetos en posiciones estaticas.

La primera tanda de experimentos va orientada a comprobar la precision del
sistema de localizacion. Para ello hemos colocado una pelota de un color llamativo
en diferentes posiciones, tal y como se ve en la figura 4.8.

Las coordenadas reales de cada una de las posiciones se miden, empleando una
regla, con respecto a los ejes fijados por el patron de referencia. En el cuadro 4.3 se
pueden ver las posiciones en las que se coloca cada uno de los objetos que correspon-
den a las imédgenes de la figura 4.8 de izquierda a derecha. De esta forma tenemos una
referencia para ser capaces de estimar el error entre la medida real y la que propor-
ciona el sistema de seguimiento. El volumen de seguimiento en el que se encuentran
los objetos es de aproximadamente 270 litros. La pelota que usamos tiene un tamafio
de unos 7 centimetros de didmetro, lo que nos da unos 18 centilitros de volumen a

seguir.
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S

X(cm) | Y(cm) | Z(cm)
0 0 3,5
-10,5 | -14,85 | 3,5
24,7 22,5 20,2

1 99 35,2
65 3,5
-64,5 96 3,5
0 17 3,5

0| NN | W~
1
(\®)
o

-20 65 26,5

Cuadro 4.3: Posiciones estéticas de los objetos de prueba.

Usando tnicamente un objeto a la vez se mide el resultado proporcionado por el
sistema para cada posicion. Los resultados pueden verse en la figura 4.4.

En las tablas mostramos los resultados divididos por componentes. La media del
error para el caso de condensacién es de unos 6,10 cm y en el del muestreo enfatizado
de 6,56 cm. Estos niimeros incluyen los errores de calibracion de las cdmaras. Adn
asi los resultados son satisfactorios en cuanto al tamafio del espacio que estamos
manejando supera el metro cuadrado.

La falta de precision viene dada por el tamaiio de la pelota y el modelo de obser-
vacion. Este dltimo no tiene en cuenta el tamafo del objeto a seguir y considera igual
de probable los puntos en el borde del mismo que los del centro. La falta de precision
se produce al usar emparejamientos de los puntos que no se corresponden a la misma
parte de la pelota. Aun con estos problemas y usando un modelo de observacion tan
sencillo, los resultados son suficientemente buenos.

También podemos notar como existen diferencias en los errores de cada eje. En
los ejes X y Z los errores son muy bajos. Estos se corresponden a los ejes perpendi-
culares a la orientacion de las camaras, el eje Y. En el Z, que se corresponde con la
altura desde el suelo, se han realizado un menor nimero de medidas. Pero en el eje
X, completamente andlogo, hemos obtenido un error mdximo menor a 3cm a 1 m de
distancia manteniendo un valor medio por debajo del centimetro.

El eje Y se ha alineado con la profundidad de la escena para poder estudiar mas
ficilmente los resultados con la profundidad. Este eje es el que peor resultados, en

cuando a errores, proporciona. Esto se debe a que cualquier particula que caiga en la
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Algoritmo de Condensacion

X(cm) | Y(cm) | Z(cm) | Error X (cm) | Error Y (cm) | Error Z (cm) | Error (cm)
-0.46 3.66 2.11 -0.46 3.66 -1.39 3.67
-9.87 | -1498 | 4.69 0.63 -0.13 1.19 1.75
23.28 | 23.02 | 18.88 -1.42 0.52 -1.32 2.10
0.98 | 84.71 | 36.33 -0.02 -14.29 1.13 15.15
-17.33 | 55.43 | 5.66 2.67 -9.57 2.16 9.59
-65.42 | 95.09 | 4.95 -0.92 -0.91 1.45 2.88
1.08 7.71 6.81 1.08 -9.29 3.31 9.92
-20.51 | 67.89 | 28.11 -0.51 2.89 1.61 3.74
| Media 009 | 516 | 170 [ 6,10

Algoritmo de Muestreo Enfatizado

X(cm) | Y(cm) | Z(cm) | Error X (cm) | Error Y (cm) | Error Z (cm) | Error (cm)
-042 | 341 2.25 -0.42 341 -1.25 3.59
-9.85 | -15.09 | 4.75 0.65 -0.24 1.25 1.45
23.23 | 22.81 | 18.92 -1.47 0.31 -1.28 2.00
1.00 | 81.85 | 36.16 -0.00 -17.15 0.96 17.21
-17.13 | 54.48 | 5.88 2.87 -10.52 2.38 11.21
-64.12 | 92.30 | 5.31 0.38 -3.70 1.81 4.36
1.11 7.36 6.94 1.11 -9.64 3.44 10.25
-20.28 | 66.73 | 28.15 -0.28 1.73 1.65 2.38
] Media 0,90 \ 5,84 \ 1,75 \ 6,56

Cuadro 4.4: Precision de localizacion con filtro de condensacién y con muestreo enfatizado
para un objeto.

zona marcada en la figura 4.9 serd aceptada por el modelo de observaciéon como una

particula correcta e indistinguible de las demds. Nos referiremos a éste drea como

zona de incertidumbre y usaremos este concepto en otros experimentos. Cuanto mas

cerca estén las cdmaras entre si, mds se alargard esa region. Podemos suponer que las

particulas tenderdn a distribuirse uniformemente sobre dicho drea dado que el modelo

de observacion las evaluara todas de la misma forma. Como el area no es simétrica, la

medida ponderada de las particulas no se correspondera con la verdadera posicion del

objeto. Esto se traduce en unos resultados menos precisos en el eje de profundidad.

Para solucionar esta limitacién podemos jugar con dos factores: el modelo de
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Figura 4.9: Problemas con la estimacién de profundidad del par estéreo.

observacion y el nimero y la posicion de las cdmaras. En ambos casos el objetivo
buscado es similar: reducir la zona del espacio marcada en la figura 4.9. Si modifi-
camos el modelo de observacion, por ejemplo, para que tenga en cuenta el tamafio
del objeto no todos los puntos de la zona marcada serdn validos. En vez de usar una
ventana de filtrado se pueden usar ventanas que se adapten a la profundidad espera-
da del objeto. De esta forma no todas las particulas de la zona indicada proyectardn
bien, sino s6lo las que pasen por la linea central, reduciendo significativamente el
area. Este método también tiene la contrapartida de que es mds sensible a los errores

de calibracion de las camaras.

El otro método para reducir este problema consiste en colocar las cimaras de otra
forma. Dado que las hemos puesto como un par estéreo mirando hacia el eje Y las
dos cdmaras refuerzan la informacion obtenida en los ejes X y Z, pero proporcionan
poca informacién sobre el eje Y. Con otra colocacion o afiadiendo nuevas cdmaras,
podemos reducir significativamente el drea de incertidumbre, como se muestra en la

figura 4.10. Todo ello sin cambiar el modelo de observacién usado.

Una opcién que no hemos implementado en los experimentos consiste en usar
objetos més pequeiios, lo que aumentaria significativamente la precision del sistema.
A primera vista puede parecer extrafio que reducir el tamafio del objeto pueda mejorar
el error, el motivo estd en las simplificaciones hechas por el modelo de observacion.
Si reducimos el tamaiio del objeto estaremos asi mismo reduciendo el tamafio de la
zona de incertidumbre de la figura 4.9. Esto mejorara la precision de la estimacion

puntual del objeto.
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Figura 4.10: Colocacién de nuevas cdmaras para reducir la zona de incertidumbre.

4.7.2. Experimentos dinamicos

Tras comprobar los resultados de precision podemos pasar a estudiar la dindmica
del sistema. A diferencia de la precision, donde los resultados de condensacion y de
muestreo enfatizado son similares, las dindmicas de estos dos sistemas son radical-
mente diferentes. Para comprender las diferencias, antes de mostrar los resultados de
las pruebas, explicaremos como funciona cada uno de los sistemas desde el punto de

vista de la dindmica de la poblacion de particulas.

El algoritmo de condensacion es un algoritmo secuencial de biisqueda ciega por
el espacio de estados. Esto quiere decir que coloca particulas usando inicamente el
modelo de movimiento desde las mejores posiciones encontradas hasta el momen-
to. En un primer momento puede que no encuentre ninguna posicion correcta por lo
que todas las particulas tendrdn pesos similares. Lo que produce esto es que, pro-
babilisticamente, todas promocionen a la siguiente generacién desplazdndose seguin
lo indicado por el modelo de movimiento. Dicho de otra forma, nuestro modelo de
movimiento se corresponde con un paseo aleatorio gaussiano, o lo que es lo mismo,

una busqueda ciega por todo el espacio. Las nubes de particulas se expanden desde
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Figura 4.11: Evolucién espacial de las particulas en el filtro de condensacion.

sus posiciones iniciales hasta cubrir la escena completa.

Eventualmente una de las particulas caerd sobre una de las proyecciones del ob-
jeto a seguir. El tiempo que tarda en hacerlo no estd acotado y depende del tamafio
relativo del objeto frente al espacio a recorrer, del modelo de observacion y del nu-
mero de particulas usadas.

Cuando la proyeccién de una de las particulas cae sobre el objeto en una de
las cdmaras, es de esperar que su peso sea mucho mds alto que el del resto de las
particulas que no proyectan bien en ninguna de las camaras. En ese momento el paso
de remuestreo se encargard de crear muchas particulas en las cercanias del punto
prometedor, que estard en la linea de vision del objeto desde una de las cdmaras.
Una parte de las particulas creadas caerd fuera de dicha linea, por lo que el modelo
de observacion volvera a bajar su peso. La porcion de la nube de particulas que se
mantenga dentro de la linea de vision se ird desplazando por esta hasta toparse con la
linea de visién desde la otra cimara. En la figura 4.11 podemos ver cémo se desplaza
la nube por la linea epipolar de la otra cimara.

Al realizar los experimentos hemos observado que el movimiento de las par-
ticulas sobre la linea de visién no es aleatorio, como podria pensarse en un primer
momento. La nube de particulas tiende a alejarse de las cdmaras. Esta deriva sisteméa-
tica puede resultar dafiina si el objeto se encuentra mds cerca de las cdmaras que la

nube de particulas. Este efecto se produce por la forma cénica del modelo de obser-
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Figura 4.12: Deriva sistematica de las nubes de particulas.

vacion proyectivo. Después del paso de prediccidn, el modelo de movimiento tiene la
misma probabilidad de colocar una particula mas cerca de la cimara que mas lejos de
la cdmara. Sin embargo, el hecho de caer mds cerca hace mas improbable que la par-
ticula caiga sobre la proyeccion del objeto. En ese caso, la particula serd descartada
en el siguiente remuestreo haciendo que la poblacién de particulas se vaya alejando
lentamente de las camaras. Este efecto puede verse en la figura 4.12. Las particulas
que proyectan correctamente en la cdmara son aquellas dentro del cono de vision.
Podemos observar como hay mads particulas que proyectan correctamente detrds de la

posicion actual de la particula que las que hay delante.

Las pruebas realizadas también muestran que la dindmica del seguimiento con
el muestreo enfatizado es radicalmente diferente. En este caso no usamos una apro-
ximacién secuencial por lo que cada iteracién es completamente independiente de la
anterior. El funcionamiento para cada instante de tiempo serd como si fuera el prime-
ro, por lo que hablar de convergencia en este caso no tiene sentido. Segun aparezca
un objeto en la escena el sistema tendrd la misma probabilidad de encontrarlo o no
encontrarlo en todas las iteraciones siguientes. En los resultados de las pruebas de

convergencia podremos ver como el tiempo de convergencia es instantdneo.

Nuestros siguientes experimentos se centran en estudiar la convergencia de los

algoritmos. Para ello usamos la misma secuencia de video en ambos casos. Gracias
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a que METS permite emplear videos, podemos comparar los algoritmos exactamente
con los mismos datos de entrada. La secuencia de video estd compuesta por 5 fotogra-
mas en los que no aparece ninguna pelota y 100 en los que si aparece. Se ha realizado
concatenando dos secuencias de video reales, para poder trabajar con imagenes rea-
les pero al mismo tiempo forzar a que la aparicién del objeto en el campo visual sea
instantdnea.

Cuando usamos condensacion el sistema puede no converger en el tiempo que
estamos usando (120 fotogramas a 15fps). Seria necesario tener videos mas largos,

pues como hemos comentado el tiempo para localizar la pelota no estd acotado.
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Figura 4.13: Convergencia de la estimacién de la posicién para un tinico objeto.

En la figura 4.13 podemos ver la convergencia para el objeto situado en la po-
sicién 6 de la tabla 4.3. Hemos elegido esta posicion al encontrarse la pelota sufi-
cientemente alejada de la cdmara, porque proporciona cierto grado de complejidad
a la localizacion de la misma. En el eje de abscisas se muestran las iteraciones del
filtro y en el eje de ordenadas la estimacién para cada uno de los ejes, en tres colores
diferentes.

Aproximadamente en 80 iteraciones el filtro ha convergido a la posicidn correcta.
También observamos que cada eje converge a una velocidad diferente y con un error
residual distinto, como comentamos en los resultados de precision.

Una anomalia que conviene resaltar, son las fluctuaciones que aparecen sobre
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la iteracion 150, 300 y 450 aproximadamente. Observamos cdmo la estimacion tiene
un pico de ruido en esos instantes de tiempo. Dicho error de estimacién no aparece
por el algoritmo de seguimiento empleado, sino por el algoritmo de segmentacién. La
implementacién de METS incluye un algoritmo de segmentacién que trabaja sobre
las particulas, como se discutird en profundidad en la seccion 5.4. El objetivo de es-
te algoritmo es proporcionar estimaciones correctas para el caso del seguimiento de
varios objetos. Sin embargo, como se verd, su simplicidad puede causar la aparicién
de objetos espureos. Basicamente el funcionamiento del algoritmo puede colocar dos
grupos para cubrir el drea de un objeto localizado. Al tener dos estimaciones, estds
se reparten el drea que ocupa el objeto sobre el espacio de estados, moviendo la es-
timacién de su posicion actual. Tras unas iteraciones el algoritmo de segmentacién
elimina uno de estos dos grupos, al no tener suficiente base para el mismo. Al desapa-
recer uno, el otro vuelve a cubrir todas las particulas asociadas al objeto obteniendo

de nuevo una estimacion correcta.
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Figura 4.14: Convergencia del error de estimacion usando condensacion.

La figura 4.14 contiene las graficas de error para los 8 objetos de la tabla 4.3.
Podemos fijarnos en como las dindmicas para converger a las 8 posiciones son simi-
lares en cuanto a tiempo y en cuanto a forma del error residual. Sin embargo, vemos
como los objetos que mds tardan en converger son los que se encuentran més aleja-

dos del centro de coordenadas, o lo que es mismo, del punto de inicializacion de la
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m&&
Figura 4.15: Variacion de la zona de incertidumbre en funcién de la posicion del objeto.

nube de particulas. La curva de error del objeto 4, el més alejado y el que més tarda
en converger a una posicion estable, alcanza un minimo antes de estabilizarse. Esta
posicion seria mds deseable que la posicidén que alcanza posteriormente, con mayor
error residual. Esto se produce porque la estimacion final estable se encuentra por de-
trds de la posicidn real del objeto. La estimacion ird alejandose de las camaras hasta
que encuentre la posicion estable, aquella en la que alejarse mds implicaria perder

peso en las particulas.

El error de estimacion proviene del tamafo de la zona de incertidumbre, como
vimos en la figura 4.9. Segun nos alejamos de las cdmaras esta zona se va incremen-
tando dado que las lineas de vision se van haciendo mds paralelas, como muestra la
figura 4.15. La estimacién de profundidad queda sesgada hacia atrds porque el area

de incertidumbre es mds grande detrds del objeto que delante.

Aun contando con este problema, la dindmica en esta posicion es similar a la del

resto como podemos ver en la figura 4.16.

Sobre los resultados de convergencia influird la dindmica propia de las particulas.
Dicha dindmica estd controlada por el modelo de movimiento, cuyo tnico parimetro
libre es la desviacion tipica de la gaussiana. Este pardmetro serd el encargado de alejar
las particulas de la posicién actual o de concentrarlas sobre dicha posiciéon. Usar una
desviacién tipica alta permitird cubrir mds espacio mientras la nube de particulas
realiza la busqueda ciega del objeto.

Una vez localizado el objeto el sistema es capaz de seguir movimientos bruscos

o rapidos del mismo. Como contrapartida produce un mayor rizado del error generado

ya que los continuos saltos de posicidon hacen que la estimacién varie mucho, como
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Figura 4.16: Convergencia de la estimacion de la posicién para un tnico objeto lejano.

puede apreciarse en la figura 4.17. En cambio, una desviacion tipica baja puede hacer
que el sistema tarde mucho méds en converger pero proporcionara mejores resultados
€n cuanto a error.

En la figura 4.17 podemos ver las curvas de error para un tinico objeto usando
diferentes desviaciones tipicas en cada caso. Empezando por una desviacion tipica
igual a 1 centimetro vemos que, tras localizar el objeto (en las primeras iteraciones)
el error converge muy lentamente. Por otro lado con una desviacion tipica de 40 cen-
timetros vemos como aumenta el error residual de la estimaciéon. Debemos recordar
que los gréficos usados corresponden a casos en los que el sistema si ha convergido,
lo que sucede aproximadamente una vez de entre cada cinco. En resumen, cuanto mas
baja sea la desviacion tipica mds probable serd que o no converja o tarde mucho en
hacerlo.

La desviacion tipica que hemos usado en los experimentos anteriores es de 20
centimetros. Esta también serd la que usemos en el resto de experimentos de este ca-
pitulo. EI motivo para utilizar este valor es porque proporciona un buen compromiso
entre capacidad de seguimiento, convergencia y los errores de estimacion.

El niimero de particulas es otro factor que influye, aunque no de manera tan di-
recta, en la convergencia. En primer lugar, cuantas mds particulas haya involucradas

maés probable serd que se encuentre el objeto dentro del espacio de estados. Sin em-
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Figura 4.17: Error de convergencia con respecto a la desviacién tipica del modelo de movi-
miento.

bargo, también hay que tener en cuenta que segliin aumenta el nimero de particulas,
disminuye el nimero de iteraciones por segundo que podemos procesar en el compu-
tador. En el cuadro 4.5 podemos ver como al aumentar el nimero de particulas se
reducen las iteraciones por segundo. Esto se debe a que es necesario mds tiempo para
procesar todas las particulas existentes. Podemos ver que al aumentar en un orden de
magnitud el nimero de particulas se reduce en un orden de magnitud la velocidad a

la que funciona el filtro.

Numero de particulas | Iteraciones por segundo
100 1130
200 647
500 250
750 151
1000 132

Cuadro 4.5: Velocidad de funcionamiento del algoritmo de condensacién en funcién del nd-
mero de particulas.

Sin embargo, aunque se reduzca el nimero de iteraciones por segundo, el nime-
ro total de particulas procesadas por segundo se mantiene casi constante, algo mas

de 110.000 particulas. Aunque el nimero de particulas procesadas por segundo sea
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Figura 4.18: Error de convergencia con respecto al nimero de particulas.

similar, en el caso de reducir el nimero de particulas también se reduce la variedad

de las particulas en juego por lo que se pueden perder zonas de interés.

En la figura 4.18 se muestran las curvas de error en funcion del nimero de par-
ticulas. Los valores probados van desde 100 particulas hasta las 1.000. Podemos ver
que seguin disminuye el nimero de particulas, el sistema de seguimiento es mas pro-
penso a perder los objetos seguidos. Por lo demds, los cambios no son tan relevantes
como los ajustes en la desviacion tipica del modelo de movimiento. Para el resto
de experimentos hemos usado un nimero de particulas fijo igual a 1.000, dado que

proporciona una mayor estabilidad y a un coste computacional aceptable.

Para comparar estos resultados hemos realizado los mismos experimentos usan-
do el filtro de muestreo enfatizado. Las graficas del error se muestran en la figura
4.19. En ellas puede verse como los errores son mds o menos estables desde el prin-
cipio. En algunos casos puede tardar unas pocas iteraciones para localizar el objeto
correctamente, pero esto esta relacionado con el tiempo que tarda el algoritmo de seg-
mentacién en considerar que existe un objeto en la escena, a la vista de las particulas
colocadas sobre el mismo. Es interesante comparar estos resultados con la grafica
4.14. Ambas gréficas estdn dibujadas con respecto a las iteraciones del algoritmo, pe-

ro los tiempos absolutos en cada una son diferentes. El filtro de condensacion resulta
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Figura 4.19: Evolucién del error de estimacién usando muestreo enfatizado.

—

Figura 4.20: Zona de incertidumbre usando abduccién con el muestreo enfatizado.

mucho més rdpido que el de muestreo enfatizado por lo que, aunque necesite mas
iteraciones, los tiempos reales no resultan tan diferentes.

De nuevo el error medio esté relacionado, principalmente, con la zona de incerti-
dumbre asociada a cada uno de los objetos. El rizado del error se mantiene constante
a lo largo del resto del experimento. De hecho sélo dos factores influirdn en dicho
rizado. El primero, y principal, la posicién del objeto. Como hemos visto la posi-
cioén del objeto influye sobre las particulas que caen en la zona de incertidumbre. En
la figura 4.20 podemos ver como se modifica dicha zona en el caso de usar nuestra
funcién de abduccion. En este caso los puntos de interés caen sobre los segmentos,
representados en rojo, de las lineas de proyeccion que se encuentran dentro de la zona
de incertidumbre.

El nimero particulas usadas también influye en la velocidad del filtro, aunque
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Numero de particulas | Iteraciones por segundo
100 40
200 35
500 20
750 16
1000 15

Cuadro 4.6: Velocidad de funcionamiento del algoritmo de muestreo enfatizado en funcion
del nimero de particulas.

no de manera tan grande como en el caso del filtro de condensacion. En la tabla 4.6
podemos ver como cambia la velocidad de funcionamiento al ir cambiando el niimero
de particulas. El cambio no es tan brusco porque la mayor parte del tiempo se pierde
en el proceso de abduccién que obliga a filtrar las imdgenes completas (o una parte

importante de las mismas).

