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RESUMEN

El conteo automético de personas es un problema fundamental que debe ser abordado
en muchos escenarios, como sistemas de control de operaciones inteligentes para el trans-
porte publico o de vigilancia automadtica, donde estadisticas precisas del flujo de personas
son necesarias para funcionar correctamente. En la mayoria de los trabajos se han uti-
lizado técnicas de vision monocular, logrando buen rendimiento en entornos controlados.
Sin embargo, en escenarios complejos, estas pueden fallar debido a oclusidn, iluminacién
u otros problemas relacionados. Esta situacién podria solucionarse usando mas fuentes
de informacion visual, pero el aumento en el tiempo de computo debido al procesamiento
adicional es demasiado alto para producir un sistema de conteo en tiempo real. A fin de
evaluar esta alternativa, se desarroll6 un sistema de vision estéreo de linea base amplia no
calibrado de 2 vistas, que cuenta la gente entrando o saliendo de un sector predefinido.
Ademads, el sistema trabaja en tiempo real gracias a una implementacién paralela en GPU.
Este documento detalla todos los aspectos del sistema, incluyendo las técnicas utilizadas
para calcular automéaticamente la geometria epipolar del sistema, solucionar oclusiones y
combinar la informacién de las vistas para realizar el conteo; y el detector de personas,
desarrollado utilizando el entorno CUDA de NVIDIA para GPU. El sistema fue probado
extensivamente con cuatro secuencias de video bifocales que totalizan 35 minutos y 98
personas. Los resultados confirman la validez del enfoque, logrando un aumento en la
completitud promedio desde 0,80 a 0,91 con respecto al mismo sistema con una sola vista,
mientras que la precision promedio sube de 0,89 hasta 0,93. Ademads, el uso de GPU per-
mite al sistema trabajar a 20 cuadros por segundo. Asi, es posible inferir que el uso de més
vistas generard un aumento del rendimiento global, sin un crecimiento excesivo del tiempo

de ejecucion.

Palabras Claves: Vision estéreo, conteo automatico de personas, GPGPU.
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ABSTRACT

Automatic people counting is a fundamental mid-level problem that needs to be ad-
dressed in many scenarios, like intelligent operation control systems for public transporta-
tion or automatic surveillance systems, which need accurate people flow statistics to work
properly. In most works, monocular techniques have been used, achieving good perfor-
mance in controlled environments. However, in complex scenarios, these techniques may
fail due to occlusion, illumination or other related problems. This situation could be im-
proved by using more sources of visual information, but the increase in computation time
due to the extra processing needed is commonly too high to produce a successful real time
counting system. In order to evaluate this alternative, an uncalibrated 2-view system based
on wide-baseline stereo vision that counts people entering or exiting a predefined sector
was developed. The system achieves real time processing by means of an efficient pa-
rallel implementation on a GPU. This work details every aspect of the system, including
the techniques used to automatically estimate the epipolar geometry of the system, han-
dle occlusions and match elements between views to perform the counting, and the people
detector, developed using the Nvidia CUDA framework for GPUs. The system was ex-
tensively tested using four real case video sequences that sum around 35 minutes and 98
persons. The results confirm the validity of the approach as the overall counting recall is
increased from 0.80 to 0.91 with respect to the same system using only one view, while
the overall precision rises from 0.89 to 0.93. Also, the efficient use of GPGPU hardware
allows the system to run at a frequency of 20 frames per second, making it perfectly suited
for real time use. Thus it’s possible to infer that the use of more views would generate an

overall performance increase without excessively rising the running time.

Keywords: Wide-Baseline Stereo, Automatic People Counting, GPGPU.



1. INTRODUCCION

1.1. Descripcion del problema

Durante los ultimos afios, el uso de técnicas de vision por computador en aplica-
ciones reales se ha incrementado de gran manera. Ejemplos de esto son sistemas de re-
conocimiento de rostros (Zhao, Chellappa, Phillips, & Rosenfeld, 2003), deteccién de
vehiculos y peatones para ayudar a la conduccién (Choi, Sung, & Yang, 2007), (G. Ma,
Park, Miiller-Schneiders, loffe, & Kummert, 2007), conteo automético de personas (Celik,
Hanjalic, & Hendriks, 2006), control de calidad (Carrasco, Pizarro, & Mery, 2008) y proce-
samiento de imagenes médicas (Pan, Gu, & Xu, 2008). Este auge se debe principalmente
a dos motivos. El primero es la disminucion de precios en los dispositivos de captura de
imégenes dado por el gran avance en su tecnologia, lo que ha permitido su utilizacioén en
casi cualquier lugar y situacion. El segundo motivo es la madurez alcanzada por la disci-
plina, que ha permitido en estos tltimos afios la creacion de novedosos algoritmos basados

en los s6lidos fundamentos tedricos desarrollados en sus primeros 30 afios de vida.

Como se cit6 anteriormente, el conteo automatico de personas es una aplicacion donde
la visién por computador ha logrado ser usada con éxito. De hecho, segin Barandiaran,
un sistema de conteo de personas basado en visién por computador es parte integral de
un sistema de vigilancia automética (Barandiaran, Murguia, & Boto, 2008). Dentro del
problema general de conteo de personas, un subconjunto que genera gran interés debido a
su amplia aplicabilidad es el de conteo de personas que entran y salen de lugares pasando
por una puerta. Ejemplos de sitios donde se da esta situacion son las entradas de metro,
supermercados o edificios. En ellos, es de gran interés conocer con exactitud la cantidad
de personas que entran y salen, para por ejemplo, manejar dindimicamente la cantidad de
personal necesario para atender este flujo, como los cajeros en los supermercados o vende-
dores en las tiendas. La necesidad de uso de la visién por computador en este problema se
da principalmente por la incapacidad de los sistemas tradicionales de conteo de personas al
paso, como torniquetes, barras giratorias o haces de luz, de manejar escenarios donde pasa
mucha gente al mismo tiempo (T.-H. Chen, Chen, & Chen, 2006). Ademads, en algunos
de estos lugares estos sistemas resultan demasiado invasivos y poco practicos debido a su

inherente aparataje.

Otro escenario donde el uso de un sistema de conteo automético basado en vision por

computador seria muy util es en el transporte publico, mds especificamente a la entrada e



interior de buses y en los paraderos. La informacion de flujo en estos lugares podria ser uti-
lizada para mejorar de alguna manera el servicio entregado. Un claro ejemplo de aplicacion
de esto es el proyecto Conicyt Anillo ADI-32 (http://www.ing.puc.cl/ its/).
Este proyecto, en el cual participan distintos departamentos de ingenieria de las univer-
sidades Catolica y de Chile, busca generar un sistema inteligente de control del transito
del transporte publico de Santiago. Para lograr esto, se utilizardn sistemas basados en
visién por computador y RFID (Oberli & Landau, 2008) para obtener, en tiempo real, es-
tadisticas sobre el flujo y recorrido de los usuarios del sistema. A medida que los datos
son obtenidos, estos son entregados junto con informacion de la posicion de los buses a un
modelo dindmico de transito previamente desarrollado. Finalmente, en base a los resulta-
dos entregados por el modelo se generaran estrategias de manejo vial que permitan mejorar

la calidad de servicio del sistema de transporte publico.

El trabajo desarrollado en esta tesis tiene como fin la creacion de un sistema de conteo
automatico de personas usando vision por computador. La idea es que el sistema pueda ser
utilizado tanto a la entrada de salas, tiendas o edificios como de buses, sin tener que hacer

cambios en el algoritmo para cada uno de los escenarios.

1.2. Antecedentes

Debido a su importancia practica, en el altimo tiempo se ha generado un gran interés en
la investigacion y el desarrollo de soluciones para este problema. Este tendencia también se
repite en el drea industrial, donde ya existen varios productos comerciales de alta precision,
como el PCN-1001 (Eurotech, 2007) o el AVCI1 (HellaAglaia, 2007). Estos sistemas pu-
blican tasas de éxito del orden del 95% bajo condiciones de trabajo reales, gracias al uso
de hardware especializado, como por ejemplo sistemas de vision infrarroja, aunque esto

ultimo redunda lamentablemente en un alto precio que imposibilita su instalaciéon masiva.

Los métodos usados comtinmente en los sistemas de conteo de visién por computador
se basan en deteccion de blobs usando sustraccion de fondo y deteccion de bordes (Gardel,
Bravo, Jimenez, Lazaro, & Torquemada, 2007) o anélisis de movimiento (H. Ma, Lu, &
Zhang, 2008), (C.-H. Chen, Chang, Chen, & Wang, 2008), o la deteccion explicita de las
personas usando clasificadores estadisticos como AdaBoost (Viola & Jones, 2001). Con el
fin de reducir los efectos de la oclusion parcial, también se han propuesto sistemas basados
en vision estéreo (Grammalidis & Strintzis, 2000), pero que generalmente asumen el uso de
un grupo de cdmaras calibradas. Una vez que la posicidn de las personas ha sido obtenida,

2



el conteo es realizado analizando la direccion del movimiento de ellas y su paso a través

ciertas zonas previamente designadas como zonas de conteo.

Recientemente, las nuevas herramientas que permiten explotar el poder computacional
de las tarjetas de video modernas o GPU (GPU: Graphics Processing Unit) para la com-
putacion de proposito general (Owens et al., 2007) han sido usadas con gran éxito en bas-
tantes sistemas de vision por computador (Fung & Mann, 2005; Pan et al., 2008), per-
mitiendo el desarrollo de soluciones antes impracticables debido a su alto costo computa-
cional. Estas GPU son hoy en dia comtinmente encontrados en computadores de escritorio
y portétiles y su costo es increiblemente bajo tomando en cuenta el poder computacional
que ofrecen’. En el caso de un sistema de conteo automético basado en visién por computa-
dor, estas herramientas podrian permitir mejorar el rendimiento de los algoritmos a un costo
de procesamiento practicamente nulo sin la necesidad de adquirir hardware especializado,

permitiendo el uso de estos sistemas de manera més masiva.

1.3. Hipdtesis, objetivos y descripcion general del sistema

La hipdtesis central de este trabajo es que las técnicas de vision estéreo de linea base
amplia en conjuncion con un algoritmo de deteccién de personas que aproveche las nuevas
herramientas de programacién general de GPUs, permiten realizar el conteo de personas
con mayor precision y robustez.

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un sistema automético de conteo de
personas no calibrado basado en visién estéreo y GPUs, que requiera una minima inter-
vencion por parte de los operadores para funcionar correctamente. Para poder cumplir con
esto el sistema debe ser altamente resistente a los cambios de iluminacién y al movimiento
de las camaras.

A parte de estos objetivos expuestos anteriormente, el sistema apunta a mejorar ciertos
aspectos los sistemas de vision por computador para entornos no controlados. El primero es
el tiempo de ejecucion. Con el fin de reducirlo, se utilizé el entorno de desarrollo CUDA de
Nvidia (Garland et al., 2008), que permite a los desarrolladores aprovechar la arquitectura
paralela de las GPU. Esto permiti6 desarrollar, dentro de otras cosas, un detector de cabezas
que funciona en tiempo real. El segundo aspecto es la oclusion parcial de los objetivos. Para

superar este problema tan comun, el sistema utiliza un modulo estimador de la geometria

'Una GeForce GTX260, correspondiente a la tiltima linea de procesadores de Nvidia, cuesta en la actualidad,
aproximadamente US$180.



epipolar entre vistas, basado en detectores de caracteristicas locales, que son invariantes

tanto a los cambios de iluminacién como a los de punto de vista.
La metodologia de desarrollo que se llevara a cabo es la siguiente:

(1) Se estudiarén las distintas técnicas para establecer correspondencias entre vistas
mediante distintos detectores de caracteristicas locales. Una vez seleccionadas,
se desarrollard el médulo estimador de geometria epipolar, utilizando detectores
de caracteristicas locales y técnicas robustas a outliers. Se evaluara el rendi-
miento de este modulo en una serie de escenarios reales, calculando el error de
la estimacion al comparar puntos correspondientes en las imdgenes.

(i1) Se investigardn las mejores alternativas para el desarrollo de aplicaciones en
GPU, con el fin de utilizar el entorno mas adecuado para el sistema. Luego,
se estudiaran distintas técnicas de deteccion y seguimiento de personas robustas
a cambios de iluminacidn, para luego ser implementadas en la GPU.

(111) Utilizando los resultados de la estimacion de la geometria epipolar y del segui-
miento de personas, se evaluardn y definirdn las estrategias que permitiran el
manejo de las oclusiones.

(iv) Finalmente, el sistema serd probado en la entrada de una sala de clases, que
cuenta con ventanas que hardn que la iluminacién sea afectada por la luz del
medio ambiente. Los conteos realizados por el sistema desarrollado seran com-
parados con conteos realizados por un operador humano, que seran considerados

como una medicidn ideal.

El funcionamiento del sistema a grandes rasgos es el siguiente. Cada imagen se procesa
de manera individual tratando de detectar el mayor nimero de personas utilizando el algo-
ritmo desarrollado. De manera simultdnea y en segundo planos, el modulo de geometria
epipolar genera estimaciones de ésta, basado en correspondencias detectadas entre las vis-
tas del sistema. Luego, usando técnicas de analisis bifocal, se tratard de establecer las rela-
ciones entre las personas detectadas en cada una de las imédgenes individuales, de forma
de disminuir el problema de la oclusién. Finalmente, se realizard un seguimiento a cada
persona detectada, de forma de poder obtener su direccién de movimiento y asi realizar
el conteo. La figura 1.1 muestra un diagrama combinado de bloques y flujo del sistema
de conteo, donde cada uno de los médulos principales se encuentra representado por su
nombre dentro de un rectdngulo junto con una divisién de cada uno de sus médulos inter-

nos. La explicacion detallada de estos bloques se realizard en los capitulos 3: “Deteccion



de cabezas basada en GPGPU”, 4: “Estimacion de la geometria epipolar del sistema” y 5:

“Seguimiento y conteo mediante vision estéreo”.

5 B Deteccién Estimacién
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RICES interés fundamental

* 4
{ Fusién comp. }«£ Deteccién }«£ M Bralizacion } I I
conexos COmp. CONEXOS temporal

Estimacion de la

Deteccion de cabezas , .
geometria epipolar

Seguimiento y conteo

Actualizacion Eliminacion Deteccién y
- » - » o

objetivos objetivos fusion
* L 4

[ Eontco J‘[ Matching J«L Creacion J

entre vistas objetivos

FIGURA 1.1. Diagrama de bloques del sistema de conteo.

1.4. Organizacion de la tesis

Para comenzar, el capitulo dos presenta las herramientas necesarias para poder com-
prender el trabajo realizado en esta tesis. En la primera parte se presentan los conceptos de
la geometria epipolar para luego pasa al modelamiento geométrico de una camara. Luego,
se introduce la teoria del analisis bifocal seguido de su resultado mas importante, la matriz
fundamental. En la segunda parte y final se presenta la necesidad de introducir el parale-
lismo para aumentar el rendimiento y la idea de la GPU para programacion de propdsito
general. Finalmente se presenta el entorno de desarrollo CUDA de Nvidia, que permite
utilizar la potencia paralela de las GPU.

Luego, en el capitulo tres se presenta inicialmente una descripcion general del sistema
detector de personas. A continuacidn se revisa en detalle cada uno de los elementos que lo

componen y las técnicas utilizadas en su implementacion.



El capitulo cuatro presenta en su parte inicial los resultados que permiten la estimacion
de la matriz fundamental a través de puntos correspondientes. Luego se describe en detalle
la obtencidn de estos puntos y su posterior matching. A continuacion se describe la técnica

de estimacion utilizada para encontrar la matriz fundamental.

El quinto capitulo introduce el algoritmo de seguimiento utilizado para luego detallar
las estrategias utilizadas para fusionar la informacién de las detecciones en las distintas
vistas del sistema. Finalmente se describe la técnica de conteo utilizada.

A continuacidn, en el capitulo seis, se describen las pruebas realizadas a los distintos
componentes. Se detallan las condiciones fisicas de cada una, como por ejemplo el posi-
cionamiento de las cdmaras y la distancia entre ellas, y como se evaluara el rendimiento
de cada componente. A continuacion se presentan los resultados obtenidos en las pruebas

descritas anteriormente.

Finalmente, en el capitulo siete se analizan y comentan los resultados obtenidos en el

capitulo anterior para posteriormente cerrar con las posibles lineas de investigacion futura.



2. CONCEPTOS Y HERRAMIENTAS BASICAS

En este capitulo se presentan y describen los conceptos y herramientas basicas nece-

sarias para comprender el desarrollo del sistema.

2.1. Geometria proyectiva y epipolar

A pesar de que resulte extrafio para muchos, los humanos estamos muy acostumbra-
dos a las transformaciones proyectivas. Cuando miramos una fotografia vemos cuadrados
que no son cuadrados, o circunferencias que no son perfectamente circulares. La trans-
formacion que traspasa estos objetos planos a la fotografia es un ejemplo de una transfor-
macion proyectiva. De esta manera, la geometria proyectiva es una de las herramientas fun-
damentales dentro de la visién por computador. En esta seccion se describirdn las unidades
basicas de la geometria proyectiva y su representacion. Luego se introducirdn los objetos
principales de estudio de la geometria proyectiva, i.e., las transformaciones proyectivas,
que permiten modelar la forma en que una imagen es generada a partir de la informacién
del espacio tridimensional. Finalmente se utilizardn todos estos conceptos para introducir
la geometria epipolar, que es la herramienta fundamental para trabajar con sistemas de

multiples vistas.

2.1.1. Puntos y lineas

Los puntos y las lineas representan las unidades bésicas de la geometria proyectiva.
En la geometria euclidiana un punto en un plano es representado cominmente por un par
ordenado en R?, (x,y). De esta manera, es posible considerar a ®? como un espacio

vectorial en el que (x,y) es un vector, con lo que se asocia un punto a un vector.

Una linea recta en el plano (z, y) estd representada por su ecuacién general:

ar+by+c=0 (2.1)

Dado que al variar los valores de a, b y c es posible generar todas las rectas posibles,
otra manera de representar una recta es mediante un vector [ = [a b ¢]T. A partir de esto
es posible apreciar que la correspondencia entre lineas rectas y vectores no es uno a uno,
ya que [a b ]! y [ka kb kc]T, a pesar de ser distintos, representan la misma linea recta
para cualquier valor de k distinto de cero, por lo que son considerados equivalentes. Estos
vectores son definidos como vectores homogéneos.



La ecuacion (2.1) puede reescribirse utilizando el producto punto entre los vectores

I=1labc’yp=[zy1]T dela siguiente manera:

l-p=U"p=labdlzyl]f =ax+by+c=0 (2.2)

De manera similar a una recta, un punto p = (x,y) puede ser representado por un
vector [z y 1]7. Sin embargo, los vectores [kx ky k]*, para k # 0, pueden considerarse
también como vectores equivalentes, ya que satisfacen la ecuacion [a b | [kx ky k] =
k(ax + by + ¢) = 0. Esto permite definir la representacion de los puntos en :? en coorde-
nadas homogéneas como vectores de tres dimensiones cuyos dos primeros elementos son

las coordenadas del punto en el plano y el tercer elemento es 1.

De manera més general, dado un vector homogéneo v = [v; v; v3]? que representa un

punto en 12, las coordenadas euclidianas de este punto estdn dadas por (z,y) = (2, 2).

La representaciéon homogénea de puntos y lineas en R? tiene dos propiedades muy

utiles en la practica:

e Las coordenadas homogéneas del punto de interseccion p entre dos rectas [y I’
se pueden encontrar utilizando el producto cruz entre ellas: p =1 x [
e La representacion homogénea de la recta [ que une dos puntos p y p’ se puede

encontrar, de manera andloga al caso anterior, con el producto cruz entre py p':

l=pxyp.

Es posible ademds extender facilmente el concepto de coordenadas homogéneas para
puntos en R". Un punto p = (21, x9, ..., z,) cualquiera en R" puede ser representado
por un vector v = [vy, v, ..., vnH]T, Unt1 # 0, de n+ 1 componentes, tal que se cumpla

Y
que z; = ;"

2.1.2. Transformaciones proyectivas

Una transformacion proyectiva o proyectividad es una transformacién h dada por h :
P" — P" ie., para vectores homogéneos de n+1 dimensiones, con la caracteristica de
que los hiperplanos son transformados en hiperplanos (rectas en rectas y planos en planos
para los casos 2D y 3D respectivamente). Las proyectividades se definen entonces como
h(p) = Hp, donde H es una matriz no singular de n + 1 x n 4+ 1. Como los resultados en
la transformacion no son afectados si se cambia H por kH, para k # 0, la matriz H es una

matriz homogénea.



Para el sistema desarrollado en esta tesis, el interés se centra sélo en las transforma-
ciones proyectivas 2D y 3D, ya que estas permiten en conjuncion modelar de manera muy
precisa la generacion de imagenes a partir del mundo tridimensional. La tabla 2.1 muestra

un resumen de las transformaciones proyectivas 2D junto con una breve descripcion de

cada una.

TABLA 2.1. Resumen de las transformaciones proyectivas 2D.

Transformacion

Matriz H

Descripcion

Euclidea

cos(f) sin(0) t,
—sin(0) cos(0) t

y
0 0 1

Produce en los elementos una
rotaciéon de € en sentido anti ho-
rario seguido de una traslacion en
(t,t,). Es usada principalmente
para transformar ejes de coorde-
nadas. Invariantes: 1) longitud entre
puntos, ii) drea.

Similitud

s-cos(0) s-sin(f) t,
s-—sin(f) s-cos(f) t,
0 0 1

Produce el mismo efecto que
la euclidea, mas escalamiento
isotropico del tamafio mediante el
valor de s. Invariantes: i) dngulos
entre rectas, ii) razén entre dos
distancias.

Afin

aipr app t
az1 Qo ty
0 0 1

Distorsiona anisotrépicamente la
forma de los objetos mediante
los coeficientes a;;, que forman
una matriz no ortonormal de 2 X
2, seguido de una traslacion en
(ts,t,). Invariantes: i) lineas para-
lelas y ii) razon entre dos dreas.

General

hll h12 h13
h21 h22 h23
h31 h32 h33

Generaliza las transformaciones an-
teriores al no incluir restricciones
en los coeficientes. Invariantes: 1)
razén de cruz entre puntos alinea-
dos.




Cabe sefialar que en la tabla anterior, las invariantes de una transformacion en una fila
inferior son heredadas por las transformaciones en filas superiores, pero no en el sentido

contrario.

Dentro de las transformaciones 3D, sélo interesa la transformacion 3D euclidea, ya
que ella representa los cambios de coordenadas que pueden sufrir los objetos al pasar de
un sistema de coordenadas a otro. Dado un sistema de coordenadas 3D (X, Y, Z) que
ha sufrido una rotacién y una traslacion, el espacio 3D en el nuevo sistema de coorde-
nadas (X', Y’, Z’) queda definido en coordenadas homogéneas por una transformacién 3D
euclidea dada por:

X' X
Y’ R t||Y

= 2.3
A4 of 1| |~ (@3)
1 1

Donde R es una matriz ortonormal de 3 X 3 y ¢ es un vector de 3 x 1 que definen
la rotacién y traslacién del sistema de coordenadas respectivamente y 07 = [000]. La
matriz R, presente en (2.3), define una rotacion de los ejes de coordenadas que puede ser
descompuesta en rotaciones de cada uno estos tres. Las matrices que representan cada una

de estas rotaciones estdn dadas por 1%, I?, y 12, en la tabla 2.2.

TABLA 2.2. Matrices de rotacién en los ejes X, Y y Z.

Eje rotacién Matriz
1 0 0 ]
X R, =10 cos(0,) sin(6,)

)
0 —sin(0,) cos(0.)]

[cos(0,) 0 —sin(d,)
Y Ry=| 0 1 0
| sin(0,) 0 cos(0,) |

cos(0,) sin(0,) 0
Z R, = |—sin(f,) cos(6,) 0
0 0 1
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Asi, la rotacion total puede ser definida como primero una rotacion del eje Z, luego
del eje Y y luego del eje X, lo que se puede expresar como una multiplicacion de las tres
matrices de rotacién: R(6,,0,,0,) = R,(0,)R,(6,)R.(6.).

2.1.3. Modelamiento geométrico de una camara

En esta seccion se introducird inicialmente el modelo de la cdmara pinhole, que es el
mas simple de todos, para luego relajar ciertas restricciones de este modelo hasta llegar
a uno para una camara CCD, que es el que representa de manera mas fiel a las cimaras
utilizadas en el desarrollo.

El modelo geométrico de una cdmara pinhole consiste en un centro 6ptico C, que
coincide con el origen de un sistema de coordenadas euclidiano, en donde convergen todos
los rayos de la proyeccion y el plano Z = f que es llamado el plano de imagen y en
el cual esta es proyectada. Bajo este modelo, un punto en el espacio con coordenadas
X=(X, Y, Z), es transformado en el punto en el plano de imagen en el cual la linea que une
al punto X con el centro 6ptico intersecta al plano de imagen. Esta situacion es presentada
en la figura 2.1.

Y
- X-xx2)
X ."/
.-.-".‘. ///
fo® /
S
/’//
y X ,/’
Z
C

FIGURA 2.1. Modelo geométrico de una cdmara pinhole.

Al observar la figura es posible determinar facilmente, utilizando semejanza de tridn-
X fXx
7' Z
la transformacién 3D — 2D entre los puntos puede ser expresada en coordenadas ho-

gulos, que las coordenadas del punto proyectado son ( ) Teniendo esto en cuenta,

mogéneas de la siguiente manera:

11



X
[ foool |y
Yl =10 fooll, (2.4)
Z 00 1 0f|7

Nombrando como X al vector que representa las coordenadas homogéneas del punto
en el espacio tridimensional y x al que representa las del punto proyectado, la expresion

anterior puede ser escrita en forma matricial como:

x = PX (2.5)

donde la matriz P de 3 x 4 es llamada la matriz de proyeccion de la camara. Esta ex-
presion constituye el modelo bésico de una cdmara pinhole. A continuacion se relajard la
condicion de que el origen del sistema de coordenadas del plano de la imagen coincide con
la interseccion del eje Z con este, que es conocida como el punto principal de la imagen. La
relajacion consiste en modificar la matriz P para incluir un desplazamiento con respecto al
punto principal que represente el nuevo origen del sistema. Sean (p,, p,) las coordenadas
del punto principal de la imagen, luego la nueva transformacion se escribe de la siguiente

manera:

X

fX+Zp:r: f 0 Pz 0 v
x= | [Y+Zp,| = |0 [ p Of |, (2.6)

Z 0 0 1 0 ]

Una manera conceptualmente mads clara de escribir la expresion anterior es definiendo

la matriz X de 3 x 3 como:

0 p.
K=10 f p, 2.7
00 1

La matriz K es llamada la matriz de calibracion de la cdmara y como se puede apreciar
corresponde a una transformacién de similitud 2D con factor de escala igual a f, traslacién
[pz, py|" y rotacién cero. Con esto, la ecuacion (2.6) puede ser reescrita de la siguiente

manera:
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x = K[I]0]X (2.8)

Donde [ es la matriz identidad de 3 x 3. La siguiente relajacion proviene del hecho de
que hasta el momento las coordenadas del punto tridimensional corresponden a un sistema
en que su origen y orientacion corresponden a los de la cdmara. Comunmente el mundo
real tendrd un marco de referencia distinto a este, por lo que es necesario eliminar esta
restriccion. Los dos sistemas de coordenadas pueden ser relacionados mediante una trans-
formacién proyectiva euclidea 3D aplicada al vector X, donde los coeficientes de la matriz
trasformacion reflejan la orientacion y posicion del sistema de coordenadas del mundo real.

Con esto, la ecuacion de transferencia 2 — 3D queda de la siguiente manera:

x= K[ |0 OF; "x=K[Rr|IX (2.9)
donde 0 = [00 O]T. Finalmente, para llegar al modelo de una cdmara CCD, es necesario
tomar en cuenta dos factores. El primero es que en uno de estos dispositivos, los pixeles no
son necesariamente cuadrados, por lo que es necesario introducir en la matriz K factores
de escala distintos para cada direccion. El segundo factor es el torcimiento de los pixeles,
lo que implica que los ejes X e ¥ de la camara no son perpendiculares. Para incluir este caso
en el modelo es necesario introducir en la matriz K un coeficiente s en la posicion (1, 2).
Aunque este pardmetro tiene valor igual a cero la gran mayoria de las veces, es importante
incluirlo para que el modelo sea completo. Con esto, la matriz de calibracién para una

camara CCD queda de la siguiente manera:

Gy S Pz
K=10 a p, (2.10)
0 0 1

2.1.4. Geometria epipolar

Supongamos que se tiene un punto X en el espacio 3D que es visto en dos imagenes
distintas. Sean x y Z sus proyecciones en la primera y segunda vista respectivamente.
Una pregunta muy importante que puede hacerse es cudl es la relacion entre los puntos
correspondientes z y . La geometria epipolar es comtiinmente motivada por esta pregunta
o por alguna relacionada con la bisqueda de correspondencias entre vistas distintas del
mismo objeto.
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Mas especificamente, la geometria epipolar entre dos vistas es esencialmente la de la
interseccion del plano de imagen con el haz de planos que tienen a la linea base como eje.
La linea base es la que une los centros Opticos de las dos camaras. La figura 2.2 presenta

una visualizacion general de la geometria epipolar de dos vistas.

FIGURA 2.2. Geometria epipolar de dos vistas.

Volviendo al caso de los puntos correspondientes, suponiendo que se tienen las coorde-
nadas del punto x en la primera vista, es interesante saber de qué manera estan restringidas
las coordenadas del punto Z en la otra vista. Para responder esta pregunta consideremos
el plano 7 definido por la linea base b y el rayo que une C' con X. De la figura anterior
sabemos que el rayo entre el punto C y X debe estar contenido en el plano 7, ya que este
ultimo contiene tanto a X como a los centros Opticos de ambas cdmaras. De esta manera,
se puede concluir que el punto = se encuentra en la interseccion del plano IT con el plano
de imagen de la segunda vista. Esta interseccion estd dada por la linea [, llamada linea
epipolar de z, que es la proyeccion en la segunda vista del rayo que une C' con X. A partir
de esta linea es posible enunciar la llamada restriccion epipolar, que sefiala que para que
2y Z sean puntos correspondientes, el punto z debe estar en la linea epipolar de . Cabe
destacar que todo este analisis es andlogo desde el punto de vista de la segunda imagen, lo

que significa que el punto = debe encontrarse sobre la linea epipolar [ de z.

Desde el punto de vista de la biisqueda de correspondencias, esto representa una re-
duccién considerable en la dimensionalidad del problema, ya que en vez de buscar en toda
la imagen se busca s6lo a lo largo de una linea. A manera de ejemplo, si la segunda imagen
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tiene N x N pixeles, la busqueda de correspondencia se realiza solo en /N pixeles de la

imagen y no en N2,

A parte de la linea epipolar y la linea base, existe una tercera entidad geométrica de
gran importancia en la geometria epipolar, el epipolo. El epipolo es el punto de interseccion
de la linea base con el plano de imagen, lo que implica que es la proyeccion en una vista del
centro 6ptico de la otra. Dado que todas las lineas epipolares son generadas por el haz de
planos que tiene como eje a la linea base, todas las lineas epipolares de una imagen deben
pasar obligatoriamente por el punto de interseccion de la linea base con el plano de imagen,
que es justamente el epipolo de esa vista. Esta propiedad es la caracteristica principal del
epipolo, la que como se verd mds adelante en el capitulo 4, tiene una gran utilidad para

restringir los resultados de la estimacion de la geometria epipolar.

2.1.5. La matriz fundamental

La matriz fundamental es la representacion algebraica de la geometria epipolar. En esta
seccion se obtendrd una expresion matematica para esta, como resultado de la busqueda
de una expresion algebraica para la linea epipolar. Supongamos que se tienen dos vistas
distintas, cada una con sus respectivas matrices de proyeccion, Py P. Supongamos ademas
que se tiene un punto X del el espacio 3D en coordenadas homogéneas y sus proyecciones
en ambas vistas, también en coordenadas homogéneas, x y X. De esta manera se tiene el

siguiente par de ecuaciones:

PX
PX

e
Il

2.11)

M
Il

Para encontrar la expresion de la linea epipolar de z, I, se buscard primero una ex-
presion para el rayo que va entre el centro dptico de la primera vista, C, y el punto X. Las
coordenadas homogéneas de C, i.e., C, pueden ser obtenidas a través del espacio nulo de la
matriz P, ya que C' es el inico punto cuya proyeccion no estd definida en la imagen. Para
encontrar este rayo, es necesario tener dos puntos pertenecientes a él. Uno es C, mientras
que el otro puede obtenerse a través del punto x. A pesar de que la matriz P no es inverti-
ble, es posible obtener un punto perteneciente al rayo al usar la matriz pseudo-inversa P
de P, definida como:

pt=PTpPTP™! (2.12)
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Esta matriz cumple la condicién de que PPT = I, por lo que se puede definir el punto
X" como:

Xt =P'x (2.13)

Este punto pertenece al rayo definido por C'y x, ya que su proyeccién en la primera
vista coincide con X, al aplicarle la matriz P. Teniendo estos dos puntos, podemos buscar
la proyeccion de cada uno de ellos en la otra vista y luego construir con ellos una expresion
para la recta que los une, que corresponde a la linea epipolar. Las proyecciones se obtienen

al aplicar la matriz de transformacion P tanto a C como a X

PC
xt = PX*t

2

(2.14)

"
I

Si la linea epipolar [ contiene estos dos puntos, se puede decir entonces que su repre-
sentacion homogénea queda definida como:

[=éxx" = PCx PXt=PCx PP*x = PC x PPT[PT P 'x (2.15)

Si en la ecuacion (2.15) se define la matriz F' de 3 x 3 elementos como F' = PC x
PPT[PTP]”, llamada la matriz fundamental, es posible expresar la linea epipolar [ de x
como | = Fx y mds aun, se puede definir la llamada restriccion epipolar, el hecho de que x

debe pertenecer a la linea epipolar [, de la siguiente manera:

X'Fx=0 (2.16)

Como se dijo antes, la matriz F' es conocida como la matriz fundamental y es de gran
importancia para el andlisis de dos vistas, ya que [’ es constante para una geometria bifocal
dada, i.e., no depende de x, x ni X, s6lode Py P. Algunas de las propiedades de la matriz

fundamental son las siguientes:

e Las representaciones homogéneas de las lineas epipolares [ y [ se definen como:

(2.17)
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e F' es homogénea, ya que kF para k # 0 también puede ser utilizada en los
calculos anteriores.
e El determinante de F' es cero.

e F'tiene siete grados de libertad.

Finalmente, como que en la préctica existen errores de medicion dados principalmente
por la discretizacion del posicionamiento, dos puntos correspondientes no cumplirdn la
restriccion epipolar, ya que uno no estd exactamente sobre la linea epipolar generada por
el otro, sino que muy cerca. Asi, en la prictica se utiliza una restriccion modificada, en la
cual se cuantifica la distancia de un punto correspondiente a la linea epipolar generada por
el otro. Esta distancia se calcula a partir de una linea perpendicular a la linea epipolar. De

esta manera, se obtiene la llamada restriccién epipolar practica:

NTF
d = u < dy (2.18)
3+ 13
. o qT
donde p y p son puntos correspondientes y | = [ll lo lg] = FTp es la linea epipolar

generada por p.