En la figura 4.21 aparece la evolucién del error de estimacién. Vemos codmo al

bajar el nimero de particulas aumentan la amplitud del rizado.
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Figura 4.21: Evolucién del error de estimacién variando el nimero de particulas.
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4.7.3. Experimentos de movimiento

Hasta ahora hemos mostrado experimentos estaticos. Estos tienen dos objetivos.
En primer lugar, entender las dindmicas de funcionamiento de los algoritmos sin com-
plicarlas con los problemas asociados al movimiento. En segundo lugar, las pruebas
estdticas nos permiten realizar medidas de precision sobre los resultados obtenidos
con facilidad. Para completar estos resultados a continuacién vamos a mostrar una

serie de experimentos usando secuencias de video con objetos en movimiento.

Figura 4.22: Captura del experimento de movimiento sobre una rampa.

La primera secuencia que vamos a considerar consiste en colocar una rampa
orientada hacia las cdmaras y dejar caer una pelota sobre ella. Repetiremos esta ope-
racion dos veces, cogiendo la pelota del suelo tras bajar de la rampa. El montaje se
puede ver en la figura 4.22, tal y como se ve desde una de las cimaras. El objetivo es
que el objeto a seguir tenga un movimiento continuo con aceleracion constante. En la
figura 4.23 podemos ver los resultados del seguimiento, separados por coordenadas.
El eje Y, alineado parcialmente con la rampa, es el menos preciso de los tres, como
vimos anteriormente. Sin embargo, el seguimiento resulta suave en esa coordenada.
Los movimientos de las otras coordenadas se deben a que la rampa no se encuentra
perfectamente alineada con el eje Y.

El seguimiento usando el algoritmo de condensacion puede calificarse como sua-

ve. En la figura 4.24 aparecen los resultados del mismo experimento usando mues-
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Figura 4.23: Seguimiento de un objeto sobre una rampa con filtro de condensacion.

treo enfatizado. En este caso aparece mucho més ruido, haciendo el seguimiento mas
abrupto. Esta es una de las caracteristicas importantes de los dos métodos de se-
guimiento. El primer algoritmo, debido a su naturaleza secuencial, presenta menos
errores y rizados cuando sigue la pelota. El segundo algoritmo no tiene esta natu-
raleza secuencial y realiza la estimacién tnicamente con la informacién instantdnea
disponible. Esto le hace mucho mds sensible a los errores que el anterior, dado que

cada vez debe volver a localizar el objeto.

Para seguir comprobando la diferencia entre los dos métodos de seguimiento
vamos a emplear otra secuencia de video. En este caso movemos una pelota sobre
una superficie plana, en la direccion del eje X. Para simplificar la comprobacion de
los resultados vamos a ir moviendo la pelota con una mano y deteniéndola en unas
posiciones fijas separadas, aproximadamente, unos cinco centimetros entre si, como
ilustra la figura 4.25. Tras recorrer todas las posiciones volvemos a colocar la pelota
en el principio y nos movemos con saltos mds grandes. La duracién de la secuencia

total es mds larga que la anterior, unos 30 segundos.

Los resultados del seguimiento con el algoritmo de condensacion se muestran
en la figura 4.26. De nuevo vemos como los movimientos son suaves en el eje X,
deteniéndose en las posiciones fijas marcadas. Durante el paso de una posicion a la

siguiente el objeto estd parcialmente tapado por la mano que lo coge. Ademéas vemos
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Figura 4.24: Seguimiento de un objeto sobre una rampa con muestreo enfatizado.

Figura 4.25: Captura del experimento de movimiento sobre una superficie plana.

como los movimientos largos sufren de la deriva sistematica. Un movimiento brusco

puede hacer que unas cuantas particulas pierdan el objeto en una de las cdmaras y

comience a alejarse de las cdmaras. Esto aparece en la figura como los picos altos

(llegando hasta 1,6 metros) en el eje Y.

También observamos ciertos picos en el eje Z. La explicacion en este caso el mo-

vimiento brusco ha hecho que la nueva posicion en una de las dos camaras se coloque

delante de la posicion correcta. El objeto se localizard navegando por la epipolar hasta
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Figura 4.26: Seguimiento de un objeto sobre una superficie plana con filtro de condensacion.

la posicidn correcta.

El seguimiento con muestreo enfatizado se emplea en la misma secuencia de
video. Los resultados aparecen en la figura 4.27. Al igual que pasaba durante el se-
guimiento en la rampa, los resultados son mucho mas ruidosos que en el caso del
filtro de condensacion. Aunque hay errores de estimacion instantdneos, la posicion
media es, de nuevo, correcta.

Podemos concluir que este filtro es capaz de localizar correctamente las zonas
de interés para el seguimiento, pero que es incapaz de proporcionar unos resultados
estables y suaves por si mismo.

Para terminar con los experimentos de movimiento libre, hemos realizado otro
dejando caer una pelota sobre el suelo. Al botar la pelota crea un movimiento rapido
para la tasa de captura usada. En la figura 4.28 podemos ver una secuencia de image-
nes usadas en el video. Los fotogramas mostrados son consecutivos tomados con la
misma cdmara. Podemos ver como el rdpido movimiento de la pelota al saltar hace
que de un fotograma al siguiente haya recorrido un espacio importante. Ademads se
puede apreciar como la pelota aparece difuminada en las imagenes. Otro dato intere-
sante de la secuencia de video es que durante unos instantes la pelota sale del campo
de visién de las cdmaras durante uno de los botes. En este caso la secuencia es mds

corta que las anteriores dado que tnicamente nos queremos centrar en los botes de la
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Figura 4.27: Seguimiento de un objeto sobre una superficie plana con muestreo enfatizado.

pelota. La duracidon es de unos dos segundos aproximadamente.

La figura 4.29 muestra los resultados de seguir los saltos usando el filtro de
condensacion. En las graficas podemos ver coémo la pelota baja y vuelve a subir varias
veces, rebotando en el suelo (eje Z en azul). La primera subida que aparece en las
gréficas se corresponde con la convergencia del algoritmo, no con un verdadero bote.
La secuencia de video comienza con la pelota apareciendo por la parte de arriba de las
imagenes (coordenada Y alta), pero las particulas estdn inicializadas cerca el origen

de coordenadas.

También vemos como la pelota cae hacia atrds y hacia la izquierda (Y positivas
y X negativas). De los graficos es interesante sefialar que los saltos de estimacion
son escalonados. Estos escalones se producen cada vez que hay una nueva imagen
disponible. El algoritmo es capaz de ejecutar varias iteraciones por cada fotograma,
estabilizando la estimacion hasta que hay una nueva imagen disponible. En ese mo-
mento se produce el salto hasta la siguiente posicion estable. El funcionamiento del
filtro es mucho mas rapido que la velocidad de captura, siendo ésta el verdadero limite
para la velocidad de seguimiento. También vemos cémo aproximadamente al medio
segundo del video, la estimacion se estabiliza durante varios fotogramas. Es en este

momento cuando la pelota desaparece del campo de vision de las camaras.

Los resultados con muestreo enfatizado son mds ruidosos que los anteriores,

136



4.7. EXPERIMENTOS

Figura 4.28: Secuencia de imdgenes correspondientes al bote de una pelota sobre el suelo.

como puede apreciarse en la figura 4.30, aunque en la coordenada Z podemos apre-
ciar los diferentes saltos que hace la pelota, el ruido de estimacion es mucho mas alto

en este caso. La estimacion en Y salta continuamente y el seguimiento no es suave.

4.7.4. Experimentos con miiltiples objetos

En el siguiente experimento vamos a comprobar cdmo se enfrentan los algorit-
mos estudiados al problema del seguimiento de multiples objetos. Para ello hemos

disefiado un sencillo experimento. Colocamos dos pelotas cualesquiera sobre el suelo
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Figura 4.29: Seguimiento de un objeto moviéndose rdpidamente con filtro de condensacion.
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Figura 4.30: Seguimiento de un objeto moviéndose rdpidamente con muestreo enfatizado.

y observamos cudles son los resultados moviéndolas por el espacio. Lo que queremos
ver es como se distribuyen las particulas a la vista de los dos objetos.

En la figura 4.31 podemos ver la estimacion que hace el algoritmo de condensa-
cion de los objetos de la escena, que se representa por el cuadrado verde que aparece
sobre la pelota de la izquierda. Unicamente es capaz de detectar uno de los dos. La
nube de particulas se abre hasta que una de ellas proyecta bien en una de las cdma-

ras. En ese momento el proceso de remuestreo descartard todas las otras particulas
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Figura 4.31: Resultados de localizacién de dos objetos usando el algoritmo de condensacién.

para centrarse en esa Unica posicion. La pelota concreta que se localiza depende de la
evolucioén aleatoria que hayan seguido las particulas desde su inicializacién. Serd mas
probable caer sobre el objeto que se encuentre mds cerca del punto de inicializacidn.
Nunca se mantienen dos poblaciones a largo plazo, una sobre un objeto y la otra so-
bre el otro. El proceso de remuestreo y el nimero limitado de particulas hace que se
converja Unicamente a uno de los dos. Ademads, el sistema no saldréd de esa posicion,
dado que la solucidn es estable de por si. En el caso de que los objetos se crucen al
moverse el sistema podra cambiar de objeto, pero no serd capaz de mantener las dos
poblaciones de modo permanente. En resumen, la naturaleza aleatoria de la locali-
zacion y el estancamiento del sistema en sélo uno de los objetos, hacen del filtro de
condensacion un algoritmo totalmente inapropiado para el seguimiento de multiples

objetos.

En cambio el algoritmo de muestreo enfatizado si que es capaz de localizar las
dos pelotas al mismo tiempo. Esto se debe a que coloca particulas en todas las regio-
nes del espacio que podrian contener un objeto, incluyendo las dos posiciones reales.
En la figura 4.32 podemos ver como es capaz de, incluso, seguir los movimientos de
las dos pelotas al mismo tiempo. El grafico muestra tinicamente la coordenada X del
movimiento mientras desplazamos las dos pelotas sobre el suelo. A modo de compa-
racion también se muestran los resultados que proporciona condensacion, que sélo es

capaz de seguir a uno de los dos objetos.

El problema del muestreo enfatizado es que realiza un seguimiento abrupto,

como vimos, por ejemplo, en la figura 4.30. Esto hace que sea poco adecuado pa-
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Figura 4.32: Posicién estimada (eje X') de dos objetos con filtro de condensacién (izquierda)
y con muestreo enfatizado (derecha).

ra un problema de seguimiento, ya sea de uno o varios objetos.
A continuacion, en el capitulo 5, abordaremos este problema en profundidad,

presentando una alternativa a estos algoritmos que combina las ventajas de cada uno

de ellos sin los inconvenientes mencionados.
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CAPITULO 5

Seguimiento De Varios Objetos

Este capitulo recoge el objetivo principal de esta tesis, que es mostrar cOmo se
pueden modificar los filtros de particulas basicos, con los que hemos trabajado ante-
riormente, para que sean capaces de seguir varios objetos al mismo tiempo. Estamos
interesados en el caso particular de que los objetos sean indistinguibles entre si. En
caso contrario, como hemos visto en el capitulo 2, podriamos emplear otras técnicas

diferentes a las que vamos a tratar a continuacion.

5.1. Funcion de densidad de probabilidad para varios

objetos

Existen varias aproximaciones para abordar el problema del seguimiento mul-
tiobjeto, como comentamos en el capitulo 2. Nosotros estamos interesados en las
soluciones que representan varios objetos empleando el mismo espacio de estados
que se usaria para un unico objeto. Es decir, la solucién de multiples objetos serd un
conjunto de puntos independientes tomados del espacio de estados. De esta forma se
pueden representar a la vez tantos objetos como sean necesarios, siendo cada uno un

punto (o regién) en el espacio de estados.
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Figura 5.1: Distribucién de ocupacién p(x) con miltiples objetos.

Teniendo esto en cuenta podemos pensar en la distribucién p(x) como una dis-
tribucién de probabilidad de ocupacion a lo largo de una determinada area del espacio
de estados, x. Alld donde exista ocupacién tendremos indicios de la presencia de un
objeto. La estimacion de la posicion de cada uno de los objetos estard relacionada
con la bisqueda de los mdximos locales o regiones compactas en la distribucién a
posteriori, p(x|z).

A modo de ejemplo podemos fijarnos en la figura 5.1, que muestra una distri-
bucidn de probabilidad p(x) con tres maximos locales. Cada uno de estos maximos
corresponde a un objeto en una determinada posicion, x|, 5 y 3. La distribucién
p() indica la ocupacidn del espacio en funcién de x y es la combinacién de las dis-
tribuciones de probabilidad de la posicion de los tres objetos, como se muestra en la
figura.

Si interpretamos de esta forma el problema, nuestro objetivo consistird en obte-
ner la mejor representacion de la distribucién de probabilidad a posteriori p(x| z).
En ella estaré toda la informacion que necesitamos. Hemos pasado de un problema de
estimacién de posicién a un problema de estimacién de distribucién de probabilidad.

Como vimos en la seccién 3.3, los filtros de particulas son también un método
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propicio para realizar la estimacidn de distribuciones de probabilidad. Sin embargo, la
convergencia a la distribucion correcta sélo se asegura cuando el nimero de particulas
tiende a infinito. Por este motivo serd necesario estudiar un poco més a fondo su
comportamiento, para que funcione con un nimero limitado de particulas.

Podriamos haber optado por otras alternativas, como puede ser la utilizacién de
filtros de Kalman para representar la distribucién de probabilidad o de modelos ana-
liticos o polindmicos. Estas aproximaciones tienen la desventaja de ser mucho menos
flexibles que los filtros de particulas. Por ejemplo, los filtros de Kalman tnicamente
son capaces de representar distribuciones gaussianas, por lo que no son adecuadas
para representar varios objetos al mismo tiempo. Los modelos polindmicos necesitan
saber a priori el orden del modelo, con el fin de poder representar el nimero correcto
de méximo locales, informacion que, en principio, desconocemos y serd variable con
respecto al tiempo.

Los métodos de Monte Carlo no sufren de estas limitaciones. Al utilizar una
aproximacion muestreada, resultan mucho maés flexibles para representar distribucio-
nes de probabilidad con un nimero cambiante de méximos locales, como las que nos
interesan. De esta manera podremos desarrollar un marco integrado para representar
las distribuciones de probabilidad que nos permite la bisqueda eficiente de los méxi-
mos locales, repartiendo las particulas entre las diferentes zonas de interés que vayan
apareciendo.

La informacién que nos interesa de la distribucién de probabilidad de ocupa-
cidn es la colocacion de los maximos locales, las zonas donde pueden existir objetos.
Si sélo estamos interesados en dichos maximos, inicamente necesitamos representar
con precision estas zonas de la distribucién de probabilidad. Dicho de otra forma,
queremos localizar y estimar correctamente las zonas de las distribucion de proba-
bilidad que son interesantes, es decir, aquellas que contienen informacién sobre las
posiciones de los objetos.

Cuantas mds particulas coloquemos en esas zonas, mejor seran las representacio-
nes de los objetos situados en cada posicién. Al mismo tiempo serd necesario man-
tener un nimero minimo de particulas en cada maximo con el fin de no perderlos,
evitando que se concentren en un subconjunto de miximo. De esta forma podemos

interpretar las particulas como recursos de busqueda, que se irdn repartiendo para
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obtener buenas estimaciones o para descubrir nuevos méaximos locales.

5.2. Limitaciones de los filtros de particulas

Las dos aproximaciones estudiadas en el capitulo 4 presentan importantes
limitaciones a la hora de enfrentarse al problema del seguimiento de varios objetos al
mismo tiempo tal y como lo hemos descrito. En particular, la seccién 4.7.4 muestra
con un experimento real en el que se ve como los dos sistemas fallan al enfrentarse a
este problema.

En el caso del filtro de condensacién la limitacion reside en cémo se gestiona
su tendencia monomodal. Al aparecer varios objetos indistinguibles entre si, habrd
varias zonas del espacio de estados que resultan igualmente vélidas para el filtro. El
modelo de observacién no serd capaz de separarlos, por lo que siempre existird esta
discrepancia sobre qué posicion es la correcta. Al haber realmente varios objetos,
varias posiciones lo serdn. El filtro de condensacion podrd mantener varias hip6tesis
de manera temporal, mientras se encuentran indicios para elegir una solucién entre
todas las alternativas. Pero a la larga se quedard inicamente en una de las posiciones.

Esto se debe a que el algoritmo de condensacién coloca las particulas de ma-
nera ciega a la nuevas observaciones. Para colocarlas inicamente emplea el modelo
de movimiento, p(x|xx_1), ignorando por completo la informacién visual. EI mo-
delo de movimiento produce un paseo aleatorio por el espacio de estados. Al no tener
informacién sobre la verdadera posicién de los objetos, las particulas pueden tanto
alejarse como acercarse a las posiciones correctas. El modelo de observacion, poste-
riormente, se encargard de ajustar los pesos de las particulas para descartar aquellas
mal colocadas.

Como vimos en el capitulo 3, el algoritmo de condensacion realiza un remues-
treo de las particulas en cada iteracion. El remuestreo escoge las particulas en funcién
de sus pesos, con el fin de elegir aquellas que parecen mds relevantes y asi optimizar
los recursos disponibles.

Sin embargo, el proceso de remuestreo se hace a costa de perder particulas en
zonas del espacio que, aun resultando interesantes, el modelo de movimiento no ha

seguido correctamente. Al ir perdiendo particulas en uno de los objetos, el remuestreo

144



5.2. LIMITACIONES DE LOS FILTROS DE PARTICULAS

tomard otro como mads probable. Esto sucede aun partiendo de diferencias pequeiias
debido al carécter discreto del nimero de particulas. Nuestro objetivo consiste en
colocar particulas en todas esas zonas y no tnicamente en una de ellas.

Para hacer seguimiento de multiples objetos debemos evitar perder esta infor-
macién de la poblacion de particulas, pero asegurando una degeneraciéon minima. La
informacion se debe mantener con una poblacion estable de particulas en cada una
de las zonas que resulten interesantes en el espacio de estados. Estas poblaciones,
o subconjuntos de particulas, estardn relacionadas con cada uno de los modos de la
distribucién de probabilidad p(x|z).

Este sistema ademds impide la exploracién de zonas desconocidas. La explo-
racion se hace a través del paseo aleatorio, pero en cuanto una particula abandone
la posicién del objeto seguido, serd eliminada por el paso de remuestreo. Asi serd
imposible encontrar ninglin objeto que no se cruce en la trayectoria del que estamos
siguiendo.

Aparte de colocar las particulas en las zonas correctas, el sistema debe ser capaz
de mantener un grupo de ellas de forma estable sobre cada objeto. Con esto queremos
decir que las regiones de interés deben estar representadas de manera consistente de
una iteracion a la siguiente. En caso de que esto fuese asi se perderd informacion
sobre la posicion real de los objetos. Una vez asegurada esta estabilidad, es posible
obtener una representacion de la distribucion a posteriori suficientemente fiel. De
esta distribucion se puede inferir la posicidn de cada uno de los objetos buscando los
maximos locales. Los recursos de busqueda sobrantes (particulas) se pueden emplear
para buscar nuevos objetos que aparezcan en la escena.

Para estabilizar la poblacion de particulas podemos modificar tanto la distribu-
cién de propuesta como el método de remuestreo. Técnicas como el filtro de con-
densacién no nos sirven, porque usan una busqueda ciega en el espacio de estados,
desperdiciando muchos recursos, necesarios para tener una poblacion estable. La uti-
lizacion del remuestreo en este algoritmo es util, dado que permite ir buscando las
zonas mdas prometedoras de manera rdpida hasta llegar a una situacion de estabili-
dad. En caso de que existan varios objetos en la escena este filtro no asegura que se
encuentre uno en concreto ni que se localice el més grande de ellos.

El muestreo enfatizado, por otro lado, si que es capaz de enfrentarse este pro-
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blema en particular con cierto éxito. Gracias a la funcién de abduccién que hemos
incluido, detecta todos los objetos presentes y es capaz de afiadir, incluso, nuevos ob-
jetos segin vayan apareciendo proporcionando estimaciones suficientemente buenas
para cada una de las posiciones. Sin embargo, la funcién de propuesta estd basada
unicamente en informacion visual, lo que nos lleva a una formulacién no secuencial
del filtro. Esto hace que el seguimiento usando este algoritmo no sea tan suave como
en el caso anterior.

En realidad, ni siquiera podemos hablar de “seguimiento” como tal, dado que el
algoritmo realiza un descubrimiento para cada instante de tiempo, construyendo la es-
timacion sin tener en cuenta la informacién almacenada hasta ese momento. Aunque
los resultados en seguimiento no sean buenos, los errores de estimacién son acepta-
bles en media. La ventaja principal de este método es su capacidad de convergencia
instantdnea y la ausencia de cualquier tipo de deriva perniciosa.

El problema principal de este algoritmo aparece a la hora de emparejar la infor-
macion extraida de cada una de las camaras. El emparejamiento resultard complejo
dado que no sabemos, a priori, cudles son las correspondencias entre las dos cdma-
ras. Serd necesario explorar todas las posibles combinaciones para buscar la solucién
correcta, con la consiguiente complejidad que esto conlleva.

Sin embargo, aunque busquemos con todas las posibles combinaciones, puede
darse el caso en el que no seamos capaces de desambigiiar entre varias soluciones
posibles. Por ejemplo, en la parte izquierda de la figura 5.2, sin tener mds informa-
cién, no podemos saber cudntos objetos hay realmente (2, 3 o 4), ni cudles son las
posiciones reales en las que se encuentran. Esto se debe a que no somos capaces de
encontrar el emparejamiento correcto entre una imagen y otra.