2.2. Programacion de GPGPU

Como ha sido vaticinado por varios autores, el paralelismo es el futuro de la com-
putacion (Owens et al., 2008). Esta tendencia ya puede verse en la actualidad, donde
los esfuerzos de desarrollo se concentran cada vez mas en afiadir multiples ntcleos a los
procesador que a aumentar la frecuencia de operacion de estos. Un claro ejemplo de esta
situacion puede apreciarse en las unidades de procesamiento grafico o GPU por sus siglas
en inglés, que rdpidamente han ganado en el dltimo tiempo la madurez suficiente para ser
consideradas como una alternativa para realizar cdlculos altamente demandantes. A pesar
de que las GPU se presentan como una gran opcion pensando en el futuro, su arquitectura
y modelo de programacion son muy diferentes a la gran mayoria de las arquitecturas se-
cuenciales, lo que se fundamenta en que las GPU fueron disefiadas para una clase particular
de problemas, relacionados con las necesidades de procesamiento de los juegos tridimen-
sionales, que fueron los que inicialmente motivaron la creacién de estas unidades. Las

caracteristicas de estos problemas son las siguientes:
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e Los requisitos computacionales son altos: la generacion de imagenes en tiempo
real requiere mover millones de pixeles por segundo, y cada uno de estos requiere
cientos de operaciones.

e El paralelismo es sustancial: la estructura de manejo de datos de las GPU estan
especialmente disefiadas para esta situacion, ya que fueron disefiadas para proce-
sar de manera independiente cada uno de los pixeles que se mostraran posterior-
mente en pantalla. Cada uno de estos pixeles es procesado por una unidad de
procesamiento programable independiente, lo que lo hace muy adecuado para
muchos problemas con dominios distintos a este.

e La tasa de transferencia es mds importante que la latencia: el sistema visual
humano trabaja en escalas de milisegundos, mientras que las operaciones en
procesadores modernos sélo toman un poco nanosegundos. Esta diferencia de
aproximadamente 6 6rdenes de magnitud permiten que ciclo de procesamiento
de un s6lo pixel sea largo, con cientos o miles de operaciones aplicadas antes de
obtener el resultado final.

A lo largo de los afios, las GPU evolucionaron de unidades muy répidas pero poco
versatiles, a sistemas altamente programables en cada una de sus etapas. Este hecho, unido
a la aparicion de herramientas de desarrollo maduras, fue el que permitié finalmente su
aplicacion en problemas de propdsito general y no sélo graficos. A modo de comparacion,
en la actualidad una GPU estandar, Nvidia GeForce 9800GTX - US$130, puede obtener
una tasa de 648 gigaflops (GFLOPS), 6 648.000 millones operaciones de punto flotante
por segundo, y un ancho de banda de més de 70 GB/s (Wikipedia - GeForce9 Series, 2008).
Esto entrega un precio de US$0.2 por GFLOPS. Por otro lado, una CPU de alto desempefio,
Intel Core 17-920 - US$280, alcanza solamente una tasa aproximada de 61 GFLOPS y un
ancho de banda de 19 GB/s (Tom’s Hardware - Intel Core i7 Architecture Review, 2008),
lo que da una razén de US$4.6 por GFLOPS.

2.2.1. Programacion de GPUs para propoésito general

Una de las dificultades historicas del desarrollo de aplicaciones de propdsito general
para GPU ha sido el uso obligatorio de interfaces de programacion grafica, como OpenGL,
debido a la no existencia de entornos de desarrollo adecuados. Asi, las aplicaciones debian
estar estructuradas de la misma manera que las aplicaciones graficas o los juegos, lo que en
la mayoria de los casos resultaba completamente contrario a la 16gica del problema que se

pretendia resolver. Ademads, era necesario utilizar estructuras y términos de computaciéon
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grifica, como texturas y vértices, lo que hacia atin mas complicado el desarrollo. Afortu-
nadamente en los tltimos afios ha habido un gran avance en este tema, fundamentalmente
dado por aumento del nivel de programabilidad de las GPU, lo que motivé la aparicion de

lenguajes y entornos mds expresivos y acordes a la situacion (Blythe, 2008).

Las GPU modernas utilizan un modelo de programacion single-program multiple-data,
o SPMD, que consiste en que el procesamiento de muchos elementos o threads indepen-
dientes en paralelo utilizando el mismo programa. Este modelo entrega una flexibilidad
mucho mayor al cldsico modelo de paralelismo SIMD, single-instruction multiple-data, en
el cual a cada elemento se le aplica la misma instruccién. El modelo SPMD permite uti-
lizar, a diferencia del SIMD, instrucciones de control de flujo, lo que permite un mayor
nivel de control sobre los elementos, redundando en la posibilidad de realizar algoritmos

mucho mds complejos de manera méas simple.

Actualmente, una aplicacion de propdsito general para GPU se estructura de la si-

guiente manera:

(1) El desarrollador define de manera directa el dominio del problema mediante una
grilla estructurada de elementos (threads). Este paso permite sacar provecho del
paralelismo particular de cada aplicacion, al hacer explicita la seleccion de la
cantidad y distribucion de los elementos.

(i) Un programa SPMD realiza los computos para cada elemento.
(ii1) El resultado de los célculos es almacenado en la memoria global de la GPU para
ser utilizado por otro programa SPMD o ser transferidos a la memoria principal

del sistema.

2.2.2. Nvidia CUDA

CUDA es un entorno de desarrollo y un modelo de programacién desarrollado por
Nvidia para utilizar de manera 6ptima los recursos computacionales de sus GPU. El len-
guaje de programacion utilizado por CUDA es una version extendida de C, aumentada
con estructuras sintacticas que permiten describir y manejar el paralelismo de la aplicacion
(NVIDIA, 2008).

En CUDA, el desarrollador define funciones de C llamadas kernels, las cuales al ser
invocadas se ejecutan N veces en paralelo, donde N es la cantidad de elementos o threads
que resolveran el problema de manera paralela. Un textitkernel es definido anteponiendo la
declaracion “__global__” a una declaracion tradicional de funcién en C, y es invocado con
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una leve modificacion de una llamada tradicional a funcion. Esta modificacion consiste en
la estructura “<<< M, N >>>”, donde M representa la cantidad de bloques de threads
a ejecutar y NV la cantidad de threads por bloque. Tanto M como N son vectores, de 2y 3
dimensiones respectivamente, que permiten asignarle estructura a la ejecucion de threads,
de manera de poder modelar de mejor manera el dominio del problema a resolver.

Cada uno de los threads recibe un identificador unico, cuyo valor puede ser obtenido a
través de las variables “blockDim”, “blockldx” y “threadldx”. Estas variables son vectores
de 2, 2 y 3 dimensiones respectivamente, que permiten extraer la estructura del proce-
samiento definida al momento de ejecutar el textitkernel mediante los vector M y N. Esto
permite el manejo de manera natural de dominios vectoriales o matriciales, que son los
comunmente usados en aplicaciones cientificas o de ingenieria. El siguiente trozo de codigo
ejemplifica esta situacion, mediante un simple algoritmo para sumar los contenidos de dos

matrices de N x N implementado en un textitkernel y su modo de ejecucion.

__global__ void sumaMatriz (float A[N][N], float B[N] [N],
float C[N] [N])

int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
int j = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;
if (1 < N && j < N)

{

Cli] (3] = A[1][3] + B[1][3]);

int main ()

dim3 bloque (l6, 16);

dim3 grilla((N + bloque.x - 1) / bloque.x,
(N + bloque.y - 1) / bloque.y);

sumaMatriz <<< grilla, bloque >>> (A, B, C);
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Cabe destacar que en el codigo anterior, el tipo de datos dim3 representa un vector

que puede ser de una, dos o tres dimensiones.

El modelo asume que los threads de cada bloque se ejecutan de manera paralela, y que
cada bloque es independiente de los otros. Esto permite que los threads de cada bloque
puedan cooperar entre ellos al compartir informacién mediante un espacio de memoria
compartida y sincronizar su ejecucion para coordinar los accesos a esta y hacer finalmente
el proceso de computo mucho mas eficiente. La cantidad méxima de threads por bloque
en CUDA es de 512. La cantidad de bloques de threads es definida generalmente por el
tamafo de los datos a procesar, a diferencia de la cantidad de threads por bloque, que esta

mayormente influida por las limitaciones de la arquitectura de hardware subyacente.

Finalmente, ademads del entorno de desarrollo, CUDA incluye dos librerias matema-
ticas de alto nivel que implementan herramientas de uso comun. Estas son CUFFT, que
incluye implementaciones de la transformada rapida de Fourier para una, dos y tres di-
mensiones, y CUBLAS, que es una libreria de algebra lineal optimizada para el manejo de

matrices y vectores de gran tamafio.
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3. DETECCION DE CABEZAS BASADA EN GPGPU

El lograr un detector de personas rapido y robusto a cambios de iluminacion y a oclu-
siones temporales son metas centrales que deben cumplirse para obtener un buen resultado
en la etapa de conteo. Un bajo tiempo de ejecucion limita las posibilidades de que un
objetivo no sea detectado debido a la velocidad de su movimiento y permite que las dife-
rencias entre imdgenes consecutivas sean reducidas, lo que ayuda a facilitar el analisis al
no ser necesario hacer supuestos sobre el movimiento de los objetos en el tiempo entre las
imagenes. Por otro lado, la robustez a la iluminacién y oclusién facilita mucho el trabajo
del andlisis estéreo, ya que permite que el matching entre los elementos detectados en las

dos imdgenes pueda realizarse con mayor certeza y precision en la ubicacion.

Para alcanzar la meta de la velocidad, las partes mds demandantes del detector fueron
realizadas utilizando la potencia de las tarjetas de video modernas mediante CUDA. Aun-
que las ventajas de esta decision son muchas, requiere gran cantidad de esfuerzo y tiempo
adaptar de forma eficiente algoritmos a este estilo de computacién paralela. Ademads, no
todos los algoritmos son paralelizables y algunos, aunque lo sean, no obtienen beneficios
importantes que valga la pena el esfuerzo de adaptarlos. Intuitivamente, la idea es modelar
el problema de deteccién de tal forma que pueda ser dividido en muchos problemas més
pequeios e independientes. Al trabajar con imagenes, esto se facilita ya que es posible
analizar distintas secciones de cada imagen de forma independiente. Para llevar esta in-
tuicién a un modelo mas formal, podemos utilizar la ley de Amdahl (Amdahl, 1967), que

describe cudnto se puede acelerar un algoritmo al paralelizar cierta fraccion de €l:

A= _ (3.1)

(1= +5%
donde f representa la fraccion paralelizada del algoritmo y S el nivel de aceleracion de la
parte paralela del algoritmo. Por ejemplo, para un algoritmo que puede ser paralelizado en
un 80% y con una ganancia de velocidad de 10 veces para la fraccion paralela, tendra una
., 1
aceleracion total de ey
existen infinitos procesadores paralelos, la ganancia se eleva a 4. Como se puede apreciar,

~ 3.6 veces. En el caso que S tienda a infinito, es decir,
el valor de f es mucho mds preponderante que el de S a la hora de obtener una buena

ganancia de velocidad. Asi, para aprovechar de mejor manera las bondades que nos entre-

gan las GPU, es necesario utilizar un algoritmo cuya componente secuencial sea muy baja,
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idealmente no mayor al 10%. Ejemplos de algoritmos para este tipo de problemas hay mu-
chos, como por ejemplo la transformada rdpida Fourier, matching de vectores, algoritmos

genéticos o las biisquedas por fuerza bruta en criptografia.

Pasando a la deteccion de objetos, el enfoque mds tradicional y usado es el de ventana
deslizante. Los mejores ejemplos de estas técnicas se han dado en la deteccion de humanos,
ya sea a través del rostro (Viola & Jones, 2001) o del cuerpo entero (Dalal & Triggs, 2005),
donde obtienen resultados excelentes en situaciones reales. Su funcionamiento tipico con-
siste en deslizar una ventana del tamafio del objeto a detectar por toda la imagen y a dis-
tintas escalas y en cada posicién de esta ventana aplicar una mdascara o extraer ciertas
caracteristicas importantes del objeto y aplicarles un clasificador como AdaBoost, redes
neuronales, arboles de decisién o SVM.

Los sistemas basados en extraccion de caracteristicas obtienen en general mejor ren-
dimiento que los basados en la aplicacion de méscaras, pero tienen el problema de que se
debe realizar un entrenamiento complejo del clasificador para poder obtener buenos resulta-
dos. Para desarrollarlo se debe contar ademas con una gran cantidad de imagenes rotuladas
(= 5000), tanto del objeto de detectar en todas las posiciones posibles y de los que no se
quiere detectar, i.e., el fondo. Dados los resultados obtenidos, es factible construir una base
de datos de ese tamafio cuando se requiere detectar un objeto en especifico y bajo una can-
tidad de puntos de vista bastante restringida, de lo contrario, el tamafio de la base de datos
aumenta considerablemente. Incluso aumentando este tamaiio, los detectores de objetos
bajo multiples vistas no han tenido resultados del todo satisfactorios. Esto ultimo descarta
su uso en esta aplicacion, ya que es necesario detectar personas entrando y saliendo, por
lo que metodologias como la deteccion de rostros, que son los con mejores resultados para
este tipo de enfoque, no son factibles. Aunque se han hecho intentos por disminuir la com-
plejidad del entrenamiento (Levi & Weiss, 2004) o realizar el entrenamiento en linea (Wu &
Nevatia, 2007), los resultados son bastante inferiores a los con entrenamientos complejos.

En el drea de deteccion de personas, existen principalmente 3 distintas opciones de
bisqueda para enfrentar este problema. La primera realiza la bisqueda de personas en base
a la apariencia de alguna parte especifica del cuerpo, como rostro, cabeza, torso, etcétera.
Este método es el mas utilizado debido a su simpleza, aunque presenta problemas frente a la
oclusion y al ruido. El segundo enfoque enfrenta el problema buscando a las personas como
un todo, i.e., detectando todo el cuerpo al mismo tiempo. El problema de esta metodologia,
al igual que el anterior, es su sensibilidad a la oclusion parcial. El ultimo método busca

detectar elementos individuales del cuerpo, para luego juntarlos y decidir si se trata de
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una persona en base a su disposicion espacial. Este enfoque es bastante robusto a las
oclusiones, pero depende mucho del modelo geométrico impuesto como restriccion para el

posicionamiento relativo de las partes del cuerpo.

Un motivo muy fuerte para utilizar el primer enfoque es que el sector més relevante,
estable y repetible para la detecciéon de humanos bajos distintos dngulos es la cabeza (Ishii,
Hongo, Yamamoto, & Niwa, 2004). Esta tiene una ventaja que facilita su deteccion de
sobremanera al ser aproximadamente eliptica desde casi cualquier d&ngulo. Ademas, al
aumentar la distancia, los ejes de la elipse que define la cabeza tienden a ser muy parecidos,

lo que facilita un poco més la situacién ya que puede aproximarse como un circulo.

Teniendo esto en cuenta, es posible enfrentar este problema desarrollando un detec-
tor de objetos circulares no completos y con tolerancia a la deformacién eliptica. La
metodologia mds comun para esto es usar la transformada generalizada de Hough. A pesar
de su gran robustez, al adaptar la transformada al caso de formas elipticas, los requerimien-
tos de espacio se disparan, ya que es necesario utilizar acumuladores de 5 dimensiones.
Ademads, esto complica la busqueda de maximos lo que aumenta la sensibilidad al ruido y
el tiempo de ejecucion. Para solucionar estos problemas se han propuesto variadas modifi-
caciones que buscan disminuir la cantidad de pardmetros con los que modelar la elipse. En
el mejor caso, se ha logrado un sélo pardmetro mediante restricciones geométricas (Chia,
Leung, Eng, & Rahardja, 2007) y (Xie & Ji, 2002), con resultados bastante buenos para
imagenes sintéticas o ya segmentadas, pero con serios problemas en aquellas con fondos

complejos y oclusion.

Otros trabajos como los de (Grammalidis & Strintzis, 2000) y (Z. Hu, Kawamura,
& Uchimura, 2007) modelan tridimensionalmente la cabeza utilizando un elipsoide, pero
necesitan informacion espacial entregada por una calibracion, mapas de disparidad o por el

usuario, lo que limita su uso en sistema para entornos no controlados como este.

Recientemente, (Gardel et al., 2007) propusieron un sistema de deteccion de cabezas
bastante eficiente que utiliza una FPGA para funcionar en tiempo real. El sistema comienza
con una etapa de sustraccion de fondo, para luego, utilizando deteccién de bordes y una
serie de convoluciones, detectar los elementos circulares de la imagen. A pesar de que
el sistema ahi descrito es bastante simple, sus ideas base sirvieron para el desarrollo del
sistema detector desarrollado, ya que puede ser facilmente paralelizado.

El sistema de detector desarrollado consta de 6 etapas. Primero se realiza una de-

teccion de bordes, para luego procesar este resultado mediante convoluciones utilizando
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mascaras circulares. Luego, se mezclan los resultados de estas convoluciones y se etique-
tan los sectores donde existe alta probabilidad de que exista un elemento circular con su
radio mas probable. Finalmente, los sectores etiquetados son procesados y fusionados para
evitar detecciones multiples de un mismo elemento. La figura 3.1 muestra un diagrama del

desarrollo del proceso de deteccion.
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‘ Fusion elementos

.
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FIGURA 3.1. Diagrama de flujo del algoritmo detector de elementos circulares.

El algoritmo detector aprovecha completamente las bondades de las GPU para poder
correr en tiempo real. Las etapas 1 a 4, que toman cerca del 90% del tiempo de ejecucion,
fueron completamente desarrolladas de forma paralela, lo que permite tener mas tiempo
para realizar el resto de los procesos de manera mas robusta. A continuacion se describen

cada uno de los componentes del detector y posteriormente se presentardn sus resultados.

3.1. Deteccion de bordes

El detector de Canny (Canny, 1986) es reconocido como uno de los mejores detectores
de bordes. Tiene una baja sensibilidad al ruido, gracias a una etapa previa de filtrado
gaussiano, es bastante rapido, ya que las mdscaras de convolucion son separables, y entrega
contornos muy bien definidos, debido a una supresiéon de no maximos y a un proceso de
doble umbralizacién con histéresis. Esto ultimo le da una ventaja clara, en esta aplicacion,
sobre otros detectores como el LoG (Gonzalez & Woods, 2008), ya que el siguiente paso
del proceso necesita la mejor definicidon posible en los contornos de los objetos, con la
menor cantidad de ruido y artefactos posible. Todo esto lo hace ideal para ser utilizado
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en un sistema de este tipo, ya que tiene las caracteristicas de robustez necesarias para un

proceso inicial de bajo nivel.

La implementacion utilizada es la descrita en (Luo & Duraiswami, 2008), por lo que
estd completamente desarrollada en CUDA. La primera etapa del algoritmo consiste en
filtrar la imagen utilizando una mascara gaussiana. Como es sabido, la médscara gaussiana
es separable, por lo que este proceso es extremadamente veloz. Experimentalmente el
ancho de la méscara fue fijado en 15 (radio igual a 7) y 0 = 2. Estos valores fueron los que
mejores resultados entregaron, aunque variaciones en ellos no producen mayores efectos
en el proceso. Posteriormente se realiza el proceso de cdlculo de gradientes mediante 2
madscaras separables de Sobel. A continuacién se calcula la magnitud y direccion de los
gradientes para luego realizar la supresion de no maximos. Finalmente se aplica el proceso
de doble umbralizacién mediante un algoritmo de crecimiento de regiones. Con cuatro
iteraciones de este algoritmo se obtienen excelentes resultados, aunque es posible realizar
1 6 2 de estas con el fin de ejecutar el algoritmo en menos tiempo, a costa de un poco
menos de definicién en los contornos. Los valores para los umbrales superior e inferior
son bastante insensibles a variaciones, por lo que se determiné experimentalmente que
los valores debian ubicarse en las cercanias del 50 para esta aplicaciéon. Los pixeles que
son detectados finalmente como bordes son marcados con un 1, mientras que el resto es
marcado con un 0. Esta imagen binaria es la utilizada posteriormente en el proceso de
filtrado lineal. La figura 3.2 muestra una imagen de dos personas caminando junto a su

imagen de bordes.

FIGURA 3.2. Resultado del proceso de deteccion de bordes.
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3.2. Deteccion elementos circulares usando filtrado lineal

La etapa de filtrado lineal es la parte mas importante y novedosa el algoritmo. Gracias
a la potencia de las GPU, es posible aplicar reiteradamente mdscaras de gran tamafo a
una imagen utilizando unos pocos milisegundos por cada uno. Esto hace posible realizar

procesos de filtrado méds complejos y con mejores resultados.

La meta de esta etapa del algoritmo es encontrar elementos circulares en el mapa de
bordes de la imagen. Ademads, para ser considerados como probables cabezas, estos sec-
tores circulares deben tener la menor cantidad de artefactos en su interior, ya que los bordes

de los rasgos faciales, salvo que la cdmara esté muy cerca, aparecen de manera muy tenue.

Un posible enfoque es utilizar el esquema de ventana deslizante, aplicando para cada
posicion y escala una mascara del tamafio de la ventana que describa la forma circular
buscada. Este enfoque se adapta muy bien al esquema de paralelismo que utilizan las
GPU, pero es bastante complicado realizar una implementacion eficiente debido a la gran

cantidad de accesos a la memoria de la tarjeta de video requeridos.

Otra metodologia igualmente eficiente y mucho més simple de implementar es la de-
teccion mediante convoluciones. Como se sabe, la convolucion entre dos funciones repre-
senta el nivel de traslape que exhiben en cada uno de los puntos. Asi, la convolucion entre
el mapa de bordes y una méscara que describa una region circular nos entregara, por cada
pixel de la imagen, un numero que representa el nivel de similitud entre la méscara aplicada
y un sector de la imagen del mismo tamafio y centrado en ese punto. De esta forma, el pro-
ceso de filtrado se puede realizar aplicando una convolucién por cada una de las escalas en
las cuales se desea hacer la deteccion. Este escalamiento se puede hacer cambiando tanto

el tamafio de la imagen como el tamaiio de la méascara.

Asi, sélo resta especificar las méscaras que describan de la mejor manera posible la
forma a detectar. Estas deben favorecer figuras circulares con cierta deformacion eliptica,
no deben tomar en cuenta los alrededores de esta figura y por ultimo, deben castigar la
existencia de artefactos dentro de la figura. Ademas, desde un punto de vista préctico, estas
mascaras deberian ser lo mds simétricas y simples posible y deben ser facilmente escala-
bles, de forma de evitar cambio de las dimensiones de la imagen para obtener detecciones

de distintos tamafios. La figura 3.3 muestra algunas de las familias de mascaras probadas.
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FIGURA 3.3. Distintas médscaras probadas para la deteccién basada en filtrado lineal.

Dentro de estas familias, la que mejores resultados entreg6 en la deteccion desde dis-
tintos puntos de vista fue la del tipo I. Estas mascaras entregan una muy buena toleran-
cia a la deformacion eliptica gracias a sus bordes gruesos y son muy ficilmente escala-
bles. Ademads, su centro con valor negativo permite un rapido rechazo de regiones no
circulares o regiones con muchos artefactos interiores que en general no corresponden a
cabezas. Teniendo esto en cuenta, una mascara de la familia elegida se define de acuerdo
a 4 parametros, M (r;, ., s;,b), donde r; es el radio interior, r, el radio exterior, s; el valor
de los elementos en el sector interior, b el valor en el borde. El ancho y alto de la méscara
toman su valor de acuerdo al radio exterior y estd dado por la expresiéon S = 2 - r. + 1.
Luego, el centro de ella se encuentra ubicado en (r. + 1,7, + 1). Ademads se define el
radio promedio de una mdscara como r, = | 3% |. Los coeficientes toman sus valores de

acuerdo a las siguientes reglas basadas en su distancia d al centro de la mascara:

Si, sid < T
U(d) = b7 Si T S d S Te (32)
0, en cualquier otro caso.

Para el proceso de umbralizacion es muy importante que la aplicacion de méscaras de
distinta escala entregue el mismo resultado para formas circulares que solo difieren en esa
escala. Se define entonces la mascara base M, = M (1, Tep, Siv, by). Para el escalamiento,
los valores de los elementos de la médscara son modificados de acuerdo a 3 criterios. Para
los elementos internos, s;, se utiliza un escalamiento de valor inversamente proporcional al

cambio de area de un circulo, de acuerdo a la formula:
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2
T - Sib

S; = 3 (33)
T
Asi, si = 20y s; = —1, para una mascara con 7; = 30 este valor serd igual
2, - ey . .
20302 L — —(0.4. Para los valores del borde, b, se utiliza un escalamiento inversamente

proporcional al perimetro de un circulo. Si el area del borde de ancho w = r.—7r;+1 de una
mascara corresponde a A = 277+ 27 (r;+ 1)+ - - +21(r;+w—1) = 2w (wr;+ >0 k) =
27 (wr; + %), entonces, el escalamiento se calcula de acuerdo a:

(wrg + 22 - b,

w(w—1)
2

b=

(3.4)

wr; +

De esta forma, si r;, = 20, re, = 24y by, = 1, para una méascaracon r; = 30y r. = 34

CEE — 0.643.

este valor serd igual a

Finalmente, para no perder detecciones debido a los cambios de escala, el tamafio de
las mascaras se selecciona de manera que estos tengan sus bordes traslapados en un pixel.
Asi, si los filtros tienen un ancho de borde w = 5, entonces el ancho (o alto) de mascaras

consecutivos difiere en 8 unidades. La figura 3.4 ejemplifica esta situacion.

0000

49px 57px 65px

FIGURA 3.4. Mdscaras consecutivas para la deteccion en varias escalas.

Desde el punto de vista de la implementacion, todos los elementos pueden ser progra-
mados de manera eficiente utilizando CUDA. A pesar de esto, existe un punto en el que
aun se puede obtener mejor rendimiento. Los filtros utilizados no son separables, i.e., no
pueden ser expresados como el producto de dos mdscaras unidimensionales, por lo que
no es posible utilizar la técnica de convolucién separable para disminuir el tiempo de eje-
cucion. A pesar de que igualmente la convolucion 2D se puede implementar de forma
facil y eficiente, su tiempo de ejecucion esta directamente relacionado con el tamafio de la
madscara. La complejidad computacional para una convolucion 2D separable es O(W + H),
donde W'y H son el ancho y alto de la mdscara respectivamente, mientras que la de la con-
volucién 2D tradicional es O(W - H). De esta forma, su tiempo de ejecucion aumenta de
forma cuadratica con el tamafio. Para médscaras pequefias o separables esto no es problema,
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pero cuando no ocurre esto, como en el caso de las mascaras aqui utilizadas, esto puede
transformarse en un grave problema. Afortunadamente, podemos utilizar uno de los re-
sultados mds importantes de la teoria de andlisis de sefiales, el teorema de la convolucion.
Sea I el operador transformada de Fourier, F'~! su inversa y f, g dos funciones cuya

convolucién existe, entonces se cumple que:

frg=F Y{F{f} F{g}} (3.5)

Si la imagen a procesar es de N x N y la médscara de W x H, la complejidad computa-
cional de esta version de la convolucién es O(NlogN), asumiendo que N es un nimero
altamente compuesto. Luego, si se cuenta con una implementacion eficiente de la transfor-
mada de Fourier, como la de la libreria CUFFT disponible en CUDA, es posible realizar
la convolucién con méscaras grandes, i.e., W x H >> NlogN, de forma mas rapida
utilizando sélo 2 aplicaciones de la transformada y un producto interno.

Existen algunos detalles de la implementaciéon en CUDA que atin deben ser discutidos.
El primero tiene que ver con la formulacién del teorema de la convolucién. En él, los
vectores o matrices que representan a las funciones tienen el mismo tamaio, por lo que es
necesario aumentar el tamafno tanto del mapa de bordes como de la médscara mediante un
relleno con ceros hasta alcanzar el tamafo de la convoluciéon completa. Para una imagen
de N x N y una mascara de W x W, el tamafio de la convolucién 2D completa es (N +
W—1)x (N+W-1).

El segundo detalle tiene que ver con el rendimiento de la transformada de Fourier con
respecto al tamafio de las matrices a procesar. Como es sabido, la transformada rapida de
Fourier separa el problema de muchos subproblemas de menor tamafio. De esta forma,
mientras més sencilla sea la separaciéon mds bajo serd el tiempo de ejecucion. El caso ideal
es que el tamafio de las matrices sea una potencia de 2 o un ndmero altamente compuesto.
Luego de realizar pruebas utilizando imdgenes de tamaios tradicionales y méascaras de
anchos entre 21 y 201 pixeles, los valores que mejor rendimiento entregaron para CUFFT
fueron los multiplos de 64, tanto para el ancho como para el alto. Por ejemplo, para una
imagen de 640 x 480 y una mascara de 61 x 61, el tamafio de la convolucién completa
es 700 x 540, por lo que, aproximando a los multiplos de 64 mayores y mas proximos, el
tamafio Optimo para el procesamiento queda en 704 x 576. De esta forma, el proceso de
relleno debe hacerse, tanto para el mapa de bordes como para la mdscara, hasta alcanzar el

tamafio 6ptimo y no sélo el de la convolucidén completa.
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Cabe destacar finalmente que todos los textitkernels de CUDA desarrollados para la
convolucidn realizan accesos “fundidos” a memoria, con el fin de alcanzar un rendimiento
optimo. Esto se logré realizando accesos a ubicaciones de memoria contigua en threads
contiguos, siendo cada uno de estos accesos de 32 bits. De esta manera, en vez de hacer un
acceso a memoria por thread, se hace uno sélo cada 16 threads, reduciendo al minimo la
latencia generada por los accesos. Los detalles de las técnicas de para realizar estos accesos
a memoria se puede encontrar en la guia de programacién de CUDA (NVIDIA, 2008).

De esta forma, la implementacion del algoritmo de filtrado puede resumirse de la si-

guiente manera:

(i) Preprocesamiento: Se calcula la cantidad de méscaras a ocupar en base a los
tamanos de cabeza que se desea detectar. Estos valores deben ser ingresados por
el usuario. Luego cada méscara es generada con el tamafio apropiado.

(i1) Copia a la GPU y relleno con ceros: Tanto el mapa de bordes como las méscaras
a utilizar son copiados a la memoria de la GPU y rellenados con ceros hasta al-
canzar el tamafo Optimo. Este proceso se realiza dividiendo la imagen o méscara
aumentada en bloques de 16 x 16 pixeles. Cada uno de estos bloques es proce-
sado por un bloque de 16 x 16 threads en CUDA. Cada thread verifica si sus
coordenadas corresponden a las de un pixel de la matriz de origen o un pixel de
relleno. En el primer caso toma el valor de la imagen o mdscara correspondiente
a esa coordenada y lo copia a la matriz aumentada, ubicada en la GPU, en la
coordenada correspondiente. En el otro caso, escribe un cero en esa coordenada
de la matriz.

(i11) Transformacion inicial: Tanto el mapa de bordes aumentado como las méscaras
aumentadas son trasladados al dominio de la frecuencia mediante CUFFT. Cabe
notar que el resultado de estas transformaciones son matrices de nimeros com-
plejos. Ademas, la transformacién es no normalizada, lo que significa que los
elementos estdn escalados con respecto a la cantidad de elementos de la trans-
formacion. Por este motivo, antes de hacer la transformada inversa, es necesario
normalizar los valores dividiendo cada uno por la cantidad de elementos de la
transformacion.

(iv) Modulacion y normalizacion: Se realiza un producto elemento por elementos
entre las transformaciones del mapa de bordes aumentado y cada méscara au-
mentada. Para esto se utilizan bloque de 256 threads. Cada thread se ocupa
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de hacer el producto complejo entre un elemento del mapa de bordes transfor-
mado y un elemento de la méscara transformada. Ademas, divide el resultado de
este producto por la cantidad de elementos de la transformacién para obtener un
resultado correcto al hacer la transformacion inversa.

(v) Transformacion Inversa: La matrices complejas resultantes de la etapa anterior
son transformadas utilizando la transformada inversa de Fourier, volviéndolas a
su dominio original.

(vi) Formateo de resultados: Como el resultado esperado para la convolucion es, en
este caso, del mismo tamafo que la imagen original, es necesario “recortar” los
bordes de las matrices resultantes de la etapa anterior. La matrices buscadas son
del mismo tamafio que la imagen original y comienza en el elemento (“’T_l, “’T_l)

de las matrices completas, donde w es el ancho de la méascara aplicada en cada

caso. Para realizar este proceso se utiliza una estrategia casi idéntica a la uti-
lizada en el punto (i), s6lo que en este caso cada thread verifica si su coordenada
corresponde a la parte buscada de la matriz o no. En caso que corresponda, copia

el contenido de esa coordenada a otra matriz, en caso contrario no hace nada.

El resultado de este proceso es una serie de mapas filtrados, cuyos méximos locales
representan los centros de sectores que tienen una alta probabilidad de ser circulares. Me-
diante el proceso de umbralizacion descrito en la seccion siguiente, estas ubicaciones son
extraidas para su posterior procesamiento. La imagen 3.5 muestra el mapa de bordes de la
figura 3.2 y el resultado de la aplicacion de este proceso a este mapa utilizando mascaras

en 4 escalas distintas.

FIGURA 3.5. Resultado del proceso de filtrado lineal aplicado usando 4 mdscaras
de distintas escalas.
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3.3. Umbralizacion

El proceso de umbralizacion se realiza progresivamente en cada uno de los mapas
filtrados, para luego fusionar la informacién de ellos. La idea detrds de esto es realizar
posteriormente s6lo una detecciéon de componentes conexos y reducir la cantidad de detec-
ciones multiples del mismo objeto. Si el proceso se desarrolla de forma independiente para
cada mapa filtrado, se debe realizar un proceso de detecciéon de componentes conexos por

cada uno, lo que aumentaria considerablemente el tiempo de ejecucion.

El proceso de umbralizacion parte con la definicién de un umbral de aceptacion. Este
umbral es el que define el nivel de tolerancia del detector a figuras circulares no completas.
Como en los mapas de bordes cada pixel correspondiente a un borde estd marcado con un
1, una circunferencia perfecta de radio r obtendrd, en un mapa filtrado con un filtro de
r; = r un valor maximo aproximado de 27rb, ubicado en el pixel correspondiente al centro
de la circunferencia. Luego, sea ¢t € [0 — 1], el nivel de tolerancia a figuras incompletas, se

define el umbral de aceptacion u, como una funcién de ¢, r;;, y by:

ua(t, Tib, bb) = 27T’f’ibbbt (36)

De esta forma, sélo basta especificar los parametros del filtro base F}, y el nivel de
tolerancia para obtener el umbral de aceptaciéon. Ademads, como los valores de los coefi-
cientes de los filtros también se escalan con el tamano de este, el umbral es comun a todas

las escalas, por lo que no es necesario modificarlo para obtener detecciones consistentes.

Una vez definido el umbral de aceptacion, es posible describir el proceso de umbrali-
zacion. Este comienza con el andlisis del mapa que fue filtrado con la méscara de menor
escala. Para cada pixel de este mapa se verifica si su valor supera o iguala al umbral de
aceptacion. En caso de hacerlo, el pixel es marcado con el radio promedio del filtro co-
rrespondiente a ese mapa. En caso contrario, el pixel es marcado con un 0. El resultado de
este proceso es utilizado como entrada para la siguiente umbralizacion, junto con el mapa
filtrado que corresponde a la siguiente escala de deteccion. Las siguiente umbralizacion
es algo distinta a la primera, ya que después de verificar si se supera o iguala el umbral,
fusiona la informacion la de la umbralizacion anterior. Al igual que en el proceso previo, si
el pixel a verificar del mapa filtrado es mayor o igual al umbral, entonces se marca ese pixel
con el radio promedio del filtro correspondiente a ese mapa. En caso contrario, el pixel es
marcado con el valor obtenido para ese pixel en la umbralizacion anterior. Este proceso se

repite de la misma manera en las siguientes umbralizaciones, hasta obtener el mapa final
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de detecciones. Utilizando este proceso de fusion se logra suprimir una gran cantidad de
detecciones multiples del mismo objeto en escalas consecutivas, dejando solo la que tiene
el mayor tamaifio. Las detecciones multiples que no logran ser eliminadas con este proceso
son analizadas en la siguiente etapa del algoritmo. La figura 3.6 muestra la imagen filtrada
de la figura 3.5 junto con el resultado del proceso de umbralizacién para esta imagen.

FIGURA 3.6. Resultado del proceso de umbralizacién.