Como estamos trabajando con objetos indistinguibles entre si, esta ambigiiedad
no podra ser eliminada sin afadir informacién extra. Por este motivo necesitamos un
sistema de seguimiento que sea capaz, por lo menos, de lidiar con estas incertidum-
bres en cuanto al emparejamiento.

Una posible solucién al problema de estos “objetos fantasma’ consiste en colo-
car soluciones hipotéticas y esperar a confirmarlas o desecharlas a lo largo del tiempo
en una aproximacion secuencial. Si tomamos la figura 5.2, en la que realmente sélo

hay dos pelotas del mismo color, al moverse una de las pelotas sélo 2 de las 4 posi-
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Figura 5.2: Ambigiiedad en la posicion de varios objetos en 3D. La continuidad en los movi-
mientos elimina dicha ambigiiedad.

bles posiciones tienen sentido. En la parte derecha de la figura vemos cuéles son las
posiciones correctas tras el movimiento de la pelota. Esto puede hacerse gracias a la
continuidad espacial del movimiento, pero el filtro de muestreo enfatizado no la tiene
en cuenta. porque de una iteracion a la siguiente no guarda la informacion sobre las
posibles posiciones actuales de los objetos.

El filtro de condensacién si resuelve este problema porque realiza una serie de
hipétesis que se van desechando y actualizando siguiendo un proceso iterativo, usan-
do la informacién que estd disponible en cada instante para resolver las ambigiiedades

que existian anteriormente.

5.3. Combinacion de filtro secuencial y no secuencial

La solucién que proponemos para seguir varios objetos al mismo tiempo con-
siste en combinar estas dos técnicas, el filtro de condensacion y el muestreo enfatiza-
do, complementando las carencias de cada una con la otra. De esta forma, podremos
mantener las zonas de interés en la funcién de distribucion a posteriori estimada. El
muestreo enfatizado nos proporciona informacién acerca de donde se encuentran los
objetos, afiadiendo los nuevos tan pronto como aparecen. El algoritmo de condensa-

cidn serd capaz de desechar los errores del muestreo enfatizado, centrandose en las
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zonas de interés.

Como intuiciéon podemos pensar que el muestreo enfatizado realiza una bus-
queda global y el algoritmo de condensacién una busqueda local sobre las zonas de
interés.

La estructura de los dos filtros es similar. Ambos mantienen una poblacién de
particulas en cada iteracién. Dicha poblacion es la que alberga toda la informacién
acerca de la distribucion objetivo. La forma que hemos elegido para combinar la infor-
macion de los dos filtros consiste en combinar, precisamente, las particulas. Creamos
para ello una nueva poblacion que contenga las particulas de cada filtro, obtendremos
una distribucién que aproxime tanto las zonas nuevas como las zonas ya conocidas.

La combinacién de los dos permite que el algoritmo de condensacién tenga siem-
pre un nimero minimo de muestras en cada objeto, evitando que se pierdan durante
el remuestreo. Condensacién se encargard de explotar la busqueda en cada zona, en-
contrado la mejor estimacidn posible. Cuando aparezca un nuevo objeto, la abduccién
colocaré particulas sobre €l y, al tener un nimero suficiente de particulas, el algoritmo
de condensacién optimizara la estimacién para ese nuevo objeto.

La idea de combinar varios filtros de particulas no es nueva, como hemos comen-
tado en el capitulo 2. Por ejemplo, Blake indica en [IB98c, IB98b] diferentes formas
de combinar modelos de movimiento diferentes y distribuciones de probabilidad. Por
otro lado Koller-Meier presenta en [KMAO1] un marco para combinar el filtro de
condensacion y el filtro de muestreo enfatizado similar al que vamos a usar a conti-
nuacion. En este caso la combinacién de las distribuciones se realiza en la funcion
de propuesta, sin integrarla en la funcién a posteori, como hacemos nosotros, lo que
hace que no sea posible calcular los pesos de importancia de manera directa. Okuma
[OTF"04] también emplea una combinacién de dos funciones de probabilidad en la
funcién de propuesta, una para colocar nuevos objetos y otra para seguir los objetos
actuales. Estos trabajos sirven como inspiracién al que presentamos a continuacién y
en ellos se presentan algunas de las expresiones que comentaremos.

En el capitulo 3 vimos los diferentes desarrollos matematicos de los filtros de
particulas. El muestreo enfatizado y condensacién pretenden aproximar, en las zonas
de interés, la funcién de densidad de probabilidad p(xj |zx). A continuacién nos

referiremos como pyg (x| zx) a la aproximaciéon muestral no secuencial que nos da
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el muestreo enfatizado y pg(x| zx) a la aproximacién obtenida con condensacion.
Usando estas dos aproximaciones podemos construir una tercera aproximacion a la
verdadera distribucién de probabilidad p(xy|z;) como una combinacién lineal de la

siguiente forma:

plxk|ze) = (1 — )ps(xi|zx) + apys(xr|2k) (5.1

p(xk|zy) estard formada por particulas que proceden de cada uno de los filtros. El
peso a, 0 < o < 1, sirve para ajustar los pesos de cada una de la dos aproximaciones,
convirtiendo a p en una verdadera distribucion de probabilidad. Los casos en los que
« sea igual a 0 o a 1 son los del filtro de condensacién y el muestreo enfatizado

respectivamente.

Dado que las dos partes de esta estimacion estidn compuestas por particulas,
lo que obtenemos es un nuevo conjunto cuyas particulas estdn colocadas siguiendo
los dos algoritmos al mismo tiempo. Por un lado, tendremos particulas en todos los
maximos locales, colocadas por el filtro no secuencial, y por otro, particulas que

explotardn las zonas conocidas usando el filtro de condensacion.

La parte no secuencial de la distribucidn a posteriori, pyg, puede aportar parti-
culas a p sin impedimento alguno. Esto se debe a que en cada iteracién no necesita
informacion sobre la iteracién anterior, sino que las coloca unicamente en funcién de

la observacion en ese instante de tiempo, zj.

La parte secuencial de la distribucidn a posteriori, ps, en cambio, requiere de
alguna consideracion adicional. Para evitar los problemas con la degeneracion de los
pesos de importancia, el filtro de condensacion realiza un remuestreo de los pesos
desde su estimacion de p. Esto permite que los pesos se normalicen todos al mismo
valor. En nuestro caso podemos tomar la estimacién de p que hemos creado, p. Si se
trata de una aproximacion vélida de p es posible tomar particulas de ella sin interferir
en el comportamiento del filtro de condensacion. De esta forma se consigue que este
filtro emplee muestras que proceden tanto de la iteracién pasada (optimizacion local)

como particulas propuestas por la funcién de abduccién (bisqueda global).

Empleando las particulas obtenidas podemos estimar p al igual que haciamos

anteriormente:

149



CAPITULO 5. SEGUIMIENTO DE VARIOS OBJETOS

Pesos acumulados

Ps Pns

NUmero de particulas

Figura 5.3: Diagrama de pesos acumulados para emplear en el remuestreo.

p=01=-a)> wid(@—ak) +a) wygd(— zys) (5.2)

Para muestrear de p usaremos el método de la ruleta. En el funcionamiento ha-
bitual los pesos del filtro de condensacién y del muestreo enfatizado suman uno. El
factor de correccion « se puede emplear para corregir los pesos, introduciéndolo en

los sumatorios. De esta forma obtendriamos la siguiente combinacidn:

p= Z who(x — xly) + Z whgd(x — Ty g) (5.3)
dénde wg sumaria (1 — «) y wyg sumaria «. Una vez corregidos los pesos seria di-
recto aplicar el método de la ruleta sobre el nuevo conjunto de particulas para obtener
la nueva poblacién. En la figura 5.3 podemos ver una explicacion grafica a este pro-
ceso. Pueden verse las zonas que proceden del filtro de condensacion y del muestreo
enfatizado. La probabilidad de tomar una particulas de cada parte es (1 — o) y «
respectivamente.
El hecho de emplear los pesos (1 — «) y « hace que, siguiendo el método de la
ruleta, obtengamos de media (1 — «) M particulas procedentes de la parte secuencial
del algoritmo y oM de la parte no secuencial, siendo M el nimero de particulas de

la parte secuencial. Por lo tanto el pardmetro « nos servird para modular el algoritmo
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entre sus dos extremos: optimizacién local y obtencién de nuevos objetos. Durante
los experimentos (seccidn 5.5) realizaremos diferentes pruebas para ver como afecta
realmente el valor de v al comportamiento del filtro.

Podemos tener cualquier nimero de particulas en cada componente de p, ps y
Pns. Sin embargo, el nimero méximo de particulas que podemos mantener depende
de la capacidad de computo que tengamos disponible. Serd necesario repartir las par-
ticulas entre las dos partes del algoritmo de alguna manera. Nosotros las repartimos
teniendo en cuenta el remuestreo que usaremos en la parte de condensacion. De esta
forma colocariamos M = (1 — «) N particulas en la parte pg y el resto, esto es /N
particulas, en la parte pys. Aunque otra eleccién podria ser igualmente valida. Man-
teniendo esta distribucién de particulas podemos ver las diferentes fases del sistema
en la figura 5.4.

. : Muestreo aN
Observaciones H N
: Enfatizado

1—a)N

CONDENSACION

Poblacion
Particulas

Objetos

N

(1-e)N Remuestreo
Ruleta

Figura 5.4: Diagrama de funcionamiento del algoritmo de estimacién multimodal.

Hasta ahora no hemos abordado el cdlculo de los pesos de cada componente. Di-
cho calculo seré andlogo al empleado en el filtro de condensacién y en el de muestreo
enfatizado, siguiendo el formalismo de Monte Carlo, dado que dicho formalismo no
se ha modificado. El tinico cambio serd afiadir el factor de correccion (1 — «) y aven
cada caso.

Por un lado los pesos de la parte secuencial se calculan segun la expresion 3.29:

pailz)  plel i)
gs(x) | x4, zx) p(zk)

wy, = cwp_y X p(zk| T}) - wi_y (5.4)
La distribucién de muestreo, gs(x | €%, z1), para este caso es igual al modelo
de movimiento, p(x;| xx_1). Para evitar la dependencia de w}, , se remuestrea en

todos los instantes de tiempo. Esto hace que los pesos finales se simplifiquen a
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p(zx| )
T
> j wy,
normalizados a 1 — «, la parte de probabilidad que les corresponde segun la expresion
5.1.

wi, = (1 —a) (5.5)

Para el cdlculo de los pesos de la parte no secuencial partiremos de la expresion
3.23:

p(xi| ze) _ _plzel Z)p(ey)
ans(x}, | zx)  p(zr)avs(zk| xk)

(5.6)

T _
wy, =
Dado que no tenemos informacién a priori sobre p(x;,) la supondremos unifor-

me, elimindndola de la anterior expresion. Esto nos lleva a

i p(zg mz)
qns(zk| Tk)

Nuestra eleccion de la funcion de abduccion, gyg, es tal que todas las particulas

5.7

que proporciona tienen la misma probabilidad de ser elegidas. De esta manera pode-
mos simplificar el cdlculo de los pesos a exactamente la misma expresion que usamos

para la parte secuencial:

i &p(zk

wi = Zk) (5.8)

> wi
ponderada esta vez por .

En el cuadro 5.1 podemos ver un resumen de los pasos principales a seguir en el
algoritmo de estimacion multimodal que hemos presentado.

El algoritmo presentado respeta los formalismos de Monte Carlo y de filtrado
bayesiano que hemos presentado en los capitulos 3 y 4. La combinacién de las dos
partes, la secuencial y la no secuencial, en una tnica representacion también respeta
las suposiciones de convergencia que se presentaron en la introduccion a los métodos
de Monte Carlo en la seccién 3.3. Alli comentamos que la aproximaciéon de Monte

Carlo cumple que:

]\}1_1)1;0\]—]|:O 5.9
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{z}, wi}¥ ] = ESTIMACION_MULTIMODAL ([{z},w}¥,])
= Remuestrea con ruleta (1 — ) N veces.
= Parte secuencial:

e Repetir con i desde 1 hasta (1 — o) N

o :L’fg ~ p(a:k|a:k_1)
o wy o p(zy| =)

N

e Normaliza pesos para que 251:’10‘) wg —1—-a«

m Parte no secuencial:

e Repetir con ¢ desde (1 — a) N + 1 hasta NV

© ﬂvs ~ Q<$k‘$k717 Zk)
© w?vs =1

. N .
e Normaliza pesos para que Y ;" ) Wyg = @

Cuadro 5.1: Algoritmo de estimacion de densidad de probabilidad multimodal.

La bondad de las aproximaciones de Monte Carlo se miden en funcién del error
de aproximacion de la integral / (expresiones 3.8 y 3.9). Si usamos el estimador pro-

puesto en la expresion 5.1 podemos calcular el error de aproximacion de la siguiente

forma:
I = (1—a)Zwéf(:L”'S)—i—aZwﬁvsf(xﬁvs) (5.10)
=1 = [T-(1—a)) wsfel) +a) wisf(@ls)l (5.11)
= 1 —a) (1= Y wsflas)) +a (1= Y whsf(@hs)) 1512
= |1 =) —Is) + a(l — Iys)| (5.13)

El limite de este error serd la combinacién lineal de los limites de | — Ig| e
|I — Ins| que, como hemos visto, tienden a cero cuando el nimero de particulas
tiende a infinito. Por lo tanto, el estimador /, combinacion de otros dos estimadores

muestrales, es también un estimador muestral vdlido segutn los criterios de Monte
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Carlo.

La velocidad de convergencia serd, por lo menos, igual a la més lenta de los
dos filtros. Por otra parte, el error de convergencia también estard, como minimo, por
debajo del error maximo. La intuicién que podemos extraer de esta combinacion es
que las particulas estdn mejor colocadas con la combinacion de los dos algoritmos de

lo que lo estan de manera independiente.

5.4. Estimacion de la posicion de los objetos usando

una distribucion de probabilidad multimodal

Una de las limitaciones que aparecen con el uso de un estimador de distribucio-
nes de probabilidad como el que vamos a usar es que no proporciona una estimacion
de la posicion de cada objeto de manera directa. El algoritmo es un método de estima-
cién multimodal de funciones de densidades de probabilidad. Se centra en localizar y
representar correctamente los maximos de dichas funciones.

Sin embargo, aunque localice y represente correctamente los maximos, no es un
obtiene directamente la posicion de cada objeto. Esta tarea se debe resolver en otro
nivel del algoritmo, encargado de localizar y segmentar la informacion que tenemos
para poder asociar las particulas con los objetos a los que pertenecen.

Algunos de los métodos que presentamos en la seccién 2.3 asocian de manera
explicita las particulas a los objetos, separando la evolucion de cada subconjunto de
particulas. Aunque son capaces de seguir los objetos correctamente, adolecen de otros
problemas. En primer lugar la divisién hay que hacerla de manera explicita, lo que
resta flexibilidad al uso de nuestros recursos de busqueda. Ademds, la aparicién y
desaparicion de objetos tiende a considerarse como un caso especial y no como algo
normal y que forma parte del algoritmo.

En nuestro caso afiadimos un segundo nivel totalmente independiente del pri-
mero, capaz de estimar tanto el nimero de objetos como sus posiciones. Este nivel
recibe la poblacién de particulas y estima el nimero y la posicién de los objetos pre-
sentes, pero no influye para nada en la colocacion futura de las particulas. Hay varias

alternativas para hacer esto.
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Figura 5.5: Representacion de particulas a la entrada del algoritmo de segmentacidn.

Podriamos buscar las particulas de mayor peso en un determinado area y con-
siderarlas como méximos locales. Esta aproximacién no resulta adecuada dado que,
con nuestro modelo, todas las particulas tendrdn pesos similares, 1o que nos interesa
son las dreas de interés y no directamente la particula de mayor peso, como comen-
tamos en la figura 4.4.

En nuestro caso la opcién que hemos elegido consiste en buscar las zonas de
interés del espacio de estados, segmentando la distribucién de particulas. En la figura
5.5 podemos ver como se distribuyen las particulas en el espacio de estados, agru-
péndose en las zonas correspondientes a cada objeto. El algoritmo de segmentacion
deberé separar los tres grupos que existen, agrupando las particulas segtin su posicion
en el espacio de estados.

Debe notarse que esta segmentacion no es de los datos de entrada, las imdgenes,
sino de las particulas en el espacio de estados. Resulta mas sencillo seguir esta via
dado que es posible definir una métrica de similitud entre particulas en el espacio de
estados: la distancia entre ellas.

Hay muchos algoritmos de segmentacion que pueden usarse para esta tarea, des-

de el KNN (K Vecinos cercanos) hasta los mapas autoorganizativos [Bis95]. El al-
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goritmo que nosotros hemos empleado es el EM, o de maximizacién de esperanza
(expectation maximization). Este algoritmo es la base para sistemas de segmentacion
muy conocidos como K-Medias o mezcla de gaussianas. Esta ultima serd la variante
que usaremos. Es posible encontrar més informacién sobre el algoritmo EM o el de
mezcla de gaussianas en [Bis95, Mac03].

El algoritmo funciona de la siguiente forma. Parte de un conjunto de datos
D ={xy,...,x,}, distribuidos segtin una determinada distribucién de probabilidad
p(x) y tomados de manera independiente. Suponemos que la distribucién de proba-
bilidad p(x) estd formada por varias componentes gaussianas, o por lo menos puede

aproximarse por:

K
p(x]©) =Y app(a| br) (5.14)
k=1

K indica el nimero de componentes, que debe conocerse a priori, y © representa
los parametros del modelo, que regulan tanto las componentes como los pesos de

combinacion entre ellas. Dichos pesos son tales que:

K
Z an =1 (5.15)
k=1

Cada una de estas componentes serd una gaussiana de la forma:

1 1

dénde los pardmetros 6, estardn formados por la media y la matriz de covarianza de

la distribucién gaussiana:

O = {1y i} (5.17)

El algoritmo EM es un proceso iterativo que estd definido por dos pasos, el de
célculo de la esperanza y el de maximizacion. El primero de los dos pasos, conocido

como paso E, calcula la probabilidad de pertenencia de cada punto del conjunto de
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datos D, x;, al conjunto ¢ definido por la gaussiana &£ como:

Pk(wi\ek)ak
et D (] Okt

Para obtener esta expresion simplemente hay que aplicar la regla de Bayes de

wir = p(c = klx;, 0;) = (5.18)

forma directa. Es necesario calcular todas las combinaciones de particulas con gaus-
sianas, creando asi una matriz N % K. Dicha matriz mantiene la informacién de la
pertenencia de cada muestra a cada grupo.

En el siguiente paso, el paso M, recalculamos los pardmetros de cada grupo,
usando la informacién de pertenencia redefinidos por los datos proximos a su situa-

cioén actual. Las expresiones usadas para la actualizacion son las siguientes:

ap® = _Zwik 1<k<K

N
1
pper = (N—> Y wpm; 1<k<K (5.19)
sV :
1 N
0 = (—ZN ) > winl@i — ) (@ — )"

Este proceso se repite hasta que las particulas no cambien de grupo entre una
iteracion y la siguiente o hasta que se supere el mdximo nimero de iteraciones. La
inicializacién se puede hacer tomando K particulas al azar y centrando en ellas sendas
gaussianas.

La propia media de las gaussianas nos servird como estimacion de la posicion
de los objetos. En el capitulo 4 ya empleamos un método similar para calcular las
posiciones de los objetos.

Para completar la funcionalidad del algoritmo EM debemos ajustar el nimero de
objetos K, dado que dicho algoritmo no es capaz de hacerlo. Existen muchas estrate-
gias dentro del grupo de algoritmos de clasificacidn sin supervision. Algunas de ellas
funciona de manera constructiva (anadiendo cada vez més objetos) y otras destruc-

tiva (partiendo de un nimero de objetos elevado y eliminando algunos). En nuestra
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propuesta usaremos un algoritmo basado en el algoritmo ISODATA (del inglés Ite-
rative Self-Organizing Data Analysis Techniques) [BH65]. Este algoritmo permite
que el nimero de grupos se ajuste automaticamente durante las iteraciones, unien-
do grupos similares y partiendo grupos con altas desviaciones tipicas. Para conseguir
mejores resultados, el algoritmo que usamos estd muy integrado con el EM en nuestra
implementacion, por lo que lo comentaremos en la seccion 6.4, referente a la imple-
mentacién del mismo.

La segmentacion de las particulas es necesaria para proporcionar una estimacion
sobre la posicidn de todos los objetos presentes en la escena. Sin embargo, no cons-
tituye el foco principal del trabajo de esta tesis. El objeto consiste en proporcionar
una distribucién de probabilidad capaz de representar todos los objetos presentes en
la escena, por lo que no entraremos en mayor profundidad en el algoritmo de seg-

mentacion.

5.5. Experimentos

Una vez presentado el marco formal, en esta seccién nos centraremos en com-
probar el funcionamiento del sistema combinado propuesto para el seguimiento de
multiples objetos, mediante la realizacion de varios experimentos. La plataforma ex-
perimental que vamos a emplear es exactamente igual a la que se utilizaba en el
capitulo 4 y que se describe en el capitulo 6, incluyendo las mismas cdmaras y el

mismo equipo.

5.5.1. Seguimiento de un unico objeto

Comenzamos comprobando que los cambios que hemos introducido en el al-
goritmo no invalidan, de hecho mejoran, las capacidades del sistema para seguir un
unico objeto. Para ello colocamos un objeto en una posicién fija y dejamos que el
sistema lo localice. Las posiciones que usamos son las mismas que las que emplea-
mos en el capitulo 4. En la tabla 4.8 se encuentran las posiciones de cada uno de los
objetos.