Un mapa de detecciones final presenta grupos de pixeles vecinos que estin marcados
con valores iguales o muy similares. Cada uno de estos grupos representa en general una
deteccion. En los que sean dos detecciones de objetos distintos, se discriminara de acuerdo
al valor de su etiqueta. Este proceso de andlisis de componentes conexos se desarrolla en

la siguiente etapa del algoritmo.

La implementacion del proceso de umbralizacion fue completamente desarrollada en
CUDA. El algoritmo divide cada mapa de bordes en bloques de 16 x 16 pixeles y cada uno
de estos es procesado por un bloque de 16 x 16 threads. Luego, cada uno de estos verifica si
el pixel correspondiente a sus coordenadas es mayor o igual al umbral, marcando el valor
que corresponde de acuerdo a los criterios descritos anteriormente. Cuando concluye el
proceso para todos los mapas filtrados, el resultado es devuelto al espacio de memoria del

host para la deteccion de componentes conexos.

3.4. Deteccion y fusion de componentes conexos

Para realizar cualquier seguimiento sobre las detecciones, es necesario transformarlas

en estructuras bien definidas, que agrupen la mayor cantidad de informacién con respecto
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a los pixeles que definieron la deteccion. Este tipo de informacion es por ejemplo el cen-
troide, el area y la etiqueta de los pixeles que forman la deteccion, que representa finalmente

el radio del elemento circular detectado.

Dadas las caracteristicas del resultado de la etapa anterior del detector, para capturar
esta informacion se utiliz6 la técnica de deteccion de componentes conexos basada en cre-
cimiento de regiones. En vez de realizar dos pasadas por la imagen, como el algoritmo
tradicional de deteccidon (Rosenfeld & Pfaltz, 1966), el crecimiento de regiones se realiza
usando s6lo una, utilizando un procesamiento recursivo para hacer crecer las regiones de-
tectadas hasta su tamafio real. Dado que las regiones a detectar son bastante pequeiias, este

enfoque resulta mucho mas eficiente.

El algoritmo itera por cada uno de los pixeles de la imagen, hasta que encuentra alguno
que tenga valor distinto de cero. Este pixel pasa a ser la “semilla” para el algoritmo de cre-
cimiento de regiones y es marcado como “visitado”. El crecimiento consiste en buscar
entre los vecinos de ese pixel los que tienen un valor igual y que no hayan sido visitados.
El concepto de vecino se puede definir mediante 2 criterios, conectividad 4 y conectivi-
dad 8. La primera toma como vecinos sélo los pixeles ubicados en las cuatro direcciones
principales, i.e., arriba, abajo, izquierda y derecha. Conectividad 8 toma ademads de estos
pixeles, los ubicados en las 4 diagonales. Volviendo al algoritmo, cuando se encuentra
un vecino, se agrega a una cola de pixeles por revisar. Una vez que se ha terminado con
todos los vecinos del pixel actual, se extrae un pixel de la cola y se repite el proceso de
busqueda y marcado de vecinos con él. Una vez que no queden mds pixeles por analizar
en la cola, se calcula el centroide y el area de los pixeles analizados. Esta informacion se
almacena en una estructura que representa el componente conexo formado por estos pixe-
les. Ademads, se define como radio del componente conexo al valor de los pixeles. Una vez
creado este componente conexo, el algoritmo continda la bisqueda de otros componentes
desde el pixel que sigue inmediatamente a la udltima semilla utilizada, hasta terminar de

recorrer la imagen.

Una vez encontrados los componentes conexos y creadas las estructuras que los re-
presentan, se realiza una limpieza y fusion de estos. La idea de la limpieza es eliminar
de forma temprana aquellas detecciones que tengan un drea muy reducida, ya que es muy
probable que hayan sido producidas por ruido o por disposiciones fortuitas de los elementos
de la imagen. Empiricamente se determino que componentes conexos con dreas menores o

iguales a 3 pixeles son, con gran nivel de certeza, falsos positivos.
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Una vez eliminados estos componentes, se realiza el proceso de fusion para unir las
detecciones multiples de un mismo objeto. Este consiste en unir las detecciones cuyo
traslape sea mayor a cierto umbral ¢,. El traslape entre dos componentes conexos se define

como:

_n + 1y — |1 — &
2 X min{ﬁ,rg}

(3.7)

donde ¢; y r; representan el centroide y el radio de los 2 componentes conexos comparados.
Valores de ¢ menores o iguales a cero indican que no existe traslape mientras que valores
mayores o iguales a 1 indican que la circunferencia definida por uno de los componentes
conexos contiene a la definida por el otro. Finalmente, los valores en el intervalo |0, 1]

indican que existe traslape, pero no completo, entre los componentes.

El proceso de fusién comienza formando un conjunto de un sélo elemento con cada
componente conexo. Luego, de manera iterativa, se van fusionando los conjuntos que
presenten elementos cuyo nivel de traslape es mayor o igual a ¢, = 0.5. Este proceso
continua hasta que no haya més conjuntos por fusionar (Figura 3.7). A continuacion, se
genera una estructura representante de cada conjunto, calculando el centroide y el radio
promedio de los componentes conexos que lo conforman. Estas estructuras representan las

detecciones finales del algoritmo.

1.0 1.04 | -10.33 | -13.65 | -13.70
1.0 | -10.4 |-13.69 | -13.72
1.0 -5.76 | 5.8
1.0 0.7
1.0

ITteracion 1 ITteracion 2 [teracion 3
N ONCINO

® ® ®
®

®

FIGURA 3.7. El proceso de fusién analiza los traslapes entre elementos (table su-
perior) y fusiona iterativamente las detecciones con traslape mayor a 0.5.
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4. ESTIMACION DE LA GEOMETRIA EPIPOLAR DEL SISTEMA

La estimacion de la geometria epipolar del sistema es el paso fundamental que permite
relacionar de forma eficiente las detecciones en cada una de las vistas. Como se menciono
anteriormente, la matriz fundamental representa de forma compacta y elegante la geometria

epipolar completa entre dos vistas del sistema.

A pesar de tener estas caracteristicas tan deseables, la matriz fundamental no es una
herramienta utilizada en demasia en sistemas estéreo emplazados en ambientes en los que
no es posible tener un sistema de vision correctamente calibrado. La razén de esto es
que para obtener una correcta estimacion de ella, es necesario utilizar algoritmos bastante
complejos, que si no son bien implementados, hacen que la velocidad del sistema dismi-
nuya mucho, descartando su uso para aplicaciones en las cuales el posicionamiento de las
camaras puede cambiar continuamente. Dadas las caracteristicas de las aplicaciones del
sistema a desarrollar, es necesario que la estimacion de la geometria epipolar se realice de
forma continua y con un tiempo de ejecucion bajo, que permita captar correctamente los

cambios en el posicionamiento de las camaras.

Para poder cumplir con estos requisitos, se desarroll6 un sistema de estimacién no cali-
brado robusto a outliers, basado en el uso de detectores de caracteristicas locales. Con el fin
de comprender las bases del algoritmo estimador, es necesario analizar en mds profundidad
la expresion matemadtica de la restriccion epipolar. Como ya fue descrito, dado un par de

puntos correspondientes en dos vistas, p = [z y 1]7 y p = [z § 1]7 y la matriz fundamental
Jiu fiz fis
F = |fs1 fao fo3| quelos relaciona, se cumple que:
fa1 fa2 fa3
prFp=0 4.1)

Expandiendo la expresion anterior, se llega a lo siguiente:

2T f11 +yTfra + Tfis +xyfor +yyfor +yfozs +xfa1 +yfaa+ f33 =0 4.2)

Definiendo los vectores a = [2Z yT T xy yy g = y 1]y

f=1fu1 fiz fiz for for fo3 f31 fs2 f33]7,laecuacion anterior puede reescribirse como:

af =0 (4.3)
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Como se puede apreciar, cada par de puntos correspondientes genera una ecuacion
lineal. De esta forma, si se cuenta con suficientes correspondencias, es posible formar un
sistema de ecuaciones lineales para obtener los valores de los componentes de la matriz
F'. Dado que F' es una matriz homogénea, s6lo son necesarias ocho y no nueve correspon-
dencias para encontrar una solucién (Luong, Deriche, Faugeras, & Papadopoulo, 1993),
aunque en la préctica es deseable tener mds puntos correspondientes para obtener una es-

timacion de mejor calidad, debido al ruido existente en las mediciones. Asi, definiendo la

ai

matriz A = | : | ,n > 8, el sistema de ecuaciones para encontrar los coeficientes de F'
an

queda definido por:

Af =0 (4.4)

En estricto rigor, son necesarias solo 7 correspondencias para estimar la matriz funda-
mental, ya que || = 0. Al incluir esta restriccion en el sistema anterior, este se transforma
en uno no lineal, lo que dificulta su solucién y se hace necesario el uso de técnicas mas
complejas que hacen mads lento el proceso. Asi, al utilizar el sistema lineal para realizar la

estimacion, es necesario asegurar la singularidad de F' realizando algin proceso extra.

Volviendo a la estimacion, la ecuacion (4.4) es la que permite que la matriz fundamen-
tal sea calculable a partir de la escena y que no sean necesarias las matrices de calibracion
de cada una de las cdmaras. Utilizando esto, el sistema se construyo a partir de la deter-
minacion de puntos correspondientes en cada una de las imagenes. Para lograr esto, se
utilizaron detectores de caracteristicas locales, que entregan la localizacion de puntos de
interés unido a un vector descriptor del vecindario de este. Una vez determinados los pun-
tos de interés en cada una de las imdgenes, se realiza un proceso de matching entre ellos,
para determinar las correspondencias. Teniendo estas correspondencias ya definidas, se uti-
liza RANSAC (Fischler & Bolles, 1981) unido al algoritmo lineal de 8 puntos normalizado
(Hartley, 1997) para encontrar los valores de los coeficientes de F' asegurando su singu-
laridad. Posteriormente, y para aumentar la robustez del sistema, se realiza un proceso de
estabilizacion temporal de la matriz fundamental para evitar errores puntuales producidos
por oclusién o cambios extremos en la luminosidad. La figura 4.1 muestra el diagrama de

flujo que describe los pasos que realiza el sistema estimador de £
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Estimacidn robusta
geometria epipolar

Deteccion de ’ Matching Estimacion matriz
puntos de interés descriptores fundamental

Estabilizacion
Temporal

FIGURA 4.1. Diagrama de flujo del estimador de la geometria epipolar del sistema.

4.1. Establecimiento de las correspondencias entre vistas

El establecimiento de puntos correspondientes entre vistas es un problema fundamental
en visién por computador (Hartley & Zisserman, 2004). Sus aplicaciones son multiples
y van desde la reconstruccion 3D hasta la realidad aumentada. Debido a esto, muchos
algoritmos han sido propuestos y estudiados durante los tltimos afios, poniendo especial
énfasis en lograr una buena descripcién de cada uno de los puntos a analizar. Un algoritmo
para establecer puntos correspondientes entre vistas tiene una estructura general bastante
simple que consiste primero en la localizacién de puntos de interés en cada una de las
vistas. Estas vistas pueden provenir de imdgenes sincronizadas de distintas cimaras o de
la misma camara pero desde distintos puntos de vista. Luego se realiza un proceso de
matching entre los puntos de interés, con el fin de encontrar las parejas que son realmente
correspondientes. Las diferencias entre los distintos algoritmos radican en general en la
forma que tienen de encontrar los puntos de interés y bajo qué criterio deciden si un par de

estos puntos de interés son correspondientes.

El enfoque clasico para este proceso es descrito en (Zhang, Deriche, Faugeras, & Lu-
ong, 1995). En él se utiliza el detector de esquinas de Harris (Harris & Stephens, 1988)
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para encontrar los puntos de interés de cada vista, para luego realizar una busqueda exhaus-
tiva entre ellos, comparandolos de acuerdo a la correlacion existente entre sus vecindades.
Los problemas de esta metodologia son principalmente dos: el primero es la falta de re-
petibilidad del detector de Harris para ubicar los puntos de interés, debido a que no es
completamente invariante a cambios de escala, de contraste y de punto de vista (Schmid,
Mohr, & Bauckhage, 2000); el segundo problema es el matching realizado mediante corre-

lacién, que es muy sensible a objetos con entorno similar o a patrones reiterativos.

Para evitar estos problemas se crearon distintos algoritmos mds robustos en cuanto a
repetibilidad en la deteccién de puntos de interés y que ademds capturan la informacién
del entorno de estos mediante descriptores. Estos algoritmos, llamados detectores de ca-
racteristicas locales, permiten que el antiguo problema de matching mediante correlacion

se transforme en un problema de comparacion entre descriptores.

Para poder ser utilizados en el estimador de geometria epipolar desarrollado, era nece-
sario que los detectores cumplieran ciertas caracteristicas de invarianza minimas, como a
los cambios de iluminacién (una cdmara tiene una imagen mds clara que la otra), de es-
cala (diferencias en la apertura focal entre las cdmaras), rotacion (distinta inclinacién de
las cdmaras) y la mds importante, a cambios de punto de vista (distinta ubicacion de las
camaras). Esta ultima es fundamental y su nivel de invarianza define de forma directa la
distancia a la que se pueden poner las cdmaras y por consiguiente el grado de robustez a la
oclusion. Basado en los resultados de (Tuytelaars & Mikolajczyk, 2008), se evaluaron dos
de los detectores mas populares y con mejores resultados en cuanto a cambios de escala,
iluminacion y punto de vista para este tipo de aplicaciones: SIFT (Lowe, 2004) y SURF
(Bay, Tuytelaars, & Gool, 2006).

El proceso de establecimiento de correspondencias comienza con la aplicacion de uno
de estos detectores a un par de imdgenes obtenidas de dos cdmaras sincronizadas. Este
aspecto es fundamental para obtener buenos resultados en el sistema. Una diferencia tem-
poral de unos pocos milisegundos entre las imdgenes puede provocar errores en el posi-
cionamiento de los puntos de interés, sobre todo en el caso de que existan objetos moéviles
en la escena.

Para el matching, se implement6 una version del algoritmo nearest neighbour ratio
matching descrito en trabajo de Lowe (Lowe, 2004). Este algoritmo busca exhaustivamente
para cada punto de interés en una imagen los dos puntos de interés de la otra imagen con
vectores descriptores mds cercanos a €l, para luego calcular la razon entre las distancias de

estos al descriptor del punto de la otra imagen. Para que el se registre un acierto, esta razon
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debe ser menor a un umbral previamente definido. Valores muy pequefio pueden llevar a
perder correspondencias correctas, mientras que valores grandes pueden llevar a introducir
correspondencias falsas. El umbral fue fijado experimentalmente, siendo 0.8 el valor que
mejores resultados entregé tanto para SIFT como para SURF y que ademads coincide con
los resultados del recién citado trabajo de Lowe.

La implementacion del algoritmo se hizo utilizando CUDA, lo que permitié su eje-
cucion en tiempo real. Aunque este algoritmo utiliza una buisqueda exhaustiva, la gran
cantidad de procesadores paralelos que tienen las GPU hacen que el tiempo de ejecuciéon
sea casi imperceptible. El primer paso consiste en crear en la memoria de la GPU una
matriz por imagen, donde cada fila es el vector descriptor de uno de los puntos de interés
de la imagen. Sean D y D estas matrices que tendran 64 6 128 columnas, dependiendo si
se utiliza SURF o SIFT respectivamente. Cabe destacar que los vectores descriptores tanto
de SURF como de SIFT tienen norma 1, factor que resulta fundamental para el desarro-
llo posterior del algoritmo. El siguiente paso consiste en cuantificar la distancia entre los
vectores descriptores de los distintos puntos mediante la suma de diferencias cuadraticas
entre ellos, para asi encontrar los dos vecinos mds cercanos en la otra imagen para cada
punto de interés. Sean d y d vectores descriptores para puntos de interés cualquiera en la
primera y segunda imagen respectivamente. La distancia entre estos dos vectores descrip-

tores, dist(d, J) se obtiene de la siguiente manera

dist(d,d) = (d; — d;)? Zd2+2d —2d-d=2(1—d-d)  (45)
=0

donde n puede ser 64 6 128. Como se puede apreciar, el hecho que los vectores descriptores
tengan norma 1 permite que el valor de las dos sumatorias de la ecuacién anterior sea igual
a 1, simplificando de gran manera el cdlculo. Sin embargo, el efecto méds grande de esta
simplificacion es que esta redunda en que el problema de encontrar el minimo de la suma de
diferencias cuadraticas sea andlogo a encontrar los valores méximos del producto punto de
los vectores descriptores d y d. Este célculo se puede realizar de forma eficiente mediante
el producto de las matrices que contienen los vectores descriptores, i.e., D'y D y buscando
en la matriz resultante los valores minimos de cada fila. Dado que en este caso las matrices
son de gran tamaiio, se utiliz6 CUBLAS, Ia libreria de dlgebra lineal incluida en CUDA,
que entrega un rendimiento superior para este tipo de situaciones. Resumiendo el proceso,
el primer paso consiste en calcular el producto de las matrices que contienen los vectores

descriptores de los puntos de interés de cada imagen:
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P =DDT (4.6)

A continuacién, se ejecuta una busqueda en cada fila de P para encontrar los dos
valores mayores. Para realizar el proceso de manera eficiente, se utiliza un textitkernel de
CUDA que recorre de forma paralela cada fila de P buscando los dos valores maximos.
Sean v;; y Uik, Vij > Vi, los dos valores méaximos de la fila ¢ de la matriz P, donde v;; es
el valor del producto interno entre los vectores descriptores del i-€simo punto de interés de
una imagen con el el j-€simo de la otra. Una vez encontrados, se calcula la razén:

1—’Uij

R = 4.7)

I — v
Si esta razén es menor o igual a 0.8 existe una correspondencia entre el i-€simo punto
de interés de una imagen y el j-ésimo de la otra y se almacenan las coordenadas de ambos.
En caso de ser mayor no existe correspondencia para el punto i-€simo en la otra imagen. El
resultado final de este proceso son las coordenadas homogéneas de los puntos correspon-
dientes encontrados.

4.2. Estimacion de la matriz fundamental

Una vez obtenidas las correspondencias, es posible, de acuerdo a la ecuacion (4.4),
obtener una estimacion de la matriz fundamental a través de ellas. La metodologia 16gica
seria entonces tomar todas correspondencias y resolver el problema utilizando el algoritmo
de 8 puntos normalizado. Lamentablemente, este enfoque s6lo es posible cuando todas las
correspondencias, o la gran mayoria, son correctas. En la prictica este no es el caso, ya que
existen muchas correspondencias que a pesar de cumplir con tener entornos muy similares,
no son correctas desde el punto de vista geométrico. Casos tipicos de esta situacion se dan

en entornos donde existen patrones repetitivos o con poca textura.

Al aumentar la distancia entre cdmaras, y por consiguiente el cambio en el punto de
vista, la cantidad de estas correspondencias incorrectas o outliers también crece (Bay et
al., 2006). Debido a esto es necesario utilizar un algoritmo de estimacion de parametros
robusto a outliers, de forma de obtener un estimacion lo més correcta posible de la matriz
real. RANSAC es un algoritmo ideal para este tipo de situaciones, ya que es capaz de
seleccionar las muestras que cumplen el patrén real que exhiben los datos y encontrar este
patrén, descartando aquellas que s6lo provocan ruido. Asi, el sistema estimador integra en
la estructura de RANSAC al algoritmo de 8 puntos normalizado para el cdlculo de F'.
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El algoritmo comienza su funcionamiento haciendo una estimacion preliminar de la
cantidad de iteraciones que debe ejecutar. La probabilidad p de elegir al menos un grupo
de tamafio n libre de outliers, donde la razén de inliers de los datos es igual a w, al cabo de

k intentos, se puede modelar con la siguiente expresion:

1—p=(1—w"F (4.8)

Despejando k, obtenemos una estimacion para la cantidad de iteraciones necesarias:

_ log(1—p)
=’ (4.9)
log (1 — w™)

Para este caso particular se utiliza n = 8 y para la probabilidad p un buen valor en
la prictica es 0.99. Como la razén w no es conocida de antemano, el algoritmo parte
asumiendo que esta toma el valor 0.5. A medida que el algoritmo se ejecuta, w se puede
actualizar calculando la razén entre el tamafio del mayor conjunto de correspondencias
encontrado y el tamaiio total de la muestra, con lo que se puede re estimar el nimero de

iteraciones.

Una vez obtenido el nimero de iteraciones, se realiza un proceso de normalizacion de
las coordenadas de las correspondencias con el fin de hacer el cédlculo de /' més estable
numéricamente. Esta transformacion consiste en trasladar y escalar las coordenadas de los
puntos de interés, por cada imagen, de tal manera que tengan posicion media igual a cero
y distancia promedio al origen igual a v/2. Queda representada con las matrices 7'y T,
que transforman las coordenadas de los puntos de interés de la primera y segunda imagen

respectivamente.

Después de esto el algoritmo comienza a iterar. En cada iteracion se selecciona aleato-
riamente un conjunto de 8 correspondencias y se forma el sistema de ecuaciones (4.4).
Luego se calcula una estimacion preliminar de /' mediante la descomposicion de valor sin-
gular de la matriz A que define el sistema de ecuaciones. La solucién de minimos cuadrados
para este sistema, sujeto a || f|| = 1 corresponde al vector propio unitario correspondiente
al valor propio més pequefio de AT A (Hartley, 1997). Este puede ser calculado realizando

la descomposicion de valor singular de A, A = US VT donde la dltima columna de V

h fa fs

corresponde al vector solucién f. Asi, se logra formar F' = | f, f5 fs|, donde f; es el

fo fs fo
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componente i-ésimo de f. Posteriormente, para forzar la singularidad de la matriz funda-
mental, se aplica SVD a F', FF = USV™. Luego, si S = diagonal(r,s,t), conr > s > t,

entonces la nueva F, ahora singular, se obtiene como F' = Udiagonal(r, s,0)VT.

Una vez obtenida la estimacion de F, el algoritmo recorre todas las correspondencias
verificando cuales cumplen la restriccion epipolar prictica, con el fin de determinar cudn
bien modela la matriz estimada la relacion entre las correspondencias. Para que una corres-
pondencia definida por los puntos p y p cumpla las restricciones del modelo estimado, se
debe cumplir:

d— n Pl < 4 (4.10)

Donde [ = [l; I I5]7 = Fpyl = [l I I3]7 = FTj son las lineas epipolares generadas
por p y p respectivamente. Con esta expresion se logra forzar que la matriz fundamen-
tal calculada sean consistente en las dos imagenes. Experimentalmente se determiné que

valores de d, entre 2 y 4 pixeles entregan buenos resultados.

En caso de que la cantidad de correspondencias fuera menor que un umbral pre-
definido, el algoritmo vuelve a iniciar el proceso seleccionando aleatoriamente 8 nuevas
correspondencias. Experimentalmente se fijo este umbral en 16, que es un nimero de
correspondencias que permite una estimacion decente. Por otro lado, si el nimero de co-
rrespondencias que cumplieron la restriccion es mayor que este umbral, entonces se realiza
una segunda estimacién de F', esta vez utilizando todas las correspondencias encontradas

en el paso anterior.

A continuacion se realiza nuevamente una btisqueda sobre todas las correspondencias
para verificar cuantas cumplen la restriccion epipolar practica mutua (ecuacién (4.10)) con
esta nueva estimacion mds robusta de F. Si este nimero es el mayor que se haya registrado
a lo largo de las iteraciones ya realizadas del algoritmo, entonces es almacenado junto con
la matriz F calculada y se actualiza la cantidad de iteraciones restantes en base a este valor.
Luego de esto verificacion el algoritmo vuelve al inicio formando un nuevo grupo de 8

correspondencias.

Una vez concluidas todas las iteraciones, se denormaliza la mejor matriz fundamental
calculada, utilizando los valores utilizados en la normalizacién de las correspondencias.

Esto se realiza se la siguiente manera:
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FIGURA 4.2. Diagrama de flujo del algoritmo estimador de la matriz fundamental.

F=TTFT 4.11)

donde F representa la matriz denormalizada y que es finalmente entregada al estabilizador
temporal. La figura 4.2 muestra un resumen de los pasos del algoritmo.

4.3. Estabilizacion de la estimacion a través del tiempo

Para ocupar el estimador en una secuencia de video, es necesario realizar ajustes con
el objetivo de que la estimacion se mantenga estable a través del tiempo y refleje de forma
correcta los posibles cambios en la posicidon de las cdmaras o en los pardmetros internos

de estas. El comportamiento esperado es que la estimacién mejore a través del tiempo,
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cuando el sistema permanece estable, y que refleje los cambios 1o mas rdpidamente posible
cuando estos sean reales y no correspondan a oclusiones temporales 0 cambios extremos
en la iluminacion.

Cuando el sistema realiza la primera estimacion de F’, el estabilizador la almacena
como la mejor. Luego, cada vez que el estimador entrega una nueva matriz fundamental,
el estabilizador compara su rendimiento con el de la matriz almacenada. Esta comparacion
se realiza tomando las correspondencias encontradas para el par de imagenes actuales y
calculando cuéntas de ellas forman parte del modelo definido por cada una de las matrices.
Este célculo se realiza la misma manera que en el estimador. Luego, si una matriz es
mejor que otra para el par actual de imagenes, entonces tendrd una mayor cantidad de

correspondencias concordantes con el modelo que define.

Por ejemplo, en el caso de una oclusion temporal de parte importante de campo de
vision de una de las cdmaras, la matriz fundamental estimada a partir de estas imagenes
s6lo modelard de forma correcta alguno de los sectores donde existan correspondencias,
por lo que serd correcta s6lo de manera local. En cambio, una matriz estimada sin esta
oclusién modelara correctamente todo el campo de vision, con lo que con seguridad tendrd
una mayor cantidad de correspondencias concordantes. Volviendo al algoritmo, en el caso
que ninguna de las matrices sea notoriamente mejor que la otras, i.e., ambas tienen una
cantidad similar de correspondencias, £5, se calcula el valor promedio de d de la expresion
(4.10) para las correspondencias que formen parte de cada uno de los modelos. Aquella

que tenga menor error sera almacenada como la mejor matriz.
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5. SEGUIMIENTO Y CONTEO MEDIANTE VISION ESTEREO

En este capitulo se describe la etapa final del sistema, encargada de integrar los resul-
tados del proceso de deteccion en cada una de la vistas mediante el uso de la estimacién de
la matriz fundamental y de realizar el seguimiento y conteo de las personas. Para comenzar
se describe en detalle el algoritmo seguimiento utilizado y los razones para su seleccion.
Posteriormente se detalla el proceso de fusion de informacién estéreo y conteo, llevados a

cabo utilizando la matriz fundamental.

5.1. Seguimiento de candidatos usando CamShift

A diferencia de otras aplicaciones donde se utilizan algoritmos de seguimiento, la
trayectoria de las personas cuando se dirigen o pasan a través de una entrada tiende a ser
bastante simple y sin cambios bruscos, ademés de no presentar grandes cambios de apa-
riencia, salvo que sea debido a oclusiones o cambios de iluminacién. Como se explicara
mads adelante en este capitulo, las oclusiones son tratadas fusionando la informacién de
las dos cdmaras y los cambios de iluminacidn tienen efectos relativamente bajos debido
al uso de mapas de bordes en la deteccion. Esto hace que los requerimientos para el
algoritmo de seguimiento sean menos exigentes. Lo primordial, a parte 16gicamente de
tener un rendimiento aceptable en el seguimiento de personas, es que tenga un tiempo de
ejecucion bastante bajo, para no perder elementos que pasen muy rapido por la imagen.
Dentro de la literatura existen bastantes algoritmos que cumplen con los requisitos de ren-
dimiento, como Mean-Shift (Comaniciu & Meer, 1997), CamShift (Bradski, 1998), filtro
de particulas (Isard & Blake, 1998) o el seguimiento mediante la covarianza de la regién
(H. Hu, Qin, Lin, & Xu, 2008). La robustez de estos enfoques radica principalmente en
el modelamiento probabilistico que hacen del objeto a seguir, que les permite mantener un

buen rendimiento a pesar de que el objeto cambie a través del seguimiento.

Teniendo esto en cuenta, existen dos opciones para realizar el seguimiento en tiempo
real para no perder posibles objetivos. La primera es implementar una versién para GPU
de algun algoritmo de seguimiento con un alto porcentaje de tareas paralelizable, como
el filtro de particulas descrito en (Lozano & Otsuka, 2008). La otra opcion es utilizar
alguna implementacion disponible publicamente de alguno de estos algoritmos, que esté
optimizada para trabajar con imdgenes. Convenientemente, la libreria OpenCV (Bradski
& Kaehler, 2008) ofrece una implementacion de CamShift optimizada para procesadores
multi-core e instrucciones multimedia como MMX y SSE y que utiliza el histograma de la
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distribucion de colores del objeto para realizar el seguimiento. Esto permite que esta im-
plementacion tome s6lo un par de milisegundos por cuadro en realizar el seguimiento de un
objeto. Ademas, esta implementacion es continuamente actualizada y esta optimizada para
trabajar con imdgenes, mientras que la integracion entre la libreria OpenCV vy el sistema
desarrollado es sumamente facil y poco intrusiva.

A continuacion se describird brevemente el funcionamiento de CamShift y con esto las
caracteristicas de él que lo hacen ideal para este sistema. Luego, se describird la integracion

con el detector de elementos circulares.

5.1.1. Descripcion

CamShift (Bradski, 1998) es un algoritmo muy usado en vision por computador, tanto
por su simpleza como por sus buenos resultados en la practica. Este algoritmo utiliza
la distribucién de probabilidades del color del objeto a seguir, lo que le entrega un buen
nivel de tolerancia a cambios de forma en el objeto, siempre y cuando el intervalo entre
cuadros sea pequefio. Su funcionamiento es conceptualmente bastante simple y expande el
funcionamiento de Mean-Shift (Comaniciu & Meer, 1997), permitiendo el seguimiento de

objetos que cambian de tamafio a través del tiempo.

El primer paso del algoritmo consiste obtener un histograma de la distribucion de pro-
babilidades de la caracteristica del objeto que dirigird el seguimiento. Asi, antes de comen-
zar la descripcion de €l, es necesario elegir la caracteristica a seguir. Esta caracteristica
debe ser estable durante la trayectoria del objeto e idealmente robusta los cambios de ilu-
minacién. Como se menciond antes, la trayectoria de las personas en esta aplicacion es bas-
tante estable, sin grandes cambios en la apariencia. Esto permite el uso del color como la
caracteristica directora del seguimiento, que tiene la ventaja de ser extremadamente rapida
de calcular. El problema del color es buscar una representacion adecuada al problema, que
permita minimizar los efectos de los cambios de iluminacion. Para lograr esto, se utiliz6 el
espacio de colores HSV (Smith, 1978), que representa el color utilizando 3 valores: tono
(H), saturacién (S) y brillo (V). La ventaja de esta representacion es que la informacion
de la tonalidad del color esta condensada en una sola coordenada, a diferencia del espacio
RGB que la distribuye entre las tres. La transformacion de RGB a HSV (OpenCV Reference
Documentation, 2006) estd dada por:
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(

0 si MAX = MIN
b — 360 si MAX = R
60- —B=E__ 1190, si MAX =G
\60'%4-240, si MAX = B
g_ 0, si MAX =0
1 - ]]\\44114])\2'7 en otro caso
V=MAX

donde MAX = max{R,G, B}y MIN = min{R, G, B}. Tomando en cuenta la simpli-
cidad de esta transformacion, una excelente candidata para ser caracteristica directora del
seguimiento es la componente H del espacio HSV. Como se dijo antes, esta componente
contiene toda la informacién de la tonalidad del color, lo que le permite describir de buena
forma el objeto a seguir. Desde el punto de vista de esta aplicacion, los elementos a seguir
son bastante estables en cuanto a color a lo largo de su trayectoria ya que las personas
tienden a caminar en linea recta la mayor parte del tiempo, por lo que en intervalos de
tiempo y espacio pequefos, el histograma tono del sector de la cabeza que se sigue puede
considerarse casi constante.

Continuando ahora con la descripcion del algoritmo, una vez seleccionado el objeto
a seguir, se calcula el histograma de la componente H del objetivo, H,. El histograma a
construir debe tener un tamano adecuado para describir de manera correcta la distribucion
del color. Experimentalmente se determiné que entre 16 y 32 casilleros le entregan al his-
tograma un poder descriptivo suficiente. Posteriormente, se utiliza este histograma para
transformar la imagen completa en una imagen de probabilidades. Esta imagen de pro-
babilidades se obtiene asociando el valor de cada pixel con el valor del casillero corres-
pondiente en el histograma, para luego escalar linealmente las probabilidades del intervalo
[0,1] al [0,255]. De esta forma, los pixeles de esta imagen representan cudn acorde estdn

los pixeles originales con el modelo definido por el histograma.

Una vez calculada esta imagen, se procede a realizar la busqueda de la posicion mds
probable del objeto modelado por H,. La hipotesis de CamShift es que esta posicion co-
rresponde a la media de la distribucion definida por esta imagen. Para encontrarla, utiliza

las iteraciones de Mean-Shift, que consisten en un ascenso progresivo de la distribucién en
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la direccion del gradiente. Como todo ascenso del gradiente, es posible que la busqueda se
quede estancada en un maximo local. Para disminuir este efecto, CamShift utiliza ventanas
de biisqueda algo més grandes que el tamafio del objeto a seguir, moviéndolas y adecuando
su tamafio progresivamente a medida que se ejecutan las iteraciones de Mean-Shift. Te-
niendo esto en cuenta, el proceso iterativo de bisqueda del centroide de la distribucién
utilizado por CamShift se define de la siguiente manera:

(i) Elegir un tamafio y ubicacion inicial para la ventana de busqueda.

(i) Calcular el centroide de la distribucion en la ventana. Dada una distribucién de
probabilidades bidiminensional, I,(x, y), el centroide de esta puede encontrarse
calculando el momento de orden cero y los momentos de orden uno para z e v,

definidos como:

Moo =Y L(w,y), Mo =YY wl(w,y), Mo =YY yly(z,y)

Una vez calculados estos datos, las coordenadas = e y del centroide C' de la

distribucidén en la ventana de buisqueda queda definido por:

M M,
C, — 20 L C, = Moy
Moy’ Mo
(1i1) Centrar la ventana de buisqueda en la posicion del centroide calculado en el paso
anterior.

(iv) Ajustar el tamafio de la ventana de biisqueda en funcién de M:

My
256

Donde S corresponde al nuevo alto y ancho de la ventana de biisqueda.

S=2

(v) Repetir hasta alcanzar la convergencia (la posicion del centroide se mueve menos
que un umbral pre definido).

(vi) Modelar la forma del objeto mediante una elipse calculada a través de la dis-
tribucién. Dados My = Y-, >0 @, (z,y) y Moz = >, >, y*Lp(z,y), los
momentos de segundo orden para x e y respectivamente y el momento com-
puesto My = >, > xyl,(,y), los pardmetros de la elipse se definen como:

M Mll ) M02
a= —C2 b=2 ( - 0,0y |, —C?
Mgo MOO Y MOO Y
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Luego la orientacién 6 y las longitudes de los ejes mayor y menor de la elipse,

em'y em, se definen como:

arctan (%)

- 2
a+c+4/b*+ (a—c)?
En —
2
a+c—/b?+ (a—c)?
em =

2

5.1.2. Integracion

El proceso de integracién con el detector de elementos circulares es bastante directo,
aunque tiene una serie de pasos necesarios para asegurar el correcto comportamiento del
sistema. El primero de estos consiste en crear la estructura que representard los elementos
circulares a seguir. Con este fin de se utiliz6 una estructura de datos llamada “objetivo de
seguimiento monocular” que contiene toda la informacion del elemento circular junto con
otros 4 datos importantes para el seguimiento: (i) la cantidad de cuadros total en que el
objetivo a sido seguido, C, (ii) la cantidad de cuadros consecutivos en que el objetivo a
estado detenido o con movimiento apenas perceptible, Cy, (iii) el histograma normalizado
de la componente H, de su transformacion al espacio de colores HSV, en la regiéon dada
por la circunferencia representada por el elemento circular y (iv) su trayectoria 7', definida
como 1" = | J,; T;, donde cada T; = (x;,y;) almacena la posicién del objeto en el cuadro 4,
coni € [1,Cy].