En la tabla 5.2 podemos ver los errores de estimacion para las ocho posiciones
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ID @

00 | 01 | 02 | 04 | 06 | 08 ] 09 | 1.0
1 | 3,67 | 357 | 341 | 3,72 | 3,99 | 3,74 | 3,73 | 3,59
2 | 175 | 155 | 159 | 1.47 | 153 | 147 | 1,49 | 144
3 | 2.0 | 2,40 | 227 | 220 | 2.14 | 2,11 | 2,04 | 2,00
4 | 15,15 | 15,17 | 15,04 | 15,74 | 16,58 | 16,85 | 16,92 | 17.21
5 1959 [10,69 | 1043 | 11,18 | 11,13 | 10,99 | 11,25 | 11,21
6 | 2.88 | 2,07 | 3,12 | 350 | 338 | 3.72 | 4,02 | 4.36
7 179,92 [ 10,30 | 10,22 | 10,20 | 10,26 | 10,02 | 10,40 | 10,25
8 | 3,74 | 3,79 | 2,85 | 2,78 | 2,89 | 2.47 | 2,60 | 2.38

Cuadro 5.2: Errores en centimetros para cada objeto para diferentes valores de a.

consideradas en el capitulo anterior. Los valores maximo y minimo (correspondientes
aa =1yaa = 0)se corresponden con los algoritmos de muestreo enfatizado y de
condensacion, respectivamente.

Los errores de estimacion con el algoritmo modificado son del mismo orden a
los que obteniamos con los algoritmos de condensacién y de muestreo enfatizado
por separado, que aparecen en el cuadro 4.4. Debemos recordar que en este error
no soélo influye el error del algoritmo de seguimiento, también se hereda siempre el
error de la calibracién inexacta de las cdmaras reales. Por otra parte los resultados
de convergencia, en las técnicas de Monte Carlo, tienen carécter probabilistico por lo
que puede haber variaciones de una ejecucion a otra.

Podemos observar como las variaciones en el pardmetro o« no suponen cambios
radicales en las prestaciones en cuanto al error medio se refiere.

Sin embargo, si tiene importancia en el ruido residual de las estimaciones. En la
figura 5.6 podemos ver la evolucién del error con el tiempo. El cambio que se produ-
ce tras, aproximadamente, un segundo se corresponde con la aparicion del objeto en
la escena. Vemos cémo el cambio en el pardmetro « tiene implicaciones en cuanto al
rizado de la estimacion. Los resultados son similares a los que se obtenian en el capi-
tulo anterior para o = 0 y o = 1. Para los casos intermedios los resultados se ajustan
a lo esperado, esto es, una transicion suave entre los casos extremos expresados por
el muestreo enfatizado y el filtro de condensacion.

La velocidad de convergencia es similar para todos los valores de «. Esto se debe
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alpha = 0,0 alpha = 0,1
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Figura 5.6: Evolucidn del error en funcién del pardmetro o para un tnico objeto estatico.
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a que el rango de tiempo en el que nos estamos moviendo es suficientemente grande
como para que no apreciemos diferencias entre un caso y otro. Pero mds importante
aun, hemos seleccionado sélo los casos en los que el filtro de condensacion (o = 0)
ha convergido. Si el punto de partida es incorrecto, condensacién solo no se recupera
muy bien de esta situacion, haciendo que su convergencia sea mucho mds lenta de
lo que aqui hemos mostrado. En los experimentos que hemos realizado el sistema
convergia unicamente una vez de cada cinco pruebas, aproximadamente. Esta es una
de las limitaciones del algoritmo, que no aparece para el resto de los valores de «
considerados. En esos casos, el objeto aparece en una posicion, sélo las particulas de
la abduccioén tienen pesos significativos (recordemos que estamos en el caso de un
unico objeto). Estas particulas se reproducirdn en el paso de remuestreo hasta llenar
casi completamente el nimero de particulas de la parte secuencial. Este proceso es el
que confiere al algoritmo que presentamos su capacidad para converger en todas las

situaciones y hacerlo rdpidamente.

Los resultados en cuanto a velocidad (medidas en nimero de iteraciones del
algoritmo en un ordenador personal) de estas pruebas aparecen en el cuadro 5.3. Los
resultados son similares a los obtenidos para el caso del muestreo enfatizado, que
vimos en la tabla 4.6. En el algoritmo de seguimiento multiobjeto la parte mas costosa
corresponde, al igual que en el muestreo enfatizado, a la funcién de abduccion, que
requiere una filtrado completo de la imagen. En la tabla 5.3 vemos cémo el nimero de
iteraciones por segundo cambia en funcién del pardmetro «. El salto que se produce
al pasar de @« = 0 a o = 0,1 es debido a que es necesario realizar el filtrado de
la imagen completa, reduciendo drdsticamente la velocidad del sistema. A partir de
ese momento el incremento del nimero de particulas abductivas, més costosas que las
particulas de condensacion, conllevara un descenso paulatino en la velocidad, bajando
hasta unas 20 iteraciones por segundo. Aun asi, el aumento del coste computacional
viene acompafado con una mejora en las prestaciones del seguimiento para el caso

multiobjeto, como hemos mostrado en la tabla 5.2.
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Parametro o | Iteraciones/segundo

0 143

0,1 32

0,2 29

0,4 28

0,6 24

0,8 21

0,9 20

1,0 20

Cuadro 5.3: Iteraciones por segundo del algoritmo en funcién del parametro c.

5.5.2. Seguimiento de dos objetos

Nuestra siguiente prueba entra en la localizacién, al mismo tiempo, de dos ob-
jetos diferentes. En este caso el filtro de condensacién, como vimos en el capitulo 4,
no era capaz de mantener las dos hipétesis y convergia a uno de los dos objetos.

En este experimento vamos a emplear tinicamente 2 de las 8 posiciones de la
tabla 4.8, pero ahora simultdneamente, colocando sendos objetos en las posiciones 3
y 4. Hemos elegido estas por ser dos posiciones suficientemente diferentes, una con
un error de estimacion sensiblemente mayor a la otra.

En el cuadro 5.4 se muestran estimaciones medias y los errores para los dos
objetos, con diferentes valores de «.. Puede verse como para el valor o = 0, andlogo
al filtro de condensacion, el sistema inicamente detecta uno de los dos objetos. En el
resto de los casos se detectan correctamente ambos objetos y los errores de estimacion
son comparables a los obtenidos en el cuadro 4.4.

El mecanismo fundamental para que el sistema sea capaz de estimar dos objetos
al mismo tiempo es el reparto de las particulas. El sistema debe encargarse de asignar
un numero suficiente de particulas a cada objeto. En el cuadro 5.5 se muestra el
reparto de particulas entre los dos objetos. Cuando el pardmetro « es cero el sistema
Unicamente converge a uno de lo objetos, el primero que encuentra, situando todas
las particulas en €l. A partir de ese momento, al incrementar el nimero de particulas
procedentes de la abduccidn, hay una divisién mds equitativa entre los objetos. Esto
se debe a que el método de abduccion, tal y como aparece descrito en la seccién 6.3,

se encarga de colocar particulas por igual en todos los objetos existentes.
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N Objeto 1 Objeto 2
X(cm) | Y(cm) | Z(cm) | Error (cm) || X(cm) | Y(cm) | Z(cm) | Error (cm)

0,0 23,28 | 22,90 | 18,90 1,97 — — — —

0,1 23,28 | 22,81 | 18,95 1,92 1,02 | 84,00 | 36,28 15,04
0,2 23,26 | 23,21 | 18,87 2,09 0,90 | 85,03 | 36,37 14,01
0,4 23,32 | 23,28 | 18,92 2,04 1,04 | 82,86 | 36,15 16,17
0,6 23,25 | 22,86 | 18,89 1,98 0,98 | 83,29 | 36,28 15,74
0,8 23,19 | 22,62 | 18,93 1,97 1,03 | 82,28 | 36,18 16,75
0,9 23,24 | 22,90 | 18,93 1,97 1,02 | 82,09 | 36,17 16,93
1,0 23,23 | 22,65 | 18,93 1,95 1,00 | 81,92 | 36,16 17,11

Cuadro 5.4: Errores en centimetros para cada objeto para diferentes valores de a.

1.000 particulas 2.000 particulas

a | Objeto 1 | Objeto 2 | Total || « | Objeto 1 | Objeto 2 | Total
0,0 777 0 777 || 0,0 1529 0 1529
0,1 80 771 851 || 0,1 141 1395 1536
0,2 79 714 793 || 0,2 131 1357 1488
0,4 124 609 733 || 0,4 227 1171 1398
0,6 156 562 718 || 0,6 321 1010 1322
0,8 200 511 711 | 0,8 359 937 1296
0,9 190 501 691 || 0,9 369 920 1288
1,0 203 497 700 || 1,0 377 888 1265

Cuadro 5.5: Reparto del nimero de particulas entre dos objetos estaticos en funcion del para-
metro o usando 1.000 particulas y 2.000 particulas respectivamente.
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Figura 5.7: Diferencias en las dreas correspondientes a los objetos en funcion de la posicién
en el espacio de estados.

Pero aun en el caso en que todas las particulas las coloca la funcién de abduccién
(o = 1), existe una diferencia entre el nimero de particulas situadas sobre cada
objeto. Dicha diferencia proviene de la zona de incertidumbre asociada a cada objeto,
es decir, del drea asignada en el espacio de estados a cada objeto por el modelo de
movimiento. El tamafio de ese area dependerd del tamafio real del objeto y de su
posicion relativa con respecto a las cdmaras, como comentamos en los experimentos
del capitulo anterior (ver figura 4.15). En el caso de la tabla 5.5 el “objeto 2” es el

que tiene asociado un drea de incertidumbre mayor.

Cuanto mayor sea este drea mayor serd el nimero de particulas asignadas al
objeto. Por ejemplo, en el caso en el que sélo tengamos particulas de abduccion y
coloquemos el mismo ndmero de particulas en cada linea de vision posible, el drea
mas grande acogerd mayor nimero de particulas vélidas. El resto de las particulas se-
rén consideradas “parias” por el algoritmo de segmentacion. En la figura 5.7 podemos
ver como para dos objetos del mismo tamafio se obtienen zonas de incertidumbre de

diferente volumen al tener posiciones diferentes con respecto a las cimaras usadas.

Este efecto es también el responsable del reparto asimétrico para el caso en que
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el pardmetro o sea menor que 1. Las particulas no tendrdn las mismas probabilidades
de reproducirse de una iteracion a la siguiente, es decir, de superar el proceso de
remuestreo, depende del area de incertidumbre de cada objeto. Un objeto con un
drea asociada grande partird con un nimero superior de particulas procedentes de
la funcién de abduccién. Dichas particulas serdn seleccionadas por el proceso de
remuestreo, formando asi parte de las particulas de la parte secuencial del algoritmo.
Una vez aplicado el modelo de movimiento las particulas obtendran buenos pesos si
caen en el drea asignada al objeto. Esto serd mds probable si el drea de incertidumbre
del objeto es mds grande (para un modelo de movimiento en concreto). La cantidad
total de particulas no influye en el reparto entre objetos de las mismas, dado que las
proporciones entre las dreas no varian, como puede apreciarse en la tabla 5.5.

Las particulas que caen fuera de las dreas marcadas en la figura 5.7 obtendran
valores de probabilidad bajos en el modelo de observacién. La cantidad de particulas
que no influyen en la estimacion de los objetos podemos verla en la tabla 5.5. De las
1.000 particulas usadas mas de 300 no se emplean para la estimacion de las posiciones
de los objetos en ningliin momento. El proceso de abduccién resulta muy util porque
es capaz de colocar cerca de 700 particulas en zonas correctas del espacio, aunque se
haga a costa de colocar 300 particulas en zonas de poco interés a posteriori.

El algoritmo de estimacién de la posicidn tan solo necesita unas pocas particulas
bien colocadas para proporcionar estimaciones suficientemente correctas, como pudo
verse en la tabla 5.4. Colocar un niimero suficiente de particulas sobre cada objeto
resulta més relevante que realizar un reparto lo més simétrico posible. Serd la parte
no secuencial del algoritmo propuesto la que se encargue de mantener un minimo
de particulas en cada objeto. De esa forma se consiguen los dos objetivos buscados:
localizar todos los objetos presentes en la escena, reaccionando rdpidamente a las

nuevas incorporaciones, y mantener una poblacion estable en cada uno de ellos.

5.5.3. Seguimiento frente a incorporaciones de nuevos objetos

Hasta ahora hemos considerado el caso en el que el sistema comenzaba a fun-
cionar cuando los objetos ya existian. Nuestro siguiente experimento se centra en

estudiar el funcionamiento del sistema frente a la aparicion de nuevos objetos. Para
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ello colocaremos una tnica pelota en una posicién determinada y esperaremos hasta
que el sistema converja a dicha posicion. Tras ello colocaremos una segunda pelota
en otra posicion. Las pelotas usadas son las mismas que en el caso anterior, en primer

lugar colocamos el “objeto 1” y a continuacién el “objeto 2”.

En la figura 5.8 vemos como se reparten las particulas a lo largo del tiempo para
diferentes valores del pardmetro .. En las gréficas puede verse que, aun partiendo de
una situacién ventajosa para uno de los objetos, el algoritmo converge a una situacién
estable similar a la expuesta en la tabla 5.5. Vemos cémo a lo largo del tiempo hay
grandes diferencias en el nimero de particulas asociadas a un mismo objeto. Esto se
debe a la naturaleza probabilistica del proceso de remuestreo y colocacién de nuevas
particulas, ya sean colocadas por el modelo de movimiento o por la funcién de abduc-
cién. Lo importante es que el nimero de particulas para un objeto no desaparezca. En
ese caso el objeto no seria localizado y no podria estimarse su posicion. Adn cuando
esto ocurra, al remuestrear partiendo de un nimero pequefio de particulas, la parte
no secuencial del algoritmo serd capaz de recolocar un nimero minimo de particulas

para reestimar de nuevo la posicidn de dicho objeto.

Para continuar comprobando el funcionamiento frente a la aparicién de multiples
objetos vamos a colocar, de manera consecutiva, 5 objetos en posiciones diferentes.
De esta forma el sistema tendrd que localizar primero un objeto, luego dos, etc. Las
posiciones elegidas y el orden de apariciéon pueden verse en la figura 5.9.

En la figura 5.10 podemos ver el reparto de particulas segun van apareciendo
los objetos para un valor de v de 0,4. La eleccion de este pardmetro de o, como
hemos visto en los experimentos anteriores no resulta especialmente relevante para

los resultados de seguimiento del algoritmo.

Al ir incrementando el nimero de objetos, la funcién de abduccién afiade nuevas
zonas en las que colocar las particulas disponibles. De esta forma vemos como las
particulas se van distribuyendo sobre cada objeto hasta cubrir las cinco posiciones.
Las subidas que aparecen al principio de cada curva se corresponden a la localizacion
del objeto. Al encontrar un objeto nuevo el sistema coloca unas pocas particulas en
él. El paso de remuestreo ird colocando mads particulas en cada objeto localizado,

aumentando el nimero de particulas rapidamente.
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Figura 5.8: Evolucion del reparto de particulas para dos objetos en funcién del parametro c.
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Figura 5.9: Colocacién inicial de cinco objetos y orden de aparicion.

Tiempo y particulas de cada objeto
1000 T T T

Objeto 1

300 Objeto 2

Figura 5.10: Reparto de particulas a lo largo del tiempo para cinco objetos.

Una vez que mantenemos una poblaciéon minima en un objeto seremos capaces
de proporcionar una estimacion para su posicion. En la figura 5.11 podemos ver la
evolucion del error de seguimiento para cada objeto. Vemos como los errores se man-
tienen bastante estables aunque el niimero de particulas en cada objeto es decreciente
seglin aumenta el ndmero de objetos.

Debe notarse el repunte del error del objeto 1 sobre el sexto segundo. Dicho in-
cremento del error se debe a la aparicion del objeto 5. Los resultados que mostramos

en la gréfica son fruto de aplicar el algoritmo de segmentacion sobre la poblacion de
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Figura 5.11: Error de seguimiento para cinco objetos.

particulas. Cuando dos particulas, o grupos de particulas, se encuentran muy cerca
entre si, el algoritmo de segmentacién que empleamos las asignard al mismo grupo.
Para ajustar la sensibilidad del algoritmo a la aparicién de nuevos objetos tenemos
el pardmetro distorsion mdxima. La distorsion es una medida de la varianza de las
particulas de un mismo grupo. Cuando dicha varianza aumenta sabemos que el grupo
comienza a hacerse mds grande. Esto es lo que le sucede al objeto 1 cuando apare-
cen las primeras particulas del grupo 5. Cuando aparecen mads particulas, la varianza
supera el umbral de distorsién maxima y el algoritmo de segmentacion coloca dos ob-
jetos diferentes. En ese momento el error de las dos estimaciones vuelve a colocarse

en los valores usuales.

Esto error aparece por el algoritmo de segmentacion empleado, no por la colo-
cacion de las particulas que es correcta. Para solucionarlo seria necesario refinar el
algoritmo de segmentacion, dado que su simplicidad resulta insuficiente en este caso.
Aumentar el valor del pardmetro distorsion mdxima no es suficiente. Si lo hacemos
las particulas de los objetos mas lejanos, que tendrdn zonas de incertidumbre mas
grandes (ver figura 5.7), se fragmentardn en mds grupos. Para evitar este problema el

algoritmo de segmentacion deberia incluir informacion acerca del tamafio de la zona
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Figura 5.12: Reparto de particulas a lo largo del tiempo para cinco objetos que aparecen al
mismo tiempo.

de incertidumbre, que estard relacionado con la varianza maxima que debe permitir-
se para ese objeto. Esto se encuentra fuera del objetivo de esta tesis, centrada en la
correcta colocacion de las particulas.

Por lo deméds vemos que el algoritmo de seguimiento detecta de forma correcta
la aparicion de los cinco objetos, manteniendo un error de seguimiento acotado, con
las consideraciones realizadas anteriormente.

Para terminar las pruebas de incorporacion de objetos podemos comprobar como
se enfrenta el algoritmo a la aparicion de varios objetos al mismo tiempo. La diferen-
cia principal en este caso radica en la aparicion al mismo tiempo de los objetos, lo
que obliga al algoritmo a detectarlos al mismo tiempo, o lo que es lo mismo, a colocar
particulas en varios sitios nuevos a la vez. Para realizar este experimento empleamos
las mismas cinco posiciones que en el caso anterior. En primer lugar mostramos tini-
camente uno de los objetos. A continuacién hacemos aparecer los demds al mismo
tiempo. En la figura 5.12 podemos ver el reparto de las particulas usando dos valores
diferentes de «, 0,2 en la imagen de la izquierda y 0,4 en la imagen de la derecha,
una con menos componente abductivo que la otra. Valores por debajo de 0, 2 incluyen
muy pocas particulas abductivas y valores por encima de 0, 4, debido a la realimenta-
cion del proceso de remuestreo, tendrian mucha influencia de la abduccion.

En el reparto podemos ver como se colocan las particulas en todos los objetos
tan pronto como aparecen. El sistema es capaz de hacerlo al mismo tiempo dado que

las particulas se colocan siguiendo la funcion de propuesta abductiva. Dicha funcién
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Figura 5.13: Error de seguimiento para cinco objetos que aparecen al mismo tiempo.

detecta los objetos tan pronto como aparecen en las observaciones.

Por otra parte podemos ver que al igual que en el caso de los dos objetos estudia-
dos anteriormente, existe un objeto con mayor nimero de particulas que los demas.
Las variaciones en el pardmetro «, como comentamos en el caso de dos objetos, si
modifican el nimero de particulas sobre cada objeto aunque no cambian de manera
significativa el nimero minimo de particulas.

Gracias a este reparto es posible seguir todos los objetos al mismo tiempo. Sin
embargo tiene un inconveniente: la funcién de abduccién que empleamos no coloca
el mismo numero de particulas sobre cada objeto, como comentamos en la seccion
5.5.2. Mejorar el reparto resulta interesante cuando aumentamos el nimero de obje-
tos. Las particulas disponibles se repartirdn entre todas las posibles lineas de vision
y, en funcién del tamafio del objeto, obtendran unos pesos elevados o no. Partiendo
de un nimero de particulas fijo, la parte minima de particulas que caen sobre cada
objeto ird descendiendo en funcién del nimero de objetos.

Si el reparto fuera més justo podrian optimizarse los recursos al seguir un gran
nimero de objetos, pero esto implicaria desarrollar tanto un modelo de observacién
mas complejo como una funcién de abduccion mds exacta. Aunque dichas funciones
implican un disefio mds elaborado puede ser una solucién mejor que aumentar el
nimero de particulas, por el coste computacional que esto conlleva. En ambos casos
el objetivo es el mismo, aumentar el niimero de particulas minimo sobre cada objeto.

El error de seguimiento para los cinco objetos es similar al de los experimentos

anteriores, como podemos ver en la figura 5.13. En ella se muestran los resultados
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para los casos de a = 0, 2 (imagen de laizquierda) y a = 0, 4 (imagen de la derecha).
Los errores son comparables, en valor, a los que mostrdbamos en las figuras 5.6 o en
el capitulo anterior. El hecho de tener en este caso varios objetos que aparecen al
mismo tiempo no cambia de manera significativa los resultados en cuanto a precision
se refiere.

5.5.4. Seguimiento de varios objetos en movimiento

Para terminar vamos a presentar un experimento de seguimiento de nuestro al-
goritmo combinado en el caso en de varios objetos en movimiento. En este caso, al
igual que sucedia en el capitulo anterior, no tendremos las posiciones reales de los
objetos en todos los momentos por lo que calcular el error de estimacién no nos re-
sultard posible. Lo que si podremos hacer es extraer las trayectorias y comprobar si

dichas trayectorias siguen las fisicas de los movimientos de los objetos.