El resto de los pasos necesarios para la integracion son presentados en el proceso de

seguimiento monocular a continuacién:

(i) Actualizacién: En caso de existir objetivos monoculares a seguir, se aplica Cam-
Shift a cada uno de ellos, actualizando con esto sus posiciones, tamafios y datos
de seguimiento.

(i1) Fusion de objetivos de seguimiento: Se analiza la posicion de cada objetivo de
seguimiento y se fusionan aquellos que tengan un nivel de traslape igual o mayor
a 0.5, basado en la ecuacién (3.7).

(1i1) Eliminacion: Se evalia la permanencia de cada objetivo en base a su tiempo de
seguimiento, su tiempo sin movimiento y su trayectoria. Son eliminados aque-

llos que lleven mucho tiempo en la lista, mucho tiempo sin movimiento o que
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tengan trayectorias errdticas o inestables. Este ultimo criterio elimina aquellos
objetos que hayan recorrido una distancia muy grande entre cuadros consecu-
tivos o han tenido cambios muy bruscos en su velocidad. Todos estos criterios
trabajan en base a umbrales predefinidos.

(iv) Deteccion y fusion: Se realiza el proceso de deteccion de elementos circulares
en la imagen y luego se comparan las posiciones de estos con las de los obje-
tivos monoculares almacenados. Aquellos objetivos cuyo traslape con alguna
deteccidn sea mayor o igual a 0.5, nuevamente basado en la ecuacion (3.7), son
actualizados promediando su posicion y tamafio con los del elemento circular
detectado.

(v) Creacion de nuevos objetivos: Aquellas detecciones que no coinciden en traslape
con ninguln objetivo son transformadas en nuevos objetivos de seguimiento mo-
nocular, calculando la informacién necesaria para el seguimiento descrita ante-
riormente. Luego, son agregadas a la lista de objetivos para ser procesadas a
partir del préximo cuadro.

Como se puede apreciar, las “medidas de seguridad” definidas en los items (ii), (iii) y
(iv) sirven para eliminar y/o corregir los falsos positivos que hacen que el seguimiento de

CamShift pueda divergir o que provienen de detecciones erréneas.

5.2. Conteo de personas basado en informacion estéreo

Para realizar el conteo integrando la informacion de las dos vistas en el sistema, se
expande el proceso de seguimiento monocular con una etapa de conteo para luego mezclar
la informacién de las detecciones en las dos vistas. La mezcla se basa en el uso de la
matriz fundamental, utilizando el sistema estimacion descrito en el Capitulo 4. Ademas, es
necesario definir una linea virtual de conteo en cada una de las vistas. Estas lineas deben
ser definidas manualmente antes de iniciar el proceso y ser correspondientes entre si. La
ubicacion de estas lineas virtuales no es un elemento que afecte el rendimiento del sistema
por lo que pueden estar posicionadas en cualquier sector de las imdgenes. De esta forma
se requiere una minima intervencién humana, sélo para asegurar la correspondencia entre
ellas. Para definir una linea de conteo se requiere especificar sus puntos de inicio y fin en

coordenadas cartesianas.

Para llevar un seguimiento de los datos del proceso, el modulo de conteo estéreo utiliza
tres contadores: pasadas totales por la linea de conteo, F;, pasadas negativas, P_ y pasadas
positivas, P, . Estos tltimos dos contadores representan los pasos por la linea de conteo en
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una u otra direccion. En todo momento del proceso se cumple que P, = P, + P_, por lo que
sOlo es necesario actualizar los valores de P, y P_. Ademads de esto, para poder realizar
el conteo, los objetivos de seguimiento monoculares son aumentados para incluir 3 nuevos
campos: (i) la cantidad de cuadros transcurridos desde la dltima vez que fueron contados,
C., (ii) el sector de la imagen en que se encuentra, L, con respecto a la linea de conteo que
la divide en dos, y (iii) una variable booleana que indica si el objetivo esta pareado con su
objetivo correspondiente en la otra vista, PP. Estas valores son inicializados en —1, 0 y falso

respectivamente al momento de crear el objetivo en el paso (v) del seguimiento monocular.

El proceso de conteo estéreo utiliza ademds el primer cuadro de cada cdmara para
inicializarse. Esto consiste en activar el modulo estimador de geometria epipolar con el fin
de obtener la primera estimacion de la matriz fundamental /. Esto es de vital importancia,
ya que todo el proceso de conteo se basa en la existencia de esta estimacion. En caso
contrario no seria posible relacionar los resultados de cada vista. Una vez realizada esta
primera estimacion, el mddulo es llevado a segundo plano para que realice la estimacion de
forma constante sin interrumpir el resto de los procesos. A continuacién y para el resto de
los cuadros, se realiza el proceso de conteo estéreo en si, que se divide en tres etapas: (i)
seguimiento y conteo monocular, (ii) creacién de objetivos de seguimiento estéreo y (iii)

conteo estéreo.

La primera etapa involucra el proceso de seguimiento monocular descrito anterior-
mente, con algunos elementos extra que se introducen para poder realizar el conteo. El
primer paso de la etapa consiste en ejecutar el proceso de seguimiento en cada una de las
vistas del sistema, para luego analizar la trayectoria de cada uno de los objetivos mono-
culares. Sea i el cuadro actual, ¢ > 2y sea O,, un objetivo monocular cualquiera en una
de las vistas con C; >= 2y C. = —1. Estas dos condiciones son necesarias para que un
objetivo pueda ser ingresado al proceso de conteo. Dado que la trayectoria completa del
objetivo se encuentra almacenada en su campo 7', se verifica si en el camino recorrido entre
T;_1 y T; se produjo un cruce por la linea de conteo. Para realizar esto se convierte la linea
de conteo correspondiente a esa vista a una ecuacion de la recta en su forma general. Sean
P = (PusPy) Y ¢ = (¢u, qy) los puntos que definen la linea de conteo, la ecuacién de general

de la recta que pasa por estos puntos se define en sus componente A, B'y C' como:

A=—-1,B= (M) . C = (Px _ Mpy) (5.1)
Py — 4y Dy — 4y
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Al evaluar esta ecuacion en los puntos definidos en 7; y 7;_; es posible determinar
si hubo un cruce de la recta cuando el signo de estas evaluaciones es distintos. Mas es-

pecificamente, un cruce ocurre cuando:

sgn (Az;—1 + By;—1 + C) # sgn (Ax; + By; + C) (5.2)

Donde sgn es la funcién signo definida como:

-1, siz <0
sgn(z) =40, siz=0 (5.3)
1, six >0

Luego, para aceptar este cruce como conteo, es necesario verificar si este se realiz6 en
el sector de la recta definida por el usuario como linea de conteo. Para esto se calcula el
intercepto entre la recta definida por 7;_; y 7; y la recta que representa la linea de conteo
y si este se ubica sobre la linea definida por el usuario, entonces el cruce representa un
conteo vélido. Mas formalmente, sea j = (j,, j,) el intercepto, el cruce es considerado

como valido si y solo si se cumple:

(P2 < Jo € @) V(e < Jo < p2)) APy < Jy < @) V(g < Jy < py)) (5.4)

Finalmente se fija L = sgn (Az; + By; + C') para todos los objetivos de cada vista y
. = 0 sélo para aquellos que hayan realizado un cruce valido. Ademas, cualquier cruce
que se realice posteriormente por el mismo sector de la linea de conteo serd descartado por

cierta cantidad de tiempo, con el fin de eliminar conteos multiples del mismo objetivo.

La segunda etapa consiste en la fusion de la informacion estéreo, utilizando los obje-
tivos de seguimiento monocular. Por cada uno de estos objetivos de cada vista se busca su
elemento correspondiente en la otra, para asi formar un “objetivo de seguimiento estéreo”,
el cual serd posteriormente analizado por la etapa de conteo. Existen tres casos para
los objetivos estéreo. El primer caso consiste en un objetivo estéreo completo, definido
como S¢ = (M M ), donde S, estd formado por dos objetivos monoculares correspon-

dientes, M y M, uno en cada vista. El segundo caso es un objetivo incompleto tipo 1,
S = (@, M ), en el cual no fue posible parear el objetivo monocular M de la vista 2 con
uno de la vista 1. El tercer caso es llamado objetivo incompleto tipo 2, S;2 = (M, 0), y
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es andlogo a Sp1, pero con la incompletitud proveniente ahora de la vista 2. La formacién
de estos tres tipos de objetivo es la etapa crucial del sistema, que le permite aprovechar
la informacién entregada por la matriz fundamental para aumentar su robustez frente a las

oclusiones.

El proceso se realiza de manera idéntica para cada objetivo monocular de cada vista,
con la salvedad del “sentido” de la matriz fundamental. De esta forma, aqui se explicard el
caso genérico nombrando a las dos vistas del sistema como V; y V5, donde Fy,y, es la matriz
fundamental que va desde V; a V, y Fy,y, = F&; v, 1a que va en el sentido contrario. Sea
Oy, un objetivo de seguimiento monocular cualquiera en la vista V3, y ¢; un vector columna
que representa su centroide en coordenadas homogéneas. El proceso se inicia verificando
si Oy, estd pareado o no, i.e., si ya forma parte de un objetivo de seguimiento estéreo
completo. En caso de que sea, termina el analisis para este objetivo y se continda con el
siguiente en V3. En caso contrario, se busca en los objetivos de seguimiento de la vista V5
aquellos que no hayan sido pareados y cumplan la restriccion epipolar practica generada
por Fy,y,. Sea Oy, un objetivo cualquiera en V3, ¢ un vector columna que representa su
centroide en coordenadas homogéneas y r el radio del elemento circular que representa.
Luego, la restriccion epipolar practica para el seguimiento estéreo queda definida como:

}Cng1V201| <
VI + 13

Donde | = [l; Iy 13]T = Fy,y,c es la linea epipolar generada por el centroide de Oy, .

(5.5)

Como se puede apreciar, se ocupa como umbral el radio del elemento circular que repre-
senta el objetivo Oy,. Esta modificacion a la restriccion epipolar practica definida en (2.18)
permite manejar de mejor manera los errores que puedan darse debido a un posicionamiento

incorrecto del centroide del objetivo.

Dado que la restriccion epipolar reduce el espacio de busqueda a una linea y no a
una ubicacion en particular, es muy comin que varios elementos la cumplan sin que es-
tos sean realmente correspondientes. De esta manera es necesario elegir entre ellos aquel
que presente un gran nivel de similitud con Oy ;. Aprovechando el hecho de que la apa-
riencia de cada objetivo ya es modelada utilizando un histograma, la similitud puede ser
calculada mediante cualquier métrica de comparacion de distribuciones, como correlacion,
Earth Mover’s Distance (Rubner, Tomasi, & Guibas, 1998) o la distancia de Bhattacharyya

(Djouadi, Snorrason, & Garber, 1990). Esta ultima es usada ampliamente y con excelentes
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resultados en la deteccion y clasificacion de objetos y fue la que mejores resultados en-
tregd en la practica. La distancia de Bhattacharyya entre los histogramas H; y H, se define

COomo:

dp(Hy Hy) = |1~ 3" /EL R HA(E) 5.6)

Donde n es la cantidad de casilleros del histograma, H;(k) es el valor del histograma
i en el casillero k y dg € [0, 1]. Continuando con el proceso, para cada objetivo en V;
que haya cumplido (5.5) se compara su histograma con el de Oy, utilizando (5.6) y se
selecciona aquel que tenga el valor minimo de dp y menor a 0.5. Sea OV2 este objetivo,
en caso de existir. El siguiente paso consiste primero en formar un nuevo objetivo de
seguimiento estéreo completo utilizando los objetivos monoculares y luego marcar ambos
objetivos monoculares como pareados, para que no puedan ser utilizados por otro objetivo
monocular para formar un objetivo estéreo. En caso de no existir O~V2, Oy, no es marcado
como pareado y se continda el proceso con el siguiente objetivo de la vista correspondiente.
Una vez terminado este proceso para todos los objetivos de ambas vistas, se crean objetivos
estéreo tipo 1 6 2 utilizando los objetivos monoculares de ambas vistas que no hayan sido

marcados como pareados.

Falta mencionar un s6lo detalle con relacion al paso anterior del proceso. En el se-
guimiento monocular existe un paso en el que se eliminan objetivos de acuerdo a ciertos
criterios. En este caso, al momento de eliminar un objetivo se verifica si esta pareado o
no. En caso de estarlo, el valor de P del objetivo correspondiente al objetivo eliminado es

fijado en falso. En caso contrario, la eliminacion se realiza tal cual como antes.

La tercera etapa del proceso, conteo estéreo, se realiza verificando los cruces realiza-
dos por los objetivos de seguimiento estéreo. La idea central es realizar el conteo de manera
robusta a la oclusion, aplicando distintos criterios en base a la cantidad de objetivos mo-
noculares en el objetivo estéreo, cudntos de estos han cruzado la linea de conteo y en que

momento lo hicieron.

El proceso de conteo estéreo comienza con el andlisis de los objetivos estéreo creados
en el paso anterior. Este anélisis es dependiente del tipo del objetivo estéreo, i.e., completo
o incompleto. Sea S un objeto cualquiera de los obtenidos en el paso (ii). Para el caso

en que S sea completo, i.e., S = <Om, Om) , existen cuatro casos posibles a analizar en
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base al contador de cuadros desde el dltimo conteo de cada objetivo monocular. Sea C., el

contador de O,,, y C’c el contador de Om. Los cuatro casos son los siguientes:

(i) C, > 0V C, > 0: Este caso involucra al menos un objetivo de S que ya ha
realizado un cruce anteriormente por la linea de conteo. Esto implica que ese
objetivo no debe ser contado nuevamente. De esta forma, sin importar el valor
de C. para el otro objetivo monocular, este caso no generard un conteo, por lo
que tanto P, como P_ se mantienen igual. Esta politica permite por ejemplo
eliminar los conteos multiples del mismo objeto que podrian generarse en los
casos C,. > O,OC:0yCC:0,éC>O.

) C.=0A C’C = 0: En este caso tanto O,,, como Om han realizado un cruce por la
linea de conteo en el ultimo proceso de actualizacion, por lo que se aumenta el
contador de pasadas dependiendo del sentido del cruce. Para hacerlo, se utiliza
el valor L almacenado en los objetivos monoculares. Si L > 0 entonces P =
P, + 1. Por otro lado, si L < 0 entonces P_ = P_ + 1. Cabe destacar que el
valor de L es igual para ambos objetivos. Este es el caso ideal de conteo, en el
cual el mismo objeto pudo ser seguido sin problemas a través de su paso por la
linea virtual en ambas vistas.

(iii) (Cc =0AC, = —1) V (Cc =—1AC,. = 0): En este caso, uno de los objetivos
realizo un cruce vélido como conteo en la ultima actualizacion mientras que
el otro ain no ha realizado un cruce. Esta situacion aparentemente anOmala
se da principalmente cuando las lineas de conteo de ambas imdgenes no son
perfectamente correspondientes, por lo que puede ocurrir que uno de los dos
objetivos cruce la linea un par de cuadros antes que el otro. Para manejar este
caso, se realiza el mismo proceso que en el punto anterior, es decir, se aumenta
P, o P_ dependiendo del valor de L, sélo que en esta ocasién basdndose en
unicamente en el objetivo con C.. = 0. Este manejo permite que el cruce valido
sea registrado correctamente, mientras que el proximo posible cruce del otro
objetivo es manejado en el punto (i), con lo que se elimina la posibilidad de
conteos multiples del mismo objetivo.

v) C. = —1A C’c = —1: Este caso involucra a dos objetivos monoculares que ain
no han realizado un cruce vélido por la linea de conteo. Este es el caso més

comun y como cabe de esperar no genera cambios tanto en P, como en P_.

Como se puede apreciar, existe claramente una jerarquia en cuanto a la importancia

de los valores de C. para realizar el conteo de un objetivo estéreo. En el nivel més alto
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tenemos el caso C. > 0, expuesto en el punto (i), que tiene prevalencia por sobre todos los
otros valores. Asi, cada vez que en un objetivo estéreo exista un objetivo monocular que
tenga su contador en este intervalo, sin importar el valor del otro contador el objetivo no
serd contado. Un nivel mds abajo tenemos C. = 0, puntos (ii) y (iii), que estd asociado a
un conteo valido y finalmente C. = —1, punto (iv), que se asocia con un objetivo que no

ha realizado cruce.

Finalmente, para el caso en que .S sea un objetivo incompleto tipo I 6 II, existen sola-
mente dos casos, también basados en C:

(i) C. = 0: En este caso se registra un conteo valido en el objetivo por lo que se
actualiza P, o P_ dependiendo del valor de L.

(i) C. # 0: Este casi implica un objetivo que ya realiz6 un cruce o que atn no lo ha
realizado, por lo que no conlleva una actualizacion en los contadores de pasadas

por la linea de conteo.

Una vez concluido el proceso de conteo se itera una vez mds por todos los objetivos de
seguimiento de cada una de las vistas, aumentando en uno el contador C'. de cada uno de
ellos, excepto en el caso que C. = —1, donde el contador es dejado igual. Ademads, en el
caso que (.. sea mayor que un umbral pre definido, se reinicializa su valor en —1 con el fin
de que el objetivo pueda ser nuevamente contado en caso de que realice un nuevo cruce. El
valor de este umbral no es critico y los resultados no presentan una gran sensibilidad a sus

variaciones. El valor utilizado en el sistema fue 50.
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6. PRUEBAS Y ANALISIS DE RESULTADOS

Las pruebas se llevaron a cabo en una maquina con procesador Intel Core 2 Quad de
2.4GHz de cuatro nicleos y 4GB de memoria RAM. La GPU del sistema es una Nvidia
Geforce 9800GTX+ con 768MB RAM. Esta GPU posee 128 nucleos de procesamiento
independientes. El sistema operativo fue Microsoft Windows XP SP3 de 32 bits. El en-
torno de desarrollo utilizado fue Microsoft Visual Studio 2005 SP1 mientras que para el
desarrollo del cédigo para la GPU se utilizé Nvidia CUDA version 2.0.