Figura 5.14: Montaje para el seguimiento de multiples objetos al mismo tiempo.

El montaje para este experimento puede verse en la figura 5.14. Las imédgenes
que aparecen en la figura son las que se capturan desde las dos cdmaras empleadas.
En ellas podemos ver cuatro pelotas rosas colgadas de diferentes soportes. Las pelo-
tas se moverdn siguiendo una trayectoria pendular sobre el plano X'Y. Cada una se
encuentra a una distancia diferente desde las cdmaras (alineado con el eje 7). Aun-
que las alineaciones no son perfectas, si que nos dardn una idea de cdmo se estian
moviendo los objetos y, ademads, nos permite separar cada una de las componentes

del movimiento para su andlisis.
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P A R A A

Figura 5.15: Movimiento de péndulo de cuatro objetos al mismo tiempo.
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pon

Figura 5.16: Representacion 3D de la localizacion de cuatro objetos en movimiento.

En la figura 5.15 podemos ver un fragmento de la secuencia usada. En ella pue-
den verse las cuatro pelotas realizando un movimiento de péndulo, cada una de ellas
a una velocidad y amplitud diferentes.

El experimento se ha realizado fijando el nimero de particulas a 1.000 y el pa-
rametro o = 0, 2. Con estos parametros el sistema es capaz de localizar los cuatro
objetos al mismo tiempo, obteniendo su posicién 3D. En la figura 5.16 podemos ver
un gréfico en 3D con la posicion de las dos cdmaras y la posicion de los cuatro ob-
jetos. Cada uno de los objetos esta dibujado con un elipsoide que marca la zona de
incertidumbre sobre la posicion de estos objetos. De nuevo, la incertidumbre es mas
grande en la direccidn de la distancia.

Podemos proyectar la posiciéon 3D estimada de cada objeto sobre las dos imé-
genes usadas para comprobar si la estimacién del sistema es correcta. En la figura
5.17 se muestran unos recuadros verdes sobre las proyecciones de los cuatro objetos.
Podemos ver como coinciden con las posiciones de los objetos en cada imagen. Re-
cordemos que la estimacion realizada se calcula en 3D y, desde ahi, se proyecta en las

imagenes. Por este motivo si la estimacion en 3D no fuera correcta las proyecciones
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Figura 5.17: Localizacién de los cuatro objetos en un determinado instante. Proyeccion sobre
las dos imdgenes capturadas por las cimaras.
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Figura 5.18: Seguimiento de cuatro objetos para un movimiento oscilatorio. Coordenada X
en centimetros.

en las dos cdmaras no podrian ser correctas al mismo tiempo.

Las trayectorias pueden verse en las figuras 5.18 y 5.19, para los ejes X e Y. El
eje X es el eje horizontal de las figuras. En la figura 5.18 podemos ver como el sis-
tema de seguimiento registra un movimiento oscilante que sigue fielmente el modelo
real. A lo largo del tiempo la amplitud del movimiento se va reduciendo debido al

rozamiento, hasta ir deteniéndose paulatinamente. El sistema de seguimiento mues-
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Figura 5.19: Seguimiento de cuatro objetos para un movimiento oscilatorio. Coordenada Y
en centimetros.

tra, asi mismo, esta tendencia. Los objetos estdn numerados de acuerdo a su orden de

aparicion de izquierda a derecha en la figura 5.17.

En la figura 5.19 se muestran las trayectorias en el eje Y, que sigue la direccion
vertical de las imdgenes. De nuevo pueden verse las variaciones ondulatorias corres-
pondientes al movimiento pendular. El objeto 1 y el objeto 3 muestran claramente
las trayectorias. Por el contrario, el objeto 2 y 4 tienen una componente de ruido mas
importante en este eje. Esto se debe a su colocacién en dreas donde las zonas de
incertidumbre asociadas a los objetos son mds grandes. Esto hace que la estimacién

de este objeto contenga un error mayor.

También podemos notar el error con respecto a la calibracién de las camaras.
Cuanto mds nos acerquemos a los bordes de las imdgenes tanto mds importantes
seran las desviaciones fruto de los errores de calibracion. En nuestro caso tenemos un
movimiento de unos pocos centimetros (unos 5 centimetros) sobre una distancia de,
aproximadamente, dos metros. Dicho movimiento se sigue de manera precisa, con la
componente de ruido mencionada, achacable a la calibracién y la colocacién de los

objetos.
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Con este experimento hemos demostrado que el sistema de seguimiento que
hemos desarrollado es capaz de localizar y seguir varios objetos dindmicos al mismo
tiempo, objetivo central de esta tesis. La precision, como hemos visto tanto en los
experimentos de un objeto como en los de varios objetos, es del orden de centimetros
dentro de una habitacién de unos 50 metros cuadrados. Todo ello funciona con una
velocidad de mds de 20 iteraciones por segundo en un PC de escritorio.

Con esto ponemos punto final a la descripcion de los experimentos de funciona-
miento de la tesis. En el siguiente capitulo nos centraremos en las cuestiones relativas

a la implementacién que hemos realizado para llevar a cabo estos experimentos.
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CAPITULO 6

Plataforma Experimental

Esta es una tesis de ingenieria por lo que, desde el principio, se ha puesto un
especial énfasis en la implementacion y prestaciones de todos los algoritmos aqui
propuestos. La implementacién ha tenido como fin tanto la realizacién de experimen-
tos como el estudio de los resultados obtenidos y la generacion de los graficos o tablas
mostradas en las secciones 4.7 y 5.5, referentes a los experimentos. Sin el desarrollo
de todo el software usado no hubiera sido posible abordar la realizacién de una tesis

como ésta, en la que la parte de estudio tedrico y de prueba real son inseparables.

Este capitulo estd dedicado a describir la implementacién del software desarro-
llado, con especial énfasis en las decisiones de disefio que se han realizado. Entre el
software que comentaremos se encuentra la aplicacion encargada del seguimiento de
uno o varios objetos en 3D. También describiremos otras herramientas auxiliares que
hemos desarrollado, principalmente para el andlisis de resultados, o para comprobar
el funcionamiento de las técnicas descritas en algun problema real. Para mas infor-
macién puede consultarse el apéndice A.2, donde se presenta un resumen de otras
herramientas o bibliotecas software que hemos usado durante el desarrollo de esta

tesis, pero no han sido directamente programadas por el autor.
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6.1. Sistema de seguimiento multicAimara

METS (Multi-Eye Tracking System) es el programa encargado de probar todos
los algoritmos desarrollados en esta tesis. METS gestiona la adquisicién de imagenes,
la eleccidn del algoritmo de seguimiento a usar y el ajuste de los pardmetros de éste.
Ademas incorpora una interfaz grafica, util tanto para la realizaciéon de experimentos
como para la depuracion.

METS esta programado completamente en C++ sobre el sistema operativo Linux
(distribucién Ubuntu 6.06.1 LTS Dapper). Cuenta con algo mds de 7.500 lineas de
cddigo, dedicadas unicamente a los algoritmos y la gestion de imdgenes. Hace uso
de multitud de bibliotecas auxiliares como pueden ser VW (biblioteca dedicada a la
visién por computador, descrita en los apéndices), OpenGL, GTKMM, libglademm

y otras muchas.

[ ot start/pause | [ zeier [ @cear |

® Show all O Show Good O Show none
Show Clusters @ Show Axis

Figura 6.1: Captura de METS (Multi-Eye Tracking System) en funcionamiento.

En la figura 6.1 puede verse una captura de METS en funcionamiento. En ella
se aprecian las imdgenes capturadas por las dos cdmaras conectadas al ordenador.

También puede verse la escena 3D observada desde una camara virtual en la que apa-
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recen tanto las cdmaras reales como la posicién estimada del objeto, todo ello con
respecto al mismo marco de referencia que definen los ejes que aparecen dibujados.
Dichos ejes también se muestran superpuestos sobre las imagenes reales. A la dere-
cha se encuentran los controles de funcionamiento y barras de desplazamiento para
ajustar los pardmetros de los filtros. Los controles permiten activar y detener el filtro
0, si es necesario, reiniciarlo. Entre los pardmetros ajustables tenemos los umbrales
del filtro de color, el nimero de particulas, el pardimetro de abduccién o los parame-
tros del algoritmo de segmentacion. Por tltimo en la parte derecha, bajo las barras
de desplazamiento que controlan los pardmetros del algoritmo, pueden verse algunas

estadisticas sobre la velocidad de ejecucion y de captura.

El usuario puede configurar los pardmetros del filtro desde la interfaz grafica. Es
posible modificar la posicion de la cdmara virtual para estudiar diferentes zonas de la
escena, haciendo ampliaciones si es necesario. Se puede quitar o aiadir informacién a
la representacion grafica, como la posicion de las particulas o los objetos localizados,
permitiendo una descripciéon menos saturada de la escena. Todo ello se realiza con
los botones que aparecen a la derecha de la imagen. También es posible mostrar
las imdgenes recibidas tras pasarlas por el filtro de color. De esta forma resulta mds
sencillo ajustar los pardmetros de dicho filtro. Junto a la imagen filtrada se muestran

las proyecciones de todas las particulas, permitiendo estudiar la evolucién del filtro.

El disefo interno de METS estd orientado hacia la modularidad. Su objetivo
es ser una plataforma completa y de facil modificacién en la que probar diferentes
algoritmos de seguimiento de manera sencilla. Por ese motivo METS separa las ta-
reas comunes, como pueden ser la captura o el filtrado de imégenes, de las tareas
especificas de cada algoritmo, como son las técnicas de remuestreo o los procesos de
abduccion.

Enla figura 6.2 puede verse un diagrama de los componentes software de METS.
Se muestra la separacién entre los médulos comunes, como pueden ser los de captura
de imdgenes o filtrado por color, y los propios de cada método de seguimiento, mar-
cados como “algoritmos”. Para afiadir un nuevo modo de seguimiento tnicamente es
necesario crear un médulo software capaz de procesar las observaciones de entrada
y devolver el conjunto de particulas representando la funcién de densidad de proba-

bilidad. Los métodos de segmentacion posteriores se encargardn de proporcionar las
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Figura 6.2: Diagrama software de METS.

mejores estimaciones de posicion a partir de la nube de particulas.

El funcionamiento de METS es el siguiente. En primer lugar captura las iméa-
genes desde algun dispositivo de entrada al ritmo impuesto por dicho dispositivo,
preparando la secuencia de observaciones y aplicando los filtros necesarios. A con-
tinuacién METS ejecuta tantas iteraciones del algoritmo de seguimiento como sea
posible, usando las “observaciones” que acaba de crear hasta que capture una nueva
imagen y pueda crear unas nuevas. Las observaciones incluyen toda la informacién
que podria necesitar el algoritmo de seguimiento, como la imagen sin filtrar y filtrada,
la posicion de las cdmaras y todos sus pardmetros y el tiempo de captura. Los resul-
tados se van mostrando por la pantalla continuamente, pero de tal forma que el coste
computacional asociado con la interfaz grifica no penalice el correcto desarrollo del
algoritmo a estudiar, foco principal de METS.

Las imagenes se pueden adquirir de secuencias de ficheros guardadas en el disco
o directamente de cdmaras conectadas al bus IEEE 1394 (Firewire) en tiempo real.
La utilizacién de cdmaras pretende comprobar el funcionamiento del sistema en si-
tuaciones reales, donde el coste computacional viene limitado por la necesidad de
velocidad del sistema. Esto es importante para el desarrollo de esta tesis, la cual gira
en torno a aplicaciones en tiempo real en ordenadores convencionales.

Al usar secuencias de ficheros también se intentan respetar las restricciones de
tiempo. El objetivo es que los resultados al usar ficheros en el disco duro sean com-

parables con las imdgenes tomadas desde las cdmaras directamente. Para evitar los
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problemas de velocidad, las imdgenes se precargan en memoria, para no depender de
la velocidad de acceso al disco. Esto permite probar exactamente el mismo conjunto
de imdgenes con diferentes algoritmos y comparar sus resultados en cuanto a tiempo
de cémputo, velocidad y precision. Ademads, podemos emplear esta caracteristica pa-
ra ejecutar los algoritmos contra imdgenes sintéticas generadas por algin programa
de disefno 3D, como puede ser Blender!, con el fin de conocer la verdadera posicién
de los objetos en todo momento y asi poder realizar medidas fiables de calidad en un
entorno simulado.

Actualmente s6lo soportamos dos resoluciones diferentes, 320x240 y 640x480,
ambas con 24 bits de color, tomadas tanto desde archivos como desde las camaras rea-
les. En el caso de las cdmaras las usamos a 15 o a 30 fotogramas por segundo. Esta li-
mitacién viene de las caracteristicas en cuanto a resolucion y velocidad del modelo de
cédmara que usamos? y del propio bus Firewire, que funciona a 400Mbps. Preferimos
usar la resolucion més alta, 640x480, para comprobar los limites de funcionamiento
del algoritmo, centrandonos en problemas que no aparecen en resoluciones mas ba-
jas. Al usar una secuencia de archivos la velocidad de captura no estd tan limitada y
es posible adaptarla a voluntad para probar las prestaciones a otras velocidades.

Una vez que se han capturado las imdgenes METS realiza una o varias iteracio-
nes del algoritmo de seguimiento sobre ellas. Los algoritmos soportados por METS
son todos los comentados en los capitulos 4 y 5. Entre ellos podemos destacar los

siguientes:
s Filtro de condensacion,
= Filtro de particulas con una funcién de propuesta abductiva,

» Filtro de particulas con una funcién de propuesta abductiva y agrupamiento

(clustering) de las particulas resultantes.

Cada uno de ellos tiene pardmetros comunes, como pueden ser la configuracién

del filtro de color o el nimero de particulas, y pardmetros propios, como el porcentaje

"http://www.blender.org/
%Las camaras usadas son Apple iSight.
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de abduccion o la distancia de fusion para la segmentacién. La mayor parte de estos
parametros se pueden controlar desde la interfaz gréfica.

Junto con las caracteristicas comunes de METS, se han implementado una serie
de mddulos y funciones para el correcto funcionamiento de los algoritmos de segui-
miento. En particular podemos mencionar el filtro de color, el sistema de abduccion
y los algoritmos de segmentacion de particulas para el caso multiobjeto. Son los que

se describen en el resto de este capitulo.

6.2. Filtrado de color

El filtro de color es posiblemente uno de los médulos con més consumo de CPU.
Su objetivo consiste en filtrar todos los pixeles de la imagen para quedarse tinicamente
con aquellos que pertenecen a un rango de color determinado. Una de las ventajas de
usar un método muestreado como el que planteamos es que no resulta necesario filtrar
toda la imagen. Unicamente es necesario filtrar los puntos sobre los que queremos
evaluar el modelo de observacion, es decir, las zonas donde proyectan particulas.
Esta caracteristica reduce de manera importante el coste computacional. Atn asi, la
implementacion de este filtrado debe hacerse 1o més eficiente posible para los casos

en los que:

= filtremos toda la imagen para mejorar la abduccion del sistema,

= aumentemos mucho el ndmero de particulas.

Por este motivo se ha puesto un especial énfasis en la optimizacion del filtro de
color, como comentaremos a continuacion.

Al usar el color como principal distincién entre objetos de la escena es necesario
hacer hincapié en las condiciones de iluminacién de la escena. La mayor parte de las
camaras de bajo coste, como las que pretendemos utilizar, trabajan en los espacios
de color RBG o YUV. El primero emplea las componentes primarias de color, pe-
ro no trabaja de manera directa con magnitudes relacionadas explicitamente con la

iluminacién. Por dicho motivo, realizar un filtrado de color robusto frente a cambios
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Figura 6.3: Espacio de color HSIL.

de iluminacién en este espacio se torna complicado, al estar todas las componentes
influidas por esta magnitud.

El caso del espacio YUV es algo mejor. Aunque una de las componentes de
YUV si estd relacionado con esta magnitud, la divisién de la componente de color en
U y V no resulta tan intuitiva como RGB.

En nuestro caso hemos elegido realizar el filtrado de color en el espacio HSI. A
diferencia de los otros modelos mencionados, el espacio HSI separa la componente
de iluminacién del resto de la informacién de color. Las tres componentes que utiliza

este modelo son (ver figura 6.3):

1. el tinte (hue o H), o color puro propiamente dicho, se corresponde con el dngulo
del circulo de color de la figura 6.3;

2. la saturacion (saturation o S), muestra la viveza de un color determinado y se

representa en la figura 6.3 como el radio dentro del cono; y

3. la intensidad (intensity o I), que es la iluminacién del color y se representa

como la altura en el cono de color.
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Figura 6.4: Filtrado de color frente a cambios de iluminacién de la escena.

Toda la informacién de luminosidad se concentra en la componente /, dejan-
do la informacién propia del color en las componentes H y S. El filtro de color se
centrard Unicamente en estas dos componentes para aceptar o descartar un color. Por
ese motivo resulta inmune, hasta cierto limite, a las variaciones de iluminacién. Es-
tas variaciones son muy comunes y se pueden dar por cambios ambientales o por
diferentes configuraciones de las cdmaras. En el espacio de color RGB un cambio de
iluminacién afecta por igual a las tres componentes de color: rojo, verde y azul. Por
ese motivo resulta més dificil realizar un filtro sencillo capaz de resistir los cambios
de iluminacién en RGB. En la figura 6.4 podemos ver dos ejemplos de filtrado de la
misma escena con dos condiciones diferentes de iluminacién. En la figura se muestra
el disco de color del espacio HSI (componentes H y S). Vemos cémo dichas com-
ponentes no cambian de manera significativa de una imagen a otra. Como contraste
podemos ver el histograma en las componentes RGB y cémo el cambio en sus valores

resulta mas dificil de seguir.

El principal problema a la hora de realizar el filtrado en el espacio de HSI es la
conversion de la imagen entre cada uno de los espacios de color usados. Como ya se
ha indicado, las cdmaras de bajo coste suelen trabajar en formato RGB o YUV por

lo que sera necesaria una conversion entre estos espacios de color y HSI para poder
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disfrutar de las ventajas de éste. En particular, las cdmaras que usamos proporcionan
las imdgenes en formato YUV y de ahi se convierten a RGB. Este paso es necesa-
rio puesto que la interfaz grafica que empleamos, basada en GTKMM y OpenGL,
trabaja inicamente con imagenes RGB. La conversion entre YUV y RGB la realiza
el software de captura de imagenes, implementado en la biblioteca VW (ver seccién
A.2). La conversion es software, lo que pone un limite a la velocidad maxima a la
que se pueden capturar imagenes, sobre todo a resoluciones altas. Una vez captura-
das las imagenes y convertidas a RGB, METS almacena una copia para aplicarla los

diferentes filtros disponibles.

La relacion existente entre RGB y HSI esta resumida en las expresiones 6.1, 6.2
y 6.3, donde R, G'y B son la cantidad de componente roja, verde y azul, respectiva-
mente, medidas entre 0y 1. I nos da la intensidad luminosa, entre O y 1, H el 4ngulo

de color, entre 0 y 27 y .S, la saturacién entre O y 1.

1 _ _
H = cos™! 2[(R G)+ (R B) (6.1)
\/(R—G)2+ (R— B)(G — B)
B 3min(R, G, B)
5= 1= R+G+B ©2)
I = %(R+G+B) (6.3)

El proceso de conversion es costoso, implica varias operaciones en coma flotante
y una relacion trigonométrica por cada pixel de la imagen. Para aumentar la velocidad
usaremos una tabla precalculada. La tabla funciona como una look up table o LUT y
estard indexada por el color RGB, de forma que sabiendo el color del punto la conver-
sion resulta directa. El ahorro de tiempo al filtrar la imagen completa es considerable
al cambiar el cédlculo de expresiones complejas como las anteriores por la consulta en

una tabla.

Para evitar que el tamafio de la tabla sea demasiado grande se descartan los dos
bits menos significativos de cada canal de color. De esta forma se construye un indice
de 18 bits, en lugar de los 24 bits del pixel RGB. Esto reduce el tamafio de la tabla

desde 16 millones de posiciones a 260.000. Descartando los bits menos significativos
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de cada canal de color, podemos construir una tabla de tamafo manejable sin perder
informacién relevante (de color?). Por cada indice de la tabla se filtra el color RGB
usando la conversion HSI anterior y se guarda unicamente el resultado del filtrado. De
esta forma evaluar el modelo de observacién para cada particula serd mas sencillo.

Consideramos que un color pasa el filtro si tanto sus componentes de tinte como
de saturacion, H y S, estan dentro del rango definido por los valores maximos y
minimos del filtro. Esto define una seccion de arco en el circulo HS, como se ve en
la figura 6.4. Los umbrales se pueden poner como un entorno centrado en el color
buscado con cierto margen de tolerancia.

Sin embargo, estas componentes no son del todo independientes a la ilumina-
cion, por lo que ésta también tendra que tenerse en cuenta. Cuando los puntos estdn
préximos al blanco o al negro (valores extremos de I), el rango de variacion de la
saturacion baja y la precision es cada vez mds pobre en cuanto al color (nétese el es-
trechamiento del circulo de color en la figura 6.3). En estos casos no seremos capaces
de discernir el color del objeto. Por este motivo eliminaremos los puntos con valores
de I cercanos a los limites, es decir, los colores muy oscuros o los excesivamente
claros. Si no toméramos esta precaucion la conversion entre colores RGB y HSI pue-
de no ser correcta, haciendo que el filtro en H y S acepte pixeles que en realidad

pertenecen a puntos cercanos al negro o al blanco.

6.3. Abduccion de nuevos objetos

Como vimos en las secciones 4.6 y 5.3, los algoritmos usados emplean un mé-
todo de abduccidn para localizar nuevos objetos segin aparecen en la escena. METS
también implementa dichas funciones, permitiendo agregar los objetos de forma muy
répida.

Esto se debe a su capacidad de buscar en regiones de interés tan pronto como el
filtro de color encuentra zonas de la imagen que pueden corresponderse a un objeto.
En los capitulos 4 y 5 se han explicado las bases tedricas de esta caracteristica. En

particular en la seccién 4.6 introducimos el concepto de abduccion en el marco de

3Las camaras de bajo coste empleadas tienen un margen de error parecido a estos 2 bits de preci-
sion.
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Figura 6.5: Particulas colocadas por METS usando la técnica de abduccién.

los filtros de particulas, haciendo uso de la funcién de propuesta. A continuacion
discutiremos alguno de los detalles de la implementacion.

El objetivo de la abduccién es proporcionar nuevas hipdtesis para buscar en re-
giones prometedoras del espacio de estados. Para ello localiza las zonas de la imagen
que pueden provenir de un objeto y, posteriormente, coloca nuevas particulas sobre
la linea de retroproyeccidn de los nuevos puntos localizados en cada imagen. Dado
que la proyeccion de estos puntos se corresponde con la proyeccion del objeto loca-
lizado, es probable que alguno de éstos se corresponda con la verdadera posiciéon 3D
de dicho objeto. En la figura 6.5 podemos ver una captura de METS donde aparecen
particulas procedentes inicamente de la abduccién de varios objetos.

En primer lugar, para buscar los puntos que pasan el filtro impuesto por el mo-
delo de observacion, serd necesario filtrar completamente las imdgenes de entrada.
Esto es un proceso bastante costoso, aunque la mejora de la calidad de los resultados
compensa este coste extra.

Seria posible rebajar el coste computacional aplicando la abduccién cada cierto
intervalo temporal, en lugar de hacerlo con cada imagen recibida. Es necesario que
dicho intervalo esté en relacion con el tiempo de reaccion que requiera la aplicacion,
puesto que hasta que no ejecutemos la abduccion es posible que no se localicen los
objetos que estén presentes en la escena. Podemos ver la abduccion como el ajuste de
grano grueso del sistema, el que marca las direcciones en las que buscar. El algoritmo

de condensacion se encargara de realizar el ajuste de grano fino. De esta forma sera
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suficiente ejecutar la funcion de abduccién con una periodicidad tal que nos permita
reaccionar correctamente a la aparicién de nuevos objetos. Si estamos trabajando a
30 fps quiza baste con ejecutar el proceso de abduccién una de cada 15 o 30 veces,
es decir, cada medio segundo o cada segundo. Estos tiempos parecen razonables para
detectar un nuevo objeto en un entorno natural, en el que los objetos aparecerdn cada
cierto tiempo.

Tampoco es necesario aplicar el filtrado a todas las cdmaras a la vez. Las hip6-
tesis generadas en la linea de vision de cada cdmara, se cruzardn en las verdaderas
posiciones de los objetos. Pero esta caracteristica no se tiene en cuenta a la hora de
crear hipdtesis. Al no ser necesario buscar los puntos de cruce, bastard con elegir una
cdmara y usarla como base para obtener las lineas de vision. Para evitar las oclusiones
que afecten a una de las cdmaras, se puede cambiar la cimara usada para la abduccion
de una iteracién a la siguiente.

Por ultimo, no es necesario filtrar la imagen en su totalidad. El objetivo es locali-
zar las zonas de la imagen que resulten relevantes para el modelo de observacion, con
el fin de construir una linea de proyeccion. Pretendemos encontrar zonas de interés,
no la posicién de cada uno de los pixeles. Dado que los objetos que buscamos tienen
un tamaifio fijo, su proyeccion ocupard una regiéon de la imagen mayor a un pixel (si
no estd demasiado lejos). Si reducimos la resolucién de la imagen todavia podremos
encontrar alguno de esos puntos de interés. De esta forma podemos pasar a filtrar, por
ejemplo, 1 de cada 4 pixeles o 1 de cada 9, con la reduccién de coste computacional

que esto conlleva y localizando atin la informacién sobre las zonas de interés.

Todas las reducciones de coste computacional que presentamos son a costa de
reducir la precision del sistema a la hora de localizar las proyecciones de los objetos.
Es posible reducir la precision gracias a que la abduccion funciona correctamente con
indicios parciales sobre la posicion real del objeto. Para funcionar correctamente la
abduccion emplea informacidn parcial para colocar nuevas particulas sobre las zonas
mads prometedoras del espacio de estado. Serd la propia dindmica del filtro de particu-
las la que se encargara de explotar esas zonas para obtener las estimaciones correctas.
Mejorar la precision de la abduccion tendria unas consecuencias perjudiciales para el
sistema. El aumento del coste computacional que esto conlleva restarfa tiempo a la

dindmica del filtro de particulas. Esto reduciria el nimero de fotogramas por segundo
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que podemos usar, obligando a emplear modelos de movimiento mds anchos. Todo
ello disminuiria la precision y la frecuencia de las estimaciones.

Una vez que tenemos filtrada la imagen, debemos segmentar las zonas que resul-
tan de interés. Existen muchos algoritmos de segmentacion 2D que podrian usarse en
este caso. Muchos de ellos requieren varias pasadas o buscan soluciones que crecen
desde unos puntos iniciales. El problema que suelen plantear es, de nuevo, su cos-
te computacional. En nuestro intento de reducir el coste computacional al médximo,
estamos dispuestos a sacrificar algo de calidad en la abduccion. Para ello simple-
mente calculamos el histograma acumulado en cada eje de la imagen obtenida tras el
proceso de filtrado. Los picos del histograma de color nos dan informacién sobre la
posicidn, en cada eje, de los objetos en la imagen. Para evitar los puntos aislados que
pasen el filtro, pasaremos la informacion del histograma por una funcién umbral. De
esta forma ignoraremos las zonas en las que aparezcan muy pocos pixeles. También
puede darse el caso en el que en un objeto aparece un brillo o una zona que no pase
el filtro. Con el fin de no partir esta zona del espacio como dos objetos diferentes,
implementaremos un cierto grado de histéresis que una regiones proximas del mis-
mo color. Una vez que tenemos los mdximos de cada eje obtendremos la posicién

aproximada de del objeto.

Este proceso no deja de ser una simplificacion, por lo que puede llevarnos a
errores en algun caso. Por ejemplo, en el caso de tener mds de un objeto en la mis-
ma imagen, aparecerdn varios maximos locales en los histogramas. No sabemos de
manera directa qué combinaciones de los maximos de un eje y los del otro se corres-
ponden con objetos reales. En la figura 6.6 vemos los histogramas correspondientes
a una imagen con dos objetos, aplicando la funcién de umbral antes mencionada. La
combinacion de los mdximos nos proporciona cuatro posibles localizaciones para los
objetos, pero unicamente dos son posibles. Para refinar la segmentacion de manera
correcta serfa necesario realizar una segunda pasada.

Gracias a la robustez del sistema seria suficiente con proporcionar estas cuatro
lineas de vision. Seria el modelo de observacion el que se encargaria de eliminar
los puntos incorrectos y hacer que el filtrado funcione correctamente. Aun asi, para
mejorar las prestaciones, en la implementacién actual comprobamos que los puntos

usados para generar las lineas de proyeccion tengan el color adecuado. En caso con-
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Figura 6.6: Problemas con objetos fantasma en la extraccion de lineas de abduccién. El siste-
ma detecta incorrectamente 4 objetos en la primera pasada.

trario serdn rechazados. De esta forma los rectdngulos pintados en rojo de la figura

6.6 serdn descartados, dejando unicamente las dos lineas de vision correctas.

6.4. Segmentacion del conjunto de particulas y esti-

macion de posiciones

El conjunto de puntos que proporciona el filtro de particulas representa una dis-
tribucién de probabilidad, en la que pueden aparecer varios mdximos locales. METS
incluye también los algoritmos necesarios para realizar una segmentacion entre las
particulas, de tal forma que se asocien con cada uno de los objetos presentes en la
escena. En un paso posterior se estimard la posicion de cada objeto utilizando la in-
formacidn de las particulas de cada grupo creado.

Los algoritmos de segmentacién usados han sido descritos en la seccién 5.4 del
anterior capitulo por lo que no entraremos en el detalle de su funcionamiento. Nos

centraremos aqui en describir las caracteristicas de su implementacion y estudiar su
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eficiencia.

El algoritmo de segmentacion implementado se compone de dos elementos: uno
que agrupa las particulas usando un algoritmo de maximizacion de la esperanza o
expectation maximization (EM) [Bis95, Mac03] y otro que ajusta el nimero de grupos
a buscar dado por el anterior algoritmo. Esto es asi porque el algoritmo EM necesita
conocer a priori el nimero de objetos que se encuentran en la escena, o lo que es lo
mismo, el nimero de grupos que debe formar.

El problema de estos algoritmos es que son de naturaleza iterativa. Para dar
resultados satisfactorios deben ejecutarse cierto nimero de veces hasta converger a un
valor adecuado. Asi, cada vez que ejecutemos una iteracién de METS serd necesario
ejecutar unas cuantas de EM y el algoritmo de ajuste del nimero de objetos. Esto
puede penalizar fuertemente el funcionamiento del sistema completo.

Para evitar los problemas del coste computacional, en METS la implementacion
del algoritmo EM estd muy acoplada con el algoritmo de ajuste del nimero de grupos.
Ademas se hace uso de la naturaleza secuencial del filtro de particulas. Si el sistema
funciona lo suficientemente rapido, los grupos de una iteracion a la siguiente serdn
muy similares. Aunque las particulas cambien de una iteracién a la siguiente, los
grupos se mantendran, m4s o menos, en las mismas zonas del espacio. De esta forma,
se pueden usar los resultados de EM de una iteracién como puntos de partida para la
iteracion siguiente, reduciendo significativamente el nimero de iteraciones necesarias
del algoritmo de segmentacion.

La implementacion consta de tres pasos diferenciados. Por un lado estdn los dos
referentes al algoritmo EM: el paso E y el paso M. Estos siguen las expresiones 5.18
y 5.19, de la seccién 5.4. El tercer paso es el correspondiente al ajuste del nimero de
grupos en el algoritmo EM, al que llamamos paso K. Este paso es similar al algoritmo
ISODATA [BH65]. Los tres pasos se combinan intentando que el coste computacional
asociado con el proceso completo no crezca demasiado.

La implementacion actual de METS realiza tres pasos EM y un paso de ajuste
del numero de grupos. De esta forma se da tiempo a EM para perfilar los segmen-
tos aunque se permiten cambios con el paso K. Repetimos esta operacion dos veces
por cada iteracién de METS. Mantenemos el nimero de iteraciones bajo y fijo. Esto

puede hacer que el algoritmo no converja en un momento dado, pero usaremos sus
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resultados como base para la siguiente iteracion de METS. De esta forma terminara
convergiendo a las verdaderas posiciones de todos los objetos.

Los pasos E y M no trabajan sobre el conjunto total de particulas, sino tnica-
mente sobre aquéllas suficientemente buenas. Para ello descartamos las particulas con
un valor de p(z; | %) por debajo de un umbral. Las particulas con valores altos de
p(zi|zh) serdn aquellas que se encuentren cerca de los méximos de la distribucion
de probabilidad p(xx|zy) y por ende de las posiciones de cada objeto. Si no se des-
cartaran las particulas con baja verosimilitud estariamos introduciendo ruido en el
algoritmo de segmentacién, con los problemas que esto conlleva a la hora de realizar
las agrupaciones. Esto es aiin mds evidente cuando se emplean particulas procedentes

de la abduccién, como se muestra en la figura 6.7.

Figura 6.7: Las particulas que proceden de la abduccién pueden suponer un problema a la hora
de realizar la segmentacion. Por ese motivo se eliminan si no tienen un peso suficientemente
alto.

Cada grupo se representa por una gaussina tridimensional. El algoritmo optimi-
zara tanto la media como todos los valores de la matriz de covarianza (orientacion)
para cada uno de los grupos. Los pardmetros de cada gaussiana serdn independien-

tes a los del resto de gaussianas. A parte de estos valores, los pasos E y M también
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calculan los siguientes parametros:

= Relacién de pertenencia de cada particula a cada grupo,
= grado de distorsion de cada grupo,
= poblacion de cada grupo,

= particulas que no estdn asociadas a ningun grupo.

El dltimo valor esta relacionado con la distorsion médxima que permitimos. La
distorsion a la que hacemos referencia serd un valor que nos indica cudn compactas
estdn las particulas entre si. Podemos tomar varios valores para representar la distor-
sion. En nuestro caso hemos elegido emplear la suma de los valores de la matriz de
covarianza. Dichos valores estan relacionados con la distancia de todas las particulas
a la media del grupo.

Para evitar que un grupo aumente su distorsidon y cubra el espacio ocupado por
dos objetos proximos, no consideramos las particulas que se encuentran muy lejos de
un grupo para redefinir éste. De esta forma aparecen una serie de particulas que no
estan asociadas a ningin grupo, demasiado alejadas de cualquiera de éstos como para
formar parte de uno de ellos. A estas particulas las denominamos particulas parias y
sirven para descubrir zonas del espacio que no estdn explicadas por ninguno de los
grupos actuales.

El paso K es el encargado de modificar el nimero de grupos que toman los pasos
EM como pardmetro. Para ello tiene en cuenta los valores calculados en los pasos E

y M de la siguiente forma:

= Si hay dos grupos suficientemente cerca, éstos se fusionan en un tnico grupo

en punto medio de los mismos.

= Si la poblacién de un grupo estd por debajo de un determinado umbral (hay

muy pocas muestras) el grupo se elimina.

= Si la distorsién de un grupo es mayor a un determinado umbral, el grupo se

divide en dos subgrupos. Estos se colocan en dos puntos en sentidos opuestos
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siguiendo el eje de maxima varianza, desde la media del grupo eliminado, y

separados por una distancia igual a una desviacion tipica.

= Si hay més particulas parias de las permitidas se crea un nuevo grupo eligiendo

como centroide una particula paria al azar.

La inicializaciéon del algoritmo se hace a cero grupos. Cuando aparezca un nu-
mero suficiente de particulas con verosimilitud alta se creard un nuevo grupo para

ellas y asi continuamente.

En un primer lugar este algoritmo convergera al nimero de objetos presentes en
la escena. Su generalidad permite que también sea capaz de seguir los cambios en
el nimero de objetos, por aparicién o desapariciéon de objetos, como han mostrado
los experimentos descritos en 5.5. La dindmica de funcionamiento habitual es la si-
guiente: Cuando aparezca un nuevo objeto, el sistema de abduccion colocard nuevas
particulas en las zonas del espacio prometedoras. Aquellas que caigan sobre un ob-
jeto verdadero obtendran valores altos de probabilidad en el modelo de observacion.
Si no existe un objeto en esa zona del espacio, por ejemplo porque el objeto acaba de
aparecer, las particulas se marcardn como parias. Si aparece un nimero suficiente de
particulas parias se creard un nuevo objeto, que convergera a la posicion correcta del

objeto.

El proceso de desaparicién de objetos es simétrico a éste. En este caso, al des-
aparecer el objeto, el modelo de observacion penalizard a todas las particulas que
estuvieran anteriormente relacionadas con el objeto. Estas serdn eliminadas por el
proceso de remuestreo y, al llegar al paso de ajuste de grupos, este grupo serd elimi-

nado por no tener suficientes particulas que lo soporten.

Para finalizar, la estimacion de la posicién de cada uno de los objetos se toma de
la media de cada una de las gaussianas. De esta forma no es necesario realizar mas

célculos sobre las particulas segmentadas para obtener las posiciones de los objetos.
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6.5. Imagenes y reproduccion en diferido

Para terminar con la descripcién de la plataforma METS comentaremos otras

caracteristicas del programa.

METS soporta tanto el uso de cdmaras en tiempo real, como de secuencias de vi-
deo pregrabadas. Aunque la aplicacion estd orientada al funcionamiento con camaras
reales, la utilizacién de videos aporta una gran ventaja: podremos simular distintos
algoritmos usando exactamente los mismos datos de entrada por lo que los resultados
podran compararse entre si. Igualmente, podemos usar el mismo algoritmo parame-
trizado de varias formas diferentes, estudiando asi el efecto de cada pardmetro de
manera aislada. Si no empledramos exactamente los mismos datos de entrada, no po-
driamos asegurar que los cambios en los resultados se debiesen a la variacion de los

parametros o a los cambios en las imagenes.

La velocidad de reproduccién estd sincronizada con la velocidad de captura, con
el fin de obtener resultados comparables tanto en las ejecuciones en directo como
en diferido. No obstante, también es posible variar la velocidad de ejecucion, si asi
se desea. De esta forma se pueden emular, via software, cimaras mds rapidas de las
que disponemos, capaces de proporcionar 30 o 60 fps a 640x480 pixeles a partir de

secuencias de video.

Para completar la capacidad de reproduccién en diferido, METS cuenta con un
completo sistema de log, capaz de almacenar tanto la informacién acerca de los al-
goritmos usados (particulas, estimaciones), como la de configuracién, o incluso las
imagenes usadas. Todo ello sin afectar a las prestaciones globales del sistema. Las
imagenes se guardan temporalmente en memoria, con el fin de no gastar recursos y
tiempo en la codificacién y volcado a disco. El limite para la secuencia de video a
grabar viene marcado por la memoria de la maquina que usemos (el PC de prueba
contaba con 2 GB de memoria RAM). Una ver terminada la grabacién, METS guar-
daré todas las imédgenes en el disco duro. De esta forma podremos realizar un andlisis
en diferido del funcionamiento de METS y de su evolucion, midiendo precision, tiem-
po de convergencia o reparto de particulas entre diferentes objetos. La mayor parte
del anélisis en diferido se realiza con otra herramienta, llamada ParticlePlayer. Esta

herramienta estd desarrollada completamente en Python usando la biblioteca grafica
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Figura 6.8: Captura de ParticlePlayer con tres objetos.

VTK. Podemos ver una captura de la aplicacién en funcionamiento en la figura 6.8.

Como ya hemos mencionado, el objetivo de METS es ejecutarse con la suficiente
rapidez, por lo que la eficiencia es uno de sus principales requisitos. Con la imple-
mentacion actual el sistema funciona a unas 30 iteraciones por segundo en un PC
de escritorio convencional (Pentium(R) 4 CPU 3.00GHz). Estos tiempos incluyen la
captura, el filtrado de las dos imagenes a 640x480 y el proceso de segmentacion para
1.000 particulas. Realizando alguna de las optimizaciones comentadas en el capitulo
5, como la abduccién con una Unica imagen, se pueden alcanzar hasta 60 iteraciones
por segundo. El limite de velocidad viene dado principalmente por el filtrado de la
imagen, usado por la abduccidn, y por el proceso de segmentacion de particulas. En
el algoritmo de condensacién para un tnico objeto, que no usa un filtrado exhaustivo,
ni aplica el algoritmo EM, se pueden superar las 130 iteraciones por segundo en el

mismo hardware.
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6.6. Aplicaciones

Otra caracteristica interesante de METS es que puede ser empotrado dentro de
otras aplicaciones. Una vez empotrado proporciona informacién 3D de la posicion de
uno o varios objetos. De esta forma se puede usar un joystick o ratén visual basado
en METS dentro de otra aplicacion. La funcionalidad se ofrece como una biblioteca
que el usuario puede importar a su proyecto. Entre las caracteristicas que ofrece,
se incluye una pequefia ventana con los controles bédsicos de METS que se puede
afadir a la nueva aplicacion (figura 6.9). Hemos desarrollado esta biblioteca con el fin
de realizar aplicaciones que ilustren el funcionamiento del seguimiento visual frente
a algin problema en particular. Dicha biblioteca proporciona interfaces en C++ y
Python, sin sufrir penalizacién alguna en cuanto a las prestaciones del sistema se

refiere.
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Figura 6.9: Controles de METS embebido.

Empleando la biblioteca de METS con tecnologia derivada de esta tesis, se han
desarrollado unas aplicaciones, haciendo énfasis en facetas diferentes a la cubiertas
por METS. Este es el caso de Watcher, una aplicacién de videovigilancia que emplea
4 cdmaras al mismo tiempo. En la figura 6.10 se puede ver una captura del programa
en ejecucion. El algoritmo de seguimiento empleado es el descrito en el capitulo 4,
sin incluir la abduccién. La parte relevante de este programa es la utilizacion de 4
cédmaras y de varias fuentes de informacién al mismo tiempo: color y movimiento.
El objetivo del programa era probar las hipétesis sobre el funcionamiento del marco
bayesiano para fusionar la informacion extraida de cada cdmara y de cada fuente de

informacion. Su funcionamiento esta descrito en la seccion 4.4.
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Figura 6.10: Captura de Watcher.

Watcher se ha empleado para probar el funcionamiento de los algoritmos des-
critos en un entorno real. Su utilidad se centra en las aplicaciones de videovigilancia.
En particular, es capaz de vigilar una habitacién y disparar una alarma, por ejemplo,

cuando alguien o algo se acerque a un determinado punto de la misma (descrito en
3D).

Figura 6.11: Captura de ElderCare.

La capacidad de localizar la posicion 3D exacta permite desarrollar otras aplica-
ciones. Como ejemplo hemos desarrollado la aplicacion ElderCare para el cuidado de

personas mayores, en particular la vigilancia de personas que vivan solas. Instalando
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varias cdmaras en la vivienda de una persona mayor podremos seguir sus movimien-
tos y detectar cuando se ha caido al suelo. La manera de hacerlo es estimar la posicion
de su cuerpo y detectar cuando estd muy cerca del plano del suelo. Si la persona per-
manece demasiado tiempo en el suelo el sistema activa una alarma para los cuidados
sanitarios acudan a ayudarle, como se muestra en la figura 6.11. Al ser un sistema
automadtico tenemos dos grandes ventajas. Por un lado, es posible instalar el sistema
en muchas viviendas o residencias de ancianos por un coste bajo. Por otro lado, la
intimidad de las personas no tiene porqué verse perjudicada dado que el video solo
es analizado por un ordenador y las imdgenes no quedan grabadas en ningtin lado.

Actualmente estas dos aplicaciones, Watcher y ElderCare, se han implementado
como prototipos para mostrar la utilidad de los algoritmos en los que trabajamos y
Unicamente se han implementado para seguir a un objeto. La extension a multi-objeto
unicamente necesita afiadir los algoritmos descritos en el capitulo 5, incluidos ya en
METS.
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CAPITULO 7

Conclusiones

En este documento se ha resumido el trabajo realizado en esta tesis doctoral, cen-
trada en el seguimiento visual en 3D de miiltiples objetos. Hemos descrito la cuestion
genérica del seguimiento de uno o varios objetos, dentro del campo de la visiéon por
computador y cémo la hemos abordado, validando nuestra propuesta experimental-
mente.

A continuacién vamos a centrarnos en las conclusiones y aportaciones de cada
uno de los capitulos. Posteriormente sefialaremos publicaciones relacionadas con este

trabajo e indicaremos una serie de posibles lineas futuras a seguir.

7.1. Resumen de aportaciones

En el capitulo 1 presentamos el campo de la visién por computador y el segui-
miento de objetos. Se trata de un campo en continuo avance, gracias a las mejoras en
la capacidad de computo de los ordenadores y la reduccién de precios de las camaras.
Dentro de un campo tan grande como la vision por computador, nos hemos centrado
en el seguimiento visual, delimitando el drea al que dirigir nuestro trabajo.

En particular hemos trabajado sobre el seguimiento visual en tres dimensiones

de varios objetos al mismo tiempo. El seguimiento de un tnico objeto ha sido resuelto
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satisfactoriamente con diferentes técnicas en la comunidad cientifica. Sin embargo, el
seguimiento de varios objetos al mismo tiempo todavia estd abierto. Las dificultades
aparecen al gestionar, al mismo tiempo, informacion de varios objetos. Resulta mds

complejo cuando los objetos tienen una apariencia visual similar.

En el capitulo 2 hemos presentado otros trabajos relevantes que han abordado
previamente este campo. Una contribucién que hemos realizado es formalizar y ana-
lizado las aproximaciones que sirven para el seguimiento, estructurando los métodos

en cuatro grupos en funcién de las técnicas usadas.

En el capitulo 3 hemos presentado los fundamentos matematicos sobre los que
se sustentan las técnicas que hemos empleado: los métodos de Monte Carlo y los
filtros de particulas. Se trata de una revision extensa con el fin de marcar tanto las
caracteristicas principales de estos algoritmos como sus fortalezas y sus debilidades.
En particular hemos hecho hincapié en el problema de la degeneracién de los pesos
de las particulas y de la degradacion de las particulas. Ambos problemas aparecen
en las soluciones tradicionales para los filtros de particulas y han sido abordados
en muchas aproximaciones. También hemos visto cémo las soluciones propuestas, a
pesar de ser correctas para el seguimiento de un tnico objeto, resultan insuficientes
para el seguimiento de varios objetos. En ese caso la degeneracion de los pesos o el
empobrecimiento de las particulas desembocan en una pérdida de informacion sobre

la posicién de los objetos a seguir.

En el capitulo 4 se ha trabajado sobre el seguimiento de un tinico objeto. Nues-
tra contribucién aqui consiste en adaptar un filtro de particulas para el seguimiento
visual 3D de manera satisfactoria, combinando la informacion visual de varias céa-
maras en el marco probabilistico que proporcionan los filtros de particulas. Gracias
a esta naturaleza hemos comprobado cémo resulta posible combinar facilmente tanto
la informacién procedente de varias cdmaras como diferentes tipos de informacion,
como pueden ser el color y el movimiento. Las ventajas de presentar una combina-
cién probabilistica son varias. En primer lugar, nos proporciona un marco de trabajo

ampliamente estudiado y con sélidas bases matemdticas. Ademas, resulta sencillo
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trabajar con modelos de probabilidad para el problema del seguimiento visual.

Los modelos que usamos, el modelo de observacion y el modelo de seguimiento,
se han disefiado de tal forma que sean lo més genéricos posibles. Su conocimiento
sobre los objetos a seguir radica en su color y la suposicion de la continuidad espa-
cial en su movimiento. Una contribucion realizada es que hemos comprobado que el
sistema es capaz de seguir un objeto de manera correcta empleando tinicamente esta
informacion. Esto corrobora nuestra hipétesis, presentada al inicio de la tesis, acer-
ca de la informacidn necesaria para seguir un objeto. Es posible localizar y seguir a
un objeto empleando poca informacién, inicamente mediante indicios generales de
su presencia. La localizacion y compatibilidad de esos indicios a lo largo del tiem-
po son pruebas suficientes para la localizacion correcta del objeto. Ademds hemos
comprobado experimentalmente este funcionamiento.

En cuanto a la suposicion de la continuidad del movimiento, resulta correcta
para movimientos en el mundo real, siempre y cuando la velocidad de captura de las
cémaras sea suficientemente rdpida en comparacién con la velocidad de movimiento.
En caso contrario existirdn discontinuidades en el movimiento observado del objeto,
que deben ser modeladas de una manera diferente.

Los algoritmos empleados en los sistemas de seguimiento mono-objeto que he-
mos desarrollado son dos: el algoritmo de condensacion y el filtro de muestreo enfa-
tizado. El primero de ellos ha sido empleado profusamente en este tipo de problemas
por los buenos resultados que proporciona. En nuestro caso hemos adaptado el mo-
delo de observacion y de movimiento para el problema de seguimiento en 3D. Los
experimentos llevados a cabo sobre nuestra implementacién muestran que se puede
conseguir un seguimiento correcto con un coste computacional bajo. El sistema es
capaz de funcionar a unas 130 iteraciones por segundo con 1.000 particulas y em-
pleando dos imédgenes de 640x480 pixeles de resolucién y 32 bits de informacion de
color. Esto nos da una idea de la velocidad de funcionamiento del sistema.

La principal causa del funcionamiento desahogado del sistema es que no resulta
necesario realizar un filtrado completo de las imagenes. En vez de analizar comple-
tamente las imdgenes y reconstruir la realidad desde ahi, las técnicas propuestas usan
la aproximacion contraria. La solucién se hipotetiza y se comprueba su validez con-

tra las observaciones reales. Si repetimos este proceso muchas veces con hipotesis
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independientes entre si, por probabilidad, alguna de ellas serd parcial o totalmente
correcta. Aunque este proceso parezca muy laborioso resulta mucho menos costoso
que utilizar la aproximacion directa (construccion de soluciones 3D) cuando no existe
una relacidn facil de invertir entre las observaciones y el estado y es posible reutilizar
mucha informacién de una iteracion a la siguiente.

Las particulas en este escenario pueden considerarse como recursos de buisque-
da. Nos permiten comprobar o buscar hipétesis dentro del espacio de estados. Esta
es la principal caracteristica para elegir este tipo de aproximaciones frente a otras.
Sin embargo, debemos ser conscientes de sus limitaciones. Durante los experimentos
hemos mostrado cémo la busqueda aleatoria o muy dependiente de las observaciones
actuales, es decir, la colocacion de hip6tesis sin emplear las observaciones actuales,
es la causa de problemas tales como la convergencia lenta o la pérdida de objetos tras
movimientos bruscos o nuevas incorporaciones. Para evitar esto, es conveniente no
emplear un sistema completamente ciego a la hora de colocar las particulas sobre el
espacio de estados.

Por ello hemos desarrollado la funcién de abduccién que, empleada junto al
algoritmo de muestreo enfatizado, es capaz de colocar las particulas en aquellas zonas
que resultan prometedoras a la vista de las observaciones actuales. Las particulas
propuestas por la funcién de abduccién recibirdn un peso de acuerdo a lo correctas
que son, empleando para ello el modelo de observacion.

La funcién de abduccién que hemos propuesto tiene en cuenta la naturaleza tridi-
mensional del problema, proporcionando puntos sobre las lineas de proyeccion desde
los objetos a las cdmaras. Aunque no conozcamos la profundidad a la que se en-
cuentra el objeto, al colocar hipétesis sobre las lineas de vision las particulas podrian
converger rapidamente hacia la estimacion correcta de la posicion.

A pesar de que emplear las imagenes actuales para colocar las particulas tiene un
coste computacional muy superior a colocarlas de manera ciega, los resultados mues-
tran una mejora importante ante los problemas de convergencia y de movimientos
bruscos. En la implementacion que hemos realizado, el funcionamiento ha alcanza-
do una velocidad de 15 iteraciones por segundo con 1.000 particulas y usando dos
cdmaras con imagenes de 640x480 pixeles de resolucién y 32 bits de color en el

mismo hardware que en el caso anterior. Con estos resultados vemos que nos mante-
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nemos dentro de las restricciones de funcionamiento en tiempo real que impusimos
al comenzar el trabajo.

Ademads, hemos propuesto diferentes métodos para aumentar aun mas la velo-
cidad de funcionamiento de nuestra funcién de abduccién. La forma principal para
reducir la carga computacional asociada con el proceso de abduccién proviene de la
posibilidad de no aplicarlo en todos los instantes de tiempo. La abduccién es una for-
ma potente de obtener informacién acerca de qué zonas del espacio pueden resultar
interesantes. Si suponemos que existe continuidad espacial entre un instante de tiem-
po y el siguiente, podemos suponer que los alrededores de las zonas de interés en un
instante dado serdn también zonas de interés del siguiente instante. De esta forma, po-
dremos reutilizar la informacién obtenida por el proceso de abduccién durante varios
instantes de tiempo consecutivos, sin disminuir la capacidad de busqueda de manera
sensible.

Durante los experimentos realizados al sistema de seguimiento de un objeto, con
el filtro de condensacién, se ha descubierto la existencia de una deriva perniciosa. Esta
afecta a la nube de particulas, alejandola de las cimaras durante los pasos de busqueda
cuando el objeto se ve en una Unica cimara. Este efecto se achaca a la combinacién de
la proyeccion no lineal de las camaras con un modelo de observacion excesivamente
sencillo, puesto que las particulas mds alejadas tienden a caer con mds probabilidad
dentro del objeto. De esta forma existe una descompensacion entre la parte de delante
y de detrds del objeto que empuja la nube hacia atrds [BCMOS5].

Los resultados de precision que hemos obtenido en ambos casos, para el algorit-
mo de condensacién y muestreo enfatizado, son satisfactorios. Como hemos mostrado
en la seccion 4.7, la precision alcanzada es de unos 6 cm en un entorno de unos 270
litros con objetos situados a un metro de la cimara. Como hemos indicado este error
incluye los errores debidos a la calibracion de las cidmaras. Los resultados son mucho
mads precisos si los analizamos por cada eje, siendo el eje alineado con la profundidad
de la cdmara el mds afectado por los errores. Esto se debe, como hemos mostrado, a
la colocacion de las cdmaras.

Las diferencias entre ambos algoritmos resultan mas llamativas cuando se com-
paran con el problema del seguimiento. El algoritmo de condensacién proporciona

estimaciones mds suaves a la hora de realizar el seguimiento de un objeto. El mues-
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treo enfatizado, al no mantener informacion de una iteracion a la siguiente, presenta

mayores temblores en las trayectorias estimadas.

Otra de las diferencias que hemos descrito entre los resultados de los algoritmos
es como se enfrentan al problema del seguimiento de multiples objetos. El algoritmo
de condensacién es incapaz de mantener la informacién de los dos objetos al mis-
mo tiempo, por lo que no puede usarse para el seguimiento de multiples objetos. Las
particulas tienden a colocarse Gnicamente sobre uno de los objetos presentes en la
escena. El algoritmo, con el fin de optimizar los recursos disponibles, elimina las par-
ticulas no prometedoras al pasar de una iteracion a la siguiente. En los experimentos
hemos comprobado cémo este proceso elimina en el largo plazo todas las particulas

excepto las colocadas sobre uno de los objetos.

El filtro de muestreo enfatizado, por otro lado, recoloca todas las particulas en
todos los instantes de tiempo. En cada paso las coloca en las zonas prometedoras
que proporciona la funcién de abduccion, por lo que es capaz de localizar mds de un
objeto al mismo tiempo. Sin embargo, a la hora de enfrentarse al problema del segui-
miento, los resultados, como hemos comprobado, no resultan satisfactorios. Al igual
que sucede para el seguimiento de un tnico objeto, las trayectorias estimadas contie-
nen mucho ruido y discontinuidades por lo que no resultan utiles para una aplicacién
de seguimiento en general. Por otro lado, no es capaz de enfrentarse al problema de

los “objetos fantasma” que mostramos en la seccién 5.2.

Estos resultados se han corroborado en el montaje experimental desarrollado y
justifican la necesidad de desarrollar un método capaz de seguir a varios objetos al
mismo tiempo. Las limitaciones han sido debidamente documentadas en la seccién
4.7.4.

El capitulo 5 recoge la contribucién principal de esta tesis. Hemos propuesto
una solucién para combinar los dos algoritmos anteriores y resolver con ello correc-
tamente el seguimiento de multiples objetos. La base del sistema consiste en emplear
particulas procedentes de los dos algoritmos al mismo tiempo. Las particulas del
muestreo enfatizado proporcionan un minimo de particulas en cada objeto, de tal for-
ma que la evolucion del algoritmo de condensacién no pierda zonas interesantes en

el espacio de estados. Ademas, la abduccion serd capaz de localizar nuevos objetos
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segln aparecen en la escena. Por otro lado, la naturaleza secuencial del algoritmo de
condensacion buscard localmente las mejores estimaciones posibles para cada obje-
to. Ademés, proporciona suavidad al seguimiento, compensando las deficiencias que
aparecen en el muestreo enfatizado no secuencial.

La combinacién de particulas se ha resuelto de manera tedrica dentro del marco
de Monte Carlo. En concreto, ajustando los pesos de cada grupo de particulas de ma-
nera diferente. De esta forma se puede tener en cuenta en cada caso la utilizacién de
distribuciones de propuesta diferentes para extraer las particulas. Para permitir que
se mezclen las particulas, es necesario remuestrear en todos los instantes de tiempo,
como hacia el algoritmo de condensacion. Al hacer esto conseguimos eliminar la de-
pendencia de los pesos de instantes anteriores, simplificando el calculo de los nuevos
pesos, sea cudl sea la procedencia de la particula.

Con este nuevo método que hemos propuesto se obtienen unos resultados de
precision similares a los que teniamos para el seguimiento de un tinico objeto. Esto era
de esperar dado que estamos combinando dos soluciones con prestaciones similares
y, como hemos mostrado en el capitulo 5, los errores de estimacion deberian ser,
como minimo, similares al peor de los dos métodos por separado, lo que nos da
un umbral minimo de funcionamiento. La convergencia de las estimaciones a los
valores correctos es, en este caso, mucho mejor que la del algoritmo de condensacion,
haciendo uso de las ventajas que proporciona la funcién de abduccién.

A nuestro juicio estos resultados confirman que nuestra propuesta proporciona
una solucion factible al problema del seguimiento de multiples objetos al mismo tiem-
po. La combinacién de particulas de los dos métodos es una buena forma de conseguir
mantener de manera estable la multimodalidad de la distribucién de probabilidad es-
timada, principal limitacion del algoritmo de condensacion. Las ventajas asociadas a
este algoritmo también estdn presentes en la propuesta realizada, tales como la velo-
cidad o la capacidad de seguimiento. El reparto de las particulas entre los diferentes
objetos permite mantener sistemas similares al de condensacion por cada uno de ellos
de manera implicita, sin necesidad de indicarlo explicitamente.

Sin embargo, hemos visto como el reparto de particulas no es uniforme entre
los objetos. Un reparto uniforme seria deseable dado que un mayor nimero de par-

ticulas permite una estimacion mds precisa de la posicion del objeto. La diferencia
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en el reparto viene dada tanto por el proceso de remuestreo como por la funcién de
abduccion. El remuestreo, como hemos mostrado, tiende a ser injusto en el reparto de
particulas pero también lo es nuestro modelo de observacion. Aunque la funcion de
abduccion estd disefiada para repartir uniformemente las particulas entre los objetos
detectados en las imdgenes, la asignacién de pesos no lo es. Los objetos que tengan
zonas de incertidumbre mayores en el espacio de estados, esto es, aquellos que tengan
asociadas mds soluciones validas segin el modelo de observacién, obtendrdn mayor
nimero de particulas con pesos altos, por lo que predominardn en el remuestreo. En
nuestro caso serdn los objetos mayores los que tendrdn mayores areas y, a mismo ta-
maio, los que estén situados mds lejos en profundidad y més cerca de los ejes Opticos
de las camaras ocupardn mayores zonas en el espacio de estados. Este es el motivo
por el que el pardmetro « (ver expresion 5.1), encargado de modular el balance entre
la parte secuencial y no secuencial del algoritmo, no tiene una influencia notable en

estos cambios.

Hemos comprobado, tanto en el capitulo 4 como en el 5, que el reparto de parti-
culas resulta suficiente para estimar la posicion de todos los objetos de manera satis-
factoria. Al ir aumentando el nimero de objetos resulta mas relevante que el reparto
de particulas sea equitativo entre los objetos existentes, con el fin de que el nime-
ro de particulas en el objeto mds perjudicado no se coloque por debajo del umbral
de utilidad. Aumentar el nimero total de particulas puede ser una solucién parcial
al problema. Sin embargo, como hemos discutido, el hecho de que el reparto no sea
equitativo puede hacer que sea necesario afiadir muchas particulas para asegurar un
nimero minimo en cada objeto de la escena. Hemos propuesto una solucion para pa-
liar este problema, consistente en modificar el modelo de observacion con el fin de
conseguir igualar las dreas de incertidumbre entre todos los objetos presentes en la

€scena.

Otra ventaja que debemos sefalar del modelo que hemos desarrollado es que la
aparicion y desaparicion de objetos no es un hecho aislado o especial que debe consi-
derarse de manera particular. El sistema es capaz de detectar los nuevos objetos igual
que detecta los objetos presentes en la escena, por medio de la funcién de abduccion.
Tan pronto como aparece un nuevo objeto, la abduccién colocard unas pocas particu-

las en las regiones prometedoras para €l, permitiendo localizarlos rapidamente. No se
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trata de un procedimiento especial dado que la abduccién estd continuamente buscan-
do zonas del espacio donde colocar nuevas particulas, ya sea para objetos existentes
O NUEVos.

La funcién de densidad de probabilidad que conseguimos no estima por si sola
la posicion de los multiples objetos. Por ese motivo hemos propuesto afiadir un se-
gundo nivel al algoritmo que trabaje sobre la distribucién de probabilidad multimodal
estimada. Dicha distribucién nos indica dénde parece probable que se encuentre un
objeto. Esta informacion se proporciona “en crudo”, como un conjunto de particu-
las con pesos que indican la probabilidad en un punto determinado del espacio de
estados. El segundo nivel que hemos propuesto serd el encargado de extraer desde
las particulas la informacion sobre el nimero de objetos presente en la escena o la
posicion exacta de cada uno de ellos. Dicho de otra forma, serd el encargado de con-
vertir las nubes de particulas con pesos altos, que se encuentran alrededor de cada
objeto, en grupos de particulas. Cada uno de estos grupos estard asociado con un ob-
jeto, permitiendo estimar su posicion correcta. Este algoritmo resulta necesario para
completar el sistema de seguimiento multiobjeto, pero no es nuestro objetivo ahon-
dar en el funcionamiento de los sistemas de segmentacién, ampliamente conocidos.
Por este motivo hemos empleado un algoritmo basado en EM, una solucion cldsica
al problema de la segmentacién, afiadiendo unos métodos para cambiar el nimero
de grupos en funcién de las caracteristicas de los ya creados y de las particulas no
asociadas a ningtn grupo. Asi mismo hemos hecho hincapié en sus prestaciones, fi-
jandonos sobre todo en su rapidez de funcionamiento. Aunque el algoritmo presenta
varias limitaciones, nos permite ver cudl es el potencial del algoritmo de estimacién
probabilistica, foco de este trabajo.

La limitacion principal que hemos encontrado al emplear este algoritmo de seg-
mentacion estd relacionada con las simplificaciones del modelo de observacion. Las
zonas de incertidumbre asociadas a los grupos de particulas sobre cada objeto no se-
rdn iguales, sino que dependeran del tamaiio de la zona de incertidumbre asociada a
dicho objeto. Al aplicar un algoritmo de segmentacién que no tiene esto en cuenta
resulta dificil llegar a un compromiso entre la division de grupos y la fusién de los

mismos.

Durante los experimentos realizados hemos comprobado el correcto funciona-
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miento del sistema combinado, tanto para el caso de un objeto como para el caso
de varios objetos. Las pruebas se han centrado en estudiar tanto la precision como
el reparto de particulas para varios objetos. En los experimentos hemos probado de
dos a cinco objetos al mismo tiempo y en diferentes montajes, usando dos o cuatro
camaras. La velocidad de la aplicacion alcanza las 30 iteraciones por segundo en un
caso medio con 1.000 particulas y dos imagenes de 640x480 pixeles de resolucion y
32 bits de profundidad de color.

El capitulo 6 hemos descrito las principales caracteristicas de la implementa-
cién que hemos desarrollado de los algoritmos propuestos. Nuestra implementacion
recibe el nombre de METS y la hemos realizado en C++ sobre el sistema operativo
GNU/Linux. En este capitulo se hace un balance sobre las principales caracteristicas
de este software, con énfasis en la eficiencia o la implementaciéon de determinadas
partes del algoritmo. Nuestro objetivo era conseguir una implementacioén que funcio-
nara en tiempo real por lo que ha sido necesario prestar una especial atencion a los
moédulos que mds coste computacional requerian, como el filtro de color o la funcién

de abduccion.

Asi mismo hemos afiadido funciones ttiles para simplificar el proceso de realizar
los experimentos, como son la grabacion de videos y la reproduccion de los mismos.
Con estas funciones podemos repetir exactamente el mismo experimento empleando
diferentes pardmetros de los algoritmos usados, como puede ser el nimero de parti-

culas o la anchura de los modelos de movimiento.

Sin estas herramientas no hubiera sido posible abordar una tesis como ésta de la
forma que se ha hecho. Gracias al tiempo empleado en mejorar y depurar las aplica-
ciones hemos sido capaces de validar los algoritmos propuestos, asi como compren-

der las dindmicas subyacentes en ellos.

Asi mismo hemos probado algunos de los algoritmos propuestos desarrollando
aplicaciones especificas. A diferencia de METS estas aplicaciones estdn centradas
en un uso particular, no en el estudio de los algoritmos. Dichas aplicaciones son la
de Watcher, para la videovigilancia de una habitacién, y ElderCare, centrada en el
cuidado de personas mayores, capaz de disparar una alarma cuando alguien cae al

suelo. Estas dos aplicaciones emplean montajes diferentes a los presentados en los
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experimentos, extendiendo asi los escenarios donde se han probado los algoritmos. En
particular tanto Watcher como ElderCare funcionan con 4 cdmaras al mismo tiempo

e imagenes de 320x240 pixeles de resolucion.

7.2. Publicaciones relacionadas

Parte del trabajo que aqui se muestra ha sido publicado en articulos de revistas

internacionales y presentado en diferentes conferencias:

= Automatic detection of high risk situations for elder persons care. J. M. Caiias,
A. Pineda, P. Barrera. Aceptado en el II Congreso Internacional de Domdtica,
Roboética y Teleasistencia para Todos, DRT4ALL-2007.
Este articulo se centra en la aplicacion ElderCare y sus aplicaciones para el

cuidado de personas mayores.

» Multicamera 3D tracking using particle filter. P. Barrera, J.M. Cafas, V. Ma-
tellan, F. Martin. JADAT Journal of Advanced Technology on Imaging and
Graphics, Volumen 1, Numero 1, padg. 13-15, Septiembre de 2005, ISSN 1885-
6411. Aceptado previamente en las actas de la Int. Conf. on Multimedia, Image
processing and Computer Vision, celebrado del 30 de Marzo al 1 de Abril de
2005 en Madrid. ISBN: 84-933971-5-6, pag. 193-197.

En este articulo se presenta el sistema de combinacion probabilistico para va-
rias fuentes de informacién. En particular emplea una combinacion de color y
un modelo de movimiento simple para seguir a un objeto en el entorno de una

habitacion.

» Visual object tracking in 3D with color based particle filter. P. Barrera, J.M.
Cafias, V. Matellan. Int. Journal of Information Technology, Vol 2, Nimero 1,
pag. 61-65, 2005. ISSN: 1305-2403. Una versién mds corta aparece en las ac-
tas de Int. Conf. on Pattern Recognition and Computer Vision, celebrado del
25 al 27 de Febrero de 2005, Estambul (Turquia). ISBN: 975-98458-3-0, pag.
200-203.

Este articulo presenta la adaptacion de un filtro de particulas para el caso del se-
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guimiento de un Unico objeto empleando solamente informacién de color. Otra
de las contribuciones es la explicacion de la deriva perniciosa al recorrer el es-
pacio de estados con el algoritmo de condensacion y un modelo de movimiento

genérico.

Seguimiento tridimensional usando dos camaras. P. Barrera, J.M. Canas. Infor-
me técnico TR-GSYC-2004-7, Universidad Rey Juan Carlos, Octubre 2004.

El informe técnico se centra en las técnicas de triangulacién y los filtros de par-
ticulas. Plantea las bases tedricas de estas dos técnicas y resuelve el problema

estdtico de la localizacién de un tnico objeto.

7.3. Lineas futuras de trabajo

Como lineas de investigacion y desarrollo futuras podemos recopilar algunas de

las que hemos mencionado a lo largo de los capitulos anteriores:

» En primer lugar serfa interesante probar un modelo de observacion mds potente

y combinarlo con el sistema de seguimiento multiobjeto que hemos desarrolla-
do. Esto permitiria obtener mejores resultados, sobre todo si el nuevo modelo
aborda el problema de las zonas de incertidumbre en el espacio de estados, re-
duciendo, al mismo tiempo, la deriva perniciosa. Las posibilidades van desde
cambios menores, como puede ser afiadir el tamafio del objeto o més informa-
cion acerca de su forma, a incluir caracteristicas mas complejas. Podemos usar
técnicas como las empleadas con las caracteristicas tipo SIFT [SL04], el apren-
dizaje incremental de las caracteristicas de los objetos [LRLYO0S5] o el uso de

autoespacios para representar las caracteristicas visuales [BJ96].

También seria interesante realizar una implementacion capaz de trabajar con
objetos articulados con el fin de incrementar la dimension del espacio de es-
tados. La principal limitacién que esperamos encontrar con este problema es
la funcién de propuesta. En el caso de que el objeto a seguir sea complejo, la
funcién de propuesta no nos proporcionard informacion en todas las dimensio-

nes del problema. Para el seguimiento en 3D la funcién de propuesta nos daba
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informacién en dos dimensiones limitando la bisqueda a una tdnica dimensién.
En el caso de tener mds dimensiones la disminucién puede ser menos significa-
tiva, lo que incrementaria la necesidad de realizar una busqueda més eficiente
que la busqueda ciega directa. Sin embargo, una de las ventajas presentes es
que la dimensién del problema no depende del nimero de objetos a seguir, lo
que nos permite enfocar los recursos disponibles para seguir varios objetos en

un espacio de dimension menor que el de otras aproximaciones.

Podria afiadirse un nuevo sistema de segmentacién menos simple que permita
tener en cuenta las diferencias de tamafio de los objetos a la hora de gestio-
nar la aparicion de nuevos objetos. El actual sistema de segmentacion pone
una limitacion a la hora de obtener estimaciones estables. Con un algoritmo de
segmentacion mds elaborado seria posible conseguir que la extraccion de in-
formacion desde la distribucion de probabilidad multimodal estimada sea mas

estable.

El sistema funciona correctamente cuando un nimero minimo de particulas se
colocan sobre cada objeto. Podria estudiarse con mayor profundidad cudl es
este nimero minimo para el correcto funcionamiento del sistema, con el fin de
seleccionar el ndmero total de particulas en funcion de este valor, intentando

optimizar al maximo los recursos disponibles.

Una posible via de estudio es ver cémo cambia el funcionamiento del sistema
cuando afadimos mds cdmaras pero no todas apuntan en la misma direccidn.
Actualmente trabajamos sobre una escena cubierta por varias cdmaras, entre
dos y cuatro segtin el montaje. Sin embargo, todas ellas apuntan a la misma
escena. Al incluir cdmaras que apunten a dreas diferentes podriamos aumentar
el area de seguimiento. Seria posible incluso realizar un seguimiento en varias
habitaciones al mismo tiempo. En este mismo contexto se puede estudiar a
fondo la influencia de las oclusiones parciales o totales de los objetos en la

escena, siguiendo las lineas propuestas en [HEOS].

Las aplicaciones concretas que hemos desarrollado, Watcher y ElderCare no

empleaban todo el potencial de los algoritmos aqui mostrados, centrandose uni-
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camente en el seguimiento de un tnico objeto. Es posible afiadir la funcionali-
dad descrita en el capitulo 5 a estas aplicaciones, lo que permitiria comprobar
el funcionamiento para aplicaciones reales de las técnicas propuestas en este

tesis.

Por altimo, podemos sefialar como posible linea futura el uso de los algoritmos
propuestos frente a problemas que no empleen la visién como fuente principal
de informacion. Las técnicas propuestas de combinacion de algoritmos de se-
guimiento y de combinacion de estimulos son técnicas generales, capaces de
enfrentarse a otros tipos de problemas. Sin embargo, seria necesario estudiar
las particularidades de cada uno de estos problemas con el fin de poder adaptar
los modelos usados a cada uno de ellos. El concepto de funcién de abduccion
también tendria cabida para otros tipos de aplicaciones, aunque con un nuevo

disefio que permitiera extraer la informacion de las fuentes disponibles.

Aparte de estudiar estas nuevas cuestiones, entre el trabajo futuro previsto esta

la escritura de varios articulos centrados en explicar a fondo la propuesta de combina-

cion de distribuciones en el filtro de particulas para conseguir una estimacién estable

de la funcién de probabilidad objetivo multimodal.
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APENDICE A

Apéndices

A.1. Relaciones geométricas de proyeccion y retropro-
yeccion

A continuacién resumiremos el funcionamiento del proceso geométrico de pro-
yeccidn y retroproyeccion. Las expresiones aqui mostradas se emplean en el modelo
de observacion del filtro y en el proceso de abduccién. En el primer caso se emplean
las relaciones geométricas entre las posiciones en 3D de las particulas o de los obje-
tos reales y sus proyecciones en cada una de las imédgenes. En el segundo caso sirven
para construir las lineas de proyecciéon en 3D desde los puntos en cada una de las
imagenes. Puede encontrarse una introduccion mas profunda en cualquier libro so-
bre geometria proyectiva o geometria para visién por computador, como por ejemplo
[HZ03].

Todas estas relaciones estdn definidas por el tipo de cdmara, més concretamente,
por la forma que tiene ésta de captar la realidad. Para plasmar este proceso se sue-
le emplear el modelo de camara pin-hole, que es el que nosotros utilizamos. En la
seccion 1.3 presentamos una breve introduccién a los pardmetros més significativos

de dicho modelo. Aqui nos centraremos en las expresiones de proyeccion y en como
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Xwy.z)

Plano Focal2
Eje Optico

Plano de Imagen 2

Distancia Focal

Figura A.1: Modelo Pin-Hole de cdmara.

relacionarlas con los pardmetros del modelo.

El modelo pin-hole (ver figura A.1) asume que un punto tridimensional X (z, y, )
se proyecta en el plano de imagen pasando a través de un unico punto llamado Centro
optico o Foco. La recta que une el punto X y el centro 6ptico se llama linea de pro-
yeccidn e intersecta al plano imagen justo en el pixel x(u, v) que es la proyeccion de
X (z,vy, z). El centro dptico estd situado a la distancia focal del plano imagen. Este
modelo lo completan el eje dptico, que es una linea perpendicular al plano de imagen
que atraviesa el centro Optico, y el plano focal, que es el plano perpendicular al eje

dptico cuyos puntos no se proyectan en el plano de la imagen, incluyendo al foco.

La forma en la que podemos expresar este proceso es a través de una serie de
parametros que definen el comportamiento de la cimara en cuanto a la proyeccion
se refiere. Dichos pardmetros se pueden dividir en dos grupos, los intrinsecos y los
extrinsecos. Los primeros son los pardmetros internos de la cimara, como su distan-
cia focal y el tamafio del pixel. Los pardmetros extrinsecos, por otro lado, indican

informacién externa a la cimara, como su posicién en el mundo o su orientacion.

La expresion A.2 relaciona la posicion de un punto 3D con su proyeccion para

una cdmara situada en el origen de coordenadas:
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RETROPROYECCION
r = PX (A.1)
X
f:cu/ f T O U O Y
f,0' = 0 f, w 0 s (A.2)
7 0 0 1 0 .

La relacién emplea coordenadas homogéneas para simplificar el cdlculo. Los
pardmetros usados se corresponden con los pardmetros intrinsecos. Estos son la dis-
tancia focal medida en pixeles en los dos ejes (f,, f,) y la posicién del centro de
la imagen (ug, vo). Para obtener las coordenadas exactas de la proyeccion basta con
aplicar que cualquier punto en coordenadas homogéneas cumple que * = ax para

a # 0. De esta forma obtenemos las coordenadas en la imagen como

we? “"Z”/ (A.3)
S yZ”/ (A4)

De la expresion A.2 podemos aislar los pardmetros intrinsecos de la cdmara en

la siguiente matriz, que usaremos mds adelante:

fac 0 Uo
K= 0 fy Vo (AS)
0 0 1

Las expresiones que hemos mostrado se encargan de realizar la proyeccidn cuan-
do la cdmara estd colocada en el origen de coordenadas. En el caso de que esté en un
punto cualquiera del espacio serd necesario aplicar una traslacién y una rotacion antes
de proyectar usando las mismas expresiones. De esta forma la matriz de proyeccién

queda como sigue:
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fad £ 0 w0 *
o OfOO R —RC Y A6)
U: .
v y %0 0 1 Z
7 00 1 0 :

donde R es la matriz de rotaciéon 3x3 y C es la posicion del centro de la cdmara en
coordenadas del mundo. Podemos expresar la matriz de proyeccion de una manera

mds compacta de la siguiente forma:

P =KR[I| - C] (A7)

donde [ es la matriz identidad de 3x3. La matriz de proyeccion P tendrd una dimen-
sién de 324, relacionando coordenadas homogéneas del espacio real (cuatro dimen-
siones) con los de puntos proyectados (tres dimensiones). El nimero de grados de
libertad, para una camara real como las que estamos considerando, es de 10. Cuatro
corresponden a la matriz K, tres a la matriz R y los tdltimos tres a la posicién del

centro de la camara.

Una vez que hemos presentado todas las expresiones de proyeccion, podemos
pasar a abordar el problema inverso, la retroproyeccion. En este caso queremos rela-
cionar puntos del plano de imagen con puntos tridimensionales. El proceso de pro-
yeccion pierde la informacion de profundidad del punto por lo que no es posible re-
cuperarla. En cambio lo que podemos obtener es la linea de todos los posibles puntos
que proyectan en un determinado punto del plano de imagen.

Para obtener dicha linea de proyeccion serd suficiente con que localicemos dos
puntos en 3D que proyecten sobre x. Resulta directa la eleccién del foco o centro de
la cdmara como el primero de ellos. Como ya hemos comentado todas las lineas de
proyeccion pasan por el foco de la cdmara, asi que este punto formard parte de todas
las lineas de proyeccidn. El centro C' también se puede obtener de la matriz de pro-
yeccion de la siguiente forma. Descompongamos primero la matriz P de la siguiente
forma, P = [M|PF,], siendo M la submatriz 323 con las tres primeras columnas y

Py el vector formado por la dltima columna de P. El centro de la cdmara se puede
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despejar de la matriz P de la siguiente forma:

C=-M1p (A.8)

El segundo punto puede ser cualquier otro que cumpla que P X = x. En parti-
cular podemos coger X = M ~!(x — P,), de tal forma que

M_1<.’13 —P4)

PXo = [M|F] )

=MM Y x—P)+P =2 (A.9)

por lo que X es un punto vélido.

A.2. Bibliotecas auxiliares

Para la realizacion METS, la implementacion de los algoritmos descritos en es-
ta tesis, y el resto de las herramientas software comentadas en el capitulo 6 se han
empleado varias herramientas y bibliotecas disponibles en Internet. A continuacion

comentaremos brevemente algunas de las mas relevantes.

VW

Esta es una biblioteca para la creacion de aplicaciones de vision por computador
desarrollada principalmente por el grupo de Visién Activa de la Universidad de Ox-
ford'. Su tamafio ronda las 80.000 lineas de c6digo, con capacidades que van desde
la conversion de formatos de imdgenes hasta el uso de primitivas geométricas.

El paquete de software incluye VNL (Vision Numeric Library), una biblioteca
de 4lgebra genérica con especial énfasis en la eficiencia. VNL es parte de VXL? una
biblioteca de visién por computador muy completa que incluye infinidad de compo-
nentes. El objetivo de VXL es proporcionar un marco de desarrollo para cualquier

tipo de aplicacién de visidn por computador. La aproximacion que sigue VW es dife-

Thttp://www.robots.ox.ac.uk/Active Vision/
Zhttp://vxl.sourceforge.net/
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rente. En vez de intentar abarcar el mayor ndmero de aplicaciones se centra en hacer
s6lo un numero limitado de tareas pero manteniendo una buena eficiencia. Su orien-
tacion estd sobre todo centrada en el desarrollo de aplicaciones en tiempo real. VW
estd desarrollada integramente en C++ (a diferencia de VXL que estd implementada
en C). Esta biblioteca hace uso extenso de plantillas y biblioteca estdndar de plantillas
(STL) con el fin de hacer el codigo lo mds reusable posible.

Junto a VW se incluyen en la distribucion varias bibliotecas auxiliares encar-
gadas, entre otras cosas, de la conexion con OpenGL y del soporte para cdmaras

Firewire.

GTKMM

GTK+ es una biblioteca para crear interfaces grificas en varios sistemas opera-
tivos. Permite un desarrollo muy ripido y tiene recubrimientos en infinidad de len-
guajes. GTKMM? es uno de esos recubrimientos, en este caso en C++. Es el que
hemos empleado para su integracion en METS dado que este programa también esta
desarrollado en C++.

Glade es una herramienta que acompafia a GTK+ y que es capaz de disenar
las interfaces graficas de manera visual, almacenando el disefio en un archivo XML.
Dicho archivo se carga posteriormente desde otro programa que es capaz de enlazarse
con ese diseflo en tiempo de ejecucion. De esta forma se puede independizar bastante

el desarrollo de la interfaz grafica del programa con su légica interna.

VWGTK2

VW tiene una serie de bibliotecas auxiliares para facilitar la integracion con bi-
bliotecas de interfaces graficos. Sin embargo, la version que emplea de GTK+ se
corresponde con la version 1.2, actualmente casi en completo desuso. Por este mo-
tivo, para emplear VW en el marco de esta tesis, hemos desarrollado la biblioteca
VWGTK?2, encargada de realizar la integracion entre VW y una version reciente de

GTK+ (concretamente la version 2.8).

3http://gtkmm.org/
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Entre las funcionalidades de VWGTK?2 se incluye la integracién con OpenGL,
el soporte de Glade, la capacidad de cargar imdgenes, widgets de control especificos
para las camaras y secuencias de imdgenes, entre otras.

VWGTK?2 esta compuesto por unas 2.500 lineas de codigo C++ y forma el nu-

cleo de la interfaz grafica de METS, distribuyéndose junto a €l.

ARToolkit

ARToolkit* es una biblioteca disefiada para el desarrollo de aplicaciones basadas
en realidad aumentada. La realidad aumentada consiste en mezclar imdgenes sinté-
ticas con otras tomadas de la realidad. Para realizar esta tarea de manera satisfactoria
es necesario ser capaces de estimar los pardmetros de calibracion de las cdmaras de
manera robusta y en tiempo real. La biblioteca ha sido desarrollada por la Universidad
de Osaka (Japén) con ayuda del laboratorio HITLab (Human Interface Technology)
de la Universidad de Washington (Estados Unidos) y el HITLab de la Universidad de
Canterbury (Nueve Zelanda).

ARToolkit proporciona métodos para realizar la calibracion de cdmaras baséin-
dose en el uso de patrones. El patrén es una imagen conocida de alto contraste que se
emplea como marcador en el mundo real, con el fin de extraer los pardmetros de cali-
bracién extrinseca de la cdmara (posicion y orientacion) en relacion a la posicién del
patrén. Asi mismo ARToolkit incluye funciones para usar diferentes tipos de cimaras
en plataformas Linux, como son Video4Linux o conexiones Firewire.

En nuestro caso hemos empleado ARToolkit para calibrar las cdmaras en cada
experimento. La naturaleza de nuestros experimentos implicaban el cambio de la po-
sicién de la camara con relativa frecuencia por lo que la facilidad de uso, rapidez y
precisién de ARToolkit han sido una gran ayuda.

Hemos empleado una version ligeramente modificada de ARToolkit para que
funcionara en nuestros sistemas. En la figura A.2 podemos ver una captura del pro-
grama de autolocalizacion de camaras que hemos emplado (se distribuye junto a AR-
Toolkit).

“http://www.hitl.washington.edu/artoolkit/
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QUAT: Pos x: —=104.0 y: -149.1 z: 104.7
Quat gx: 0.81 qy: -0.28 qz: 0.19 qw: 0.47

Figura A.2: Aplicacion de autolocalizacidon de cdmaras hecha con ARToolkit.

OpenGL

Las bibliotecas de graficos OpenGL son el estindar de facto de la industria en
cuanto a graficos 3D se refiere. Sencillas de usar y soportadas por la mayor parte
de las tarjetas con aceleracion grafica, son capaces de reducir considerablemente el
coste de computo en lo que a visualizacion se refiere relegando muchas operaciones
directamente en el hardware especifico. Como se ha comentado anteriormente, tanto
VW como VWGTK?2 hacen un uso intensivo de OpenGL.

Para nuestros desarrollos OpenGL presenta multiples ventajas de las que pode-

mos sefalar principalmente dos. En primer lugar hace que nos despreocupamos de la
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mayor parte del desarrollo grifico de nuestras aplicaciones. En segundo lugar hace
que el coste computacional dedicado a la visualizacion baje considerablemente, per-
mitiendo que los recursos del ordenador se centren principalmente en los cdlculos de

nuestros diferentes algoritmos.

VTK

VTK? es una biblioteca de visualizacién cientifica desarrollada sobre OpenGL.
Su objetivo principal es proporcionar un completo conjunto de herramientas para
visualizar todo tipo de datos, en dos, tres 0 mas dimensiones.

Aunque VTK estd desarrollado integramente en C++ posee multitud de recubri-
mientos en muchos otros lenguajes de programacion. En particular nosotros hemos
usado PyVTKSY, el recubrimiento para el lenguaje de script Python.

En nuestro caso empleamos VTK para realizar el visualizador ParticlePlayer,
descrito en la seccién 6.5. La ventaja con respecto a otras bibliotecas graficas es su

alto nivel, que permite trabajar a nivel de dato u objeto en vez de punto o pixel.

Shttp://vtk.org/
®http://cens.ioc.ee/projects/pyvtk/
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