Todas las secuencias e imdgenes fueron adquiridas mediante cdmaras Flea2 de Point
Grey Research (PointGreyResearch, 2008) conectadas mediante una interfaz IEEE 1394b.
Para las imdgenes y secuencias estéreo, estas caimaras fueron sincronizadas con una des-

viacién maxima de 125us.

6.1. Deteccion de cabezas

Para probar el rendimiento del detector se realiz6 el esquema estandar evaluacion, que
consiste en seleccionar una serie de imagenes que contienen, en este caso, personas en
escenarios reales y desde distintos puntos de vista, y luego evaluar su tasa de aciertos sobre
ellas. Cada imagen contiene al menos una persona y fueron capturadas por medio propios.
La base de datos total consta de 32 imdgenes que contienen un total de 53 cabezas con

radios entre 17 y 30 pixeles.

La figura 6.1 presenta imdgenes de cabezas en cada una de las tres disposiciones posi-

bles (frontal, posterior, lateral).

Frontal Posterior Lateral

FIGURA 6.1. Imdgenes de las tres orientaciones posibles para las cabezas.

La disposicion lateral de una cabeza se defini6 como una en la cual sea visible sélo
uno de los lados del rostro, sin importar si este se ve completamente. La disposicion frontal
ocurre cuando ambos lados de €l son visibles, no necesariamente ambos de manera com-

pleta, y finalmente la disposicién posterior se produce cuando ninguna parte del rostro es
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visible. A modo de resumen, la tabla 6.1 presenta la cantidad de cabezas en las imdgenes y

su disposicion en ellas.

TABLA 6.1. Resumen de la cantidad y disposicion de las cabezas en las imédgenes.

Frontal | Posterior | Lateral | Total Cabezas | Total Imagenes
13 26 13 53 32

Para evaluar el rendimiento se utilizan los coeficientes de la matriz de confusion de la

siguiente manera. Sea M la matriz de confusién dada por:

TP FP
TN FN

(6.1)

Donde T'P indica la cantidad de detecciones correctas, F'P la cantidad de detecciones
incorrectas y F'N la cantidad de objetivos no detectados. El coeficiente 7'N indica la
cantidad de elementos correctamente no detectados, que en este escenario no tiene sentido
y no es tomado en cuenta. Cabe destacar que T'P + F'P es la cantidad total de detecciones
realizadas por el sistema y 7'P + F'N representan la cantidad real de objetos que el sistema
debi6 haber detectado. Luego, en base aT'P, F'Py F'N se definen las medidas estadisticas
precisién (P) y completitud (C), o en inglés precision y recall, de la siguiente manera:

TP TP
P=— =
TP+ FP ¢ TP+ FN

La precision mide la exactitud del proceso, i.e., que tan correctas son las detecciones

(6.2)

realizadas. Alcanza un valor maximo de 1 cuando sélo se realizaron detecciones correctas,
mientras que su valor minimo de O es alcanzado cuando todas las detecciones realizadas
son incorrectas o cuando no se ha detectado nada. Por otro lado, la completitud mide la
completitud del proceso, i.e., que cantidad de las objetivos totales fueron detectados. Al
igual que la precision, el valor de la completitud se mueve en el intervalo [0, 1], donde 1
es alcanzado cuando todos los objetivos fueron detectados y 0 cuando ningtin objetivo fue
detectado.

Con el fin de utilizar una Unica medida estadistica para describir el rendimiento del
sistema, se define ademas la métrica F3 (VanRijsbergen, 1979), que pondera los valores de

Py C' de acuerdo al coeficiente real positivo /3.

(6.3)
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Un valor de (3 igual a cero significa que la completitud no tiene ninguna importancia
para la evaluacién, mientras que para 3 = oo la precisién es la que no tiene importancia.
El caso més utilizado en la préctica es 5 = 1, el cual le asigna la misma importancia tanto

a la precision como a la completitud. Esta métrica se mueve en el intervalo [0, 1].

6.1.1. Resultados y analisis de sensibilidad

Para todas las pruebas se utilizaron filtros con valores s; = —1y b = 1, i.e., los
coeficientes del sector interno son iguales a -1 y los del borde iguales a 1. En la préctica
estos valores fueron los que mejores resultados entregaron, ademads de ser mas claros desde

un punto de vista conceptual.

Con el fin de obtener los mejores pardmetros para el funcionamiento del detector y
estudiar su nivel de sensibilidad, se realiz6 un andlisis de sus resultados en las imagenes de
la base de datos, utilizando distintos valores para el umbral de aceptacion u,, definido en
la ecuacion (3.6). Dado que se conoce el valor del radio del filtro base y su valor de borde,
la modificacion de este umbral se realiza variando el nivel de tolerancia figuras completas
t. Esto entrega una base ldgica para comprender la variacion del rendimiento del detector

en base a la modificacién del umbral.

Luego, al modificar progresivamente el nivel de tolerancia, se logra que los indices
TP, FPy I'N varien, con lo que se puede construir un grafico completitud vs precision.
A partir de esta visualizacién es posible estimar el mejor valor la tolerancia, dadas las
necesidades de deteccion del sistema. La figura 6.2 muestra los resultados.

Como se puede apreciar, el detector genera una gran cantidad de falsos positivos lo que
redunda en un precision bastante baja para valores de completitud sobre 0.9. En una apli-
cacion de deteccion estdtica de cabezas o de objetos en general, esta situacion seria bastante
problematica, pero en este caso no genera problemas mayores ya que aproximadamente el
95% de estos falsos positivos corresponden a objetos estéticos del fondo, que en ningiin
momento logran cruzar la linea de conteo. Ademds, estas detecciones erroneas estaticas

son rapidamente eliminadas por el médulo de seguimiento.

Continuando con el objetivo principal del anélisis, para determinar el valor 6ptimo
para la tolerancia, es necesario definir un criterio sobre el comportamiento deseado para el
detector. En este caso, es importante que el nivel de completitud sea lo mas alto posible,
ya que un bajo nivel de esta implica que el detector pierde muchas cabezas, lo que redunda

posteriormente en la no generacion de objetivos de seguimiento correctos. Por otro lado,
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FIGURA 6.2. La curva del grafico completitud vs. precision muestra un compor-
tamiento no ascendente, tradicional para este tipo de aplicaciones. Se aprecia un
alto nivel de precision hasta una completitud aproximada de de 0.45, seguida de un
rapido descenso. Por otro lado, la completitud nunca disminuye de 0.45, presentado
valores superiores a 0.8 para gran parte de los valores de la precision.

una baja precision puede ser manejada hasta cierto punto mediante el médulo de segui-
miento, como fue expuesto anteriormente, por lo que es preferible darle mayor importancia
en el criterio de seleccion de la tolerancia a la completitud. De esta manera, y basdndose
en la informacién obtenido a través del grafico, un criterio acorde con las necesidades de la
aplicacion es seleccionar una tolerancia que entregue el mayor nivel de precisiéon dada una
cierta completitud minima deseada, idealmente superior al 90% en este caso.

Para cuantificar correctamente este criterio, se utiliza la métrica Fg, con algin valor de
[ que represente la mayor importancia de la completitud para el sistema. Determinar este
valor es bastante complejo, ya que no hay una manera de cuantificar la mayor importancia
de la completitud sobre la precision, s6lo sabemos que lo es. Asi, para poder obtener un
nivel de tolerancia, se probaron valores de (3 entre 2 y 5, obteniendo siempre la misma
tolerancia para el valor maximo. La figura 6.3 presenta un grafico ¢ vs. Fj, con = 4 que
permite apreciar una manera clara la evolucion del rendimiento del detector a medida que
se modifica la tolerancia y encontrar el valor 6ptimo para ella. Se utilizé6 = 4 porque
resulté ser un valor bastante representativo para la situacion de todos los valores probados.
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FIGURA 6.3. La curva del grafico ¢ vs. F; muestra un comportamiento bastante
acorde con lo esperado, con una distribucidn que tiene valores mas altos cuando
la completitud es mads alta, lo que es generado con valores de ¢ mas bajos. Esta
situacion se repite para valores de /3 pertenecientes al intervalo [2, 5].

Como se puede apreciar en la figura, el grafico tiene un maximo muy claro en ¢ = 0.66,
con el que se obtiene un puntaje de 0.87, precision de 0.40 y una completitud de 0.93. Esto
significa que, la mejor caracterizacion de una cabeza, bajo este criterio, es cuando se exige
que esté al menos completa en un 66%, algo que parece bastante intuitivo y natural. Cabe
destacar que el valor de [, para tolerancias entre 0.61 y 0.73, no varfa notoriamente y se
mantiene sobre el 80%, lo que significa que el detector presenta una baja sensibilidad a la
modificacion de este pardmetro, mientras se mantenga en ese intervalo. Esto también suena
bastante intuitivo, ya que no deberia existir una gran diferencia entre una cabeza completa
enun 61% y una en un 73%. Ademas, el criterio obtenido a partir de los datos parece tener
bastante relacion con el requisito que se le habia impuesto, i.e., una completitud idealmente
superior al 90%.

La obtencion de estos valores es sumamente importante, ya que entregan un idea pre-
liminar del rendimiento que podria llegar a obtener el sistema de conteo, asumiendo el
correcto funcionamiento del resto de sus mddulos. Para el caso de la precision, se sabe que
el sistema de conteo sélo contabilizard los cruces por la linea virtual, lo que implica que las
detecciones de elementos estéticos del fondo no generarian una disminucion en la precision
del conteo. Como fue anteriormente descrito, para el umbral elegido, aproximadamente el
95% de los falsos positivos corresponden a elementos del fondo, lo que significa que, al no
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contar como errores para el conteo, la precision de este podria llegar hipotéticamente hasta

0.94 aproximadamente.

Desde el punto de vista de la completitud, el valor aqui obtenido es una estimacion bas-
tante adecuada para la completitud del sistema de conteo, ya que se espera que el modulo
de estimacion de geometria epipolar permita asociar correctamente detecciones en las dis-
tintas vistas. Al igual que con la precision, esta prediccion estd supeditada el buen fun-

cionamiento del médulo de seguimiento.

Volviendo a la busqueda de la tolerancia 6ptima para el detector, desde el punto de
vista estrictamente matematico este es aquel que genera el punto que se encuentra a menor
distancia del (1, 1) en el grafico completitud vs precision. Luego, al graficar la funcién
f(t) = /(1= P(t))2+ (1 —C(t))? para todas las tolerancias evaluadas, se obtiene que

el minimo es generado por una tolerancia de 0.73, con el que se obtiene una distancia al

optimo de 0.4, una precision de 0.65 y una completitud de 0.81. Cabe destacar que 0.73 es
el mayor valor para el cudl F); entregaba un rendimiento estable del detector. La figura 6.4

presenta los resultados.
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FIGURA 6.4. La distancia al 6ptimo muestra un valor minimo bastante marcado
ent = (.73, valor que es cercano al 6ptimo encontrado en el grafico ¢ vs. Fy. A
pesar de esta similitud, el comportamiento en la vecindad del mdximo es menos
estable que en la anterior configuracién.

Para confirmar este resultado, se realizé ademads un tercer grafico de evaluacion, u, vs.
F73, con el fin de asignar igual peso a tanto a la precision como a la completitud mediante
la métrica F3. El grafico es presentado a continuacion en la figura 6.5.
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FIGURA 6.5. El grifico muestra un comportamiento y punto maximo muy distin-
tos al del gréfico t vs. Fy, lo que evidencia la importancia de cuantificar de manera
correcta la mayor importancia de la completitud sobre la precision en el detector.

Al analizar el gréfico se aprecia claramente que la tolerancia que obtiene el mayor
puntaje es nuevamente 0.73. Esto era algo esperable, ya que ambas métricas utilizadas

asignan la misma importancia tanto a la precision como a la completitud.

Ademads, es posible notar la similitud en la forma entre los ultimo dos graficos, que
difieren en su concavidad. Cabe destacar en todo caso que el grafico de la figura 6.4 no co-
rresponde exactamente a 1 — F3 debido a diferencias en sus escalas. Volviendo al gréfico,
el puntaje alcanzado por la tolerancia 6ptima es de 0.72, mientras que el puntaje para la
tolerancia seleccionada basdndose en el primer criterio, 0.66, obtiene un puntaje de 0.57,
que es bastante lejano al mdximo. Finalmente, al analizar el grafico con el fin de buscar un
intervalo de funcionamiento estable, se puede apreciar que este se encuentra aproximada-

mente entre 0.71 y 0.81, que es de una extension similar al encontrado anteriormente.

De esta manera, el proceso de pruebas arroj6 2 valores posibles para el nivel de tole-
rancia a figuras incompletas del médulo detector. Ambos presentan ventajas y desventajas
con respecto al otro, pero dadas las caracteristicas del sistema, se optd por la tolerancia
obtenida por el criterio que da preferencia a la completitud, i.e., ¢ = 0.66. A modo de
resumen y para reafirmar las mejores caracteristicas de esta tolerancia para el sistema de
conteo, la tabla 6.2 muestra los resultados para la completitud obtenidos por el detector en
la base de datos de imdgenes utilizando los dos umbrales obtenidos mediante el andlisis,
segmentados de acuerdo a la disposicion de las cabezas.
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TABLA 6.2. Resultados de la completitud en la deteccién usando las dos toleran-
cias obtenidas.

o Tolerancia |, 561y 7
Disposicion
Frontal 0.80 0.80
Posterior 0.96 0.77
Lateral 1.00 0.90
] Total \ 0.93 \ 0.80 \

Como se puede apreciar, ambos umbrales entregan un buen rendimiento, aunque como
era obvio, para ¢t = 0.66 el rendimiento es claramente superior. Otro aspecto que merece la
pena recalcar es que el detector tiene un excelente rendimiento frente a cualquier orienta-
cién de la cabeza, lo que habla muy bien de la generalidad del modelo. A pesar de eso, la
orientacion frontal obtiene un rendimiento algo menor, lo que se debe principalmente a los

bordes generados por elementos faciales como ojos, nariz o boca.

6.1.2. Evaluacion del tiempo de ejecucion de la implementacion

Para cuantificar la mejora en el rendimiento introducida por el uso de técnicas de pro-
gramacion de GPU en el algoritmo detector de cabezas, se desarrollo una implementacion
completa de este en una CPU tradicional. Esta implementacion fue cuidadosamente ajus-
tada para obtener el menor tiempo de ejecucion posible. La etapa de deteccion de bordes
fue desarrollada usando la version del algoritmo de Canny disponible en la libreria OpenCV
(Bradski & Kaehler, 2008), mientras que la convolucién en el dominio de la frecuencia fue
implementada usando la libreria FFTW (Frigo & Johnson, 2005). Esta libreria es recono-

cida como la implementacion de cédigo libre mas rapida de la transformada de Fourier.

Para comparar la velocidad de las implementaciones, se midi6 el tiempo de ejecucién
de cada uno de los pasos del algoritmo en el mismo conjunto de imédgenes utilizados para
evaluar el rendimiento de la clasificacion. En la etapa de filtrado lineal se utilizaron cuatro
mascaras con radios promedio de 20, 24, 28, 32. Finalmente, como la etapa de com-
ponentes conexos fue originalmente implementada en CPU, no hay diferencia para sus
resultados entre las dos implementaciones. Los resultados son presentados en la tabla 6.3.

Como se aprecia, la mejora en el tiempo de ejecucion es superior a siete veces, lo que
permite la ejecucion en tiempo real y también validar el uso de GPU para la implementacién
del algoritmo de deteccion.
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TABLA 6.3. Resultados de la comparacion de velocidad entre las implementa-
ciones en CPU y GPU del algoritmo detector de cabezas.

| Etapa | CPU | GPU | Mejora |
Deteccién de bordes 1226 ms | 1.81 ms 6.8X
Filtrado lineal 14423 ms | 19.18 ms | 7.5X

Umbralizacion 6.62ms | 0.74ms | 89X
Componentes conexos | 0.85 ms | 0.85 ms 0X
| Tiempo total [ 163.96 ms [ 22.58 ms | 7.3X |

6.2. Estimacion de la geometria epipolar

Para evaluar el rendimiento de los detectores de caracteristicas locales, se utilizd una
base de datos con 16 pares de imagenes estéreo de escenarios reales, todas con distinto largo
de la linea base. La resolucion de las imagenes va desde 640x480 a 1024x768 pixeles. Una
muestra de las imédgenes utilizadas puede verse en la figura 6.6. La metodologia consiste en
obtener inicialmente para cada imagen los puntos de interés y descriptores, tanto con SURF
como con SIFT, para luego establecer las correspondencias entre cada par de imagenes
estéreo. Luego, para cada detector se calculara la cantidad promedio de punto de interés y

de correspondencias encontradas.

A continuacioén, para evaluar la relacion entre cantidad de correspondencias generadas
en las pruebas anteriores y la calidad de la estimacion, se estimé la matriz fundamental
para el subconjunto de las imdgenes de la base de datos que tuvieran linea base mayor a 1.0
metro. Esta division se realizé para evaluar el rendimiento en escenarios similares a casos
reales de aplicacion del sistema. Se calcul6 la cantidad de correspondencias utilizadas en
la estimacion y el promedio de la distancia epipolar mutua, definida en (4.10), para las
correspondencias utilizadas. Ademads, se evalu6 el rendimiento de la estimacién sobre un
conjunto de 10 correspondencias elegidas a mano en cada una de las imdgenes. Se midi6
el porcentaje de aciertos sobre este conjunto, donde se defini6 como un acierto en esta
prueba un valor de la distancia epipolar mutua menor a 10 pixeles para un par de puntos

correspondientes.

Finalmente, para verificar la calidad de la estimacion y la real importancia del estabi-
lizador temporal, se realizé un proceso de estimacion continua de la geometria epipolar en
una secuencia de video bifocal, registrando, en cada una de las estimaciones realizadas, el
promedio de la distancia epipolar mutua para un grupo de 10 correspondencias definidas de
forma manual en el escenario de la secuencia. Esta presenta el paso continuo de personas

por un hall de entrada, lo que pone a prueba la habilidad del estimador para adaptarse a
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2a) 2b)

FIGURA 6.6. Las imdgenes 1a) y 1b) presentan una dificultad moderada, debido
a que la diferencia en los puntos de vista es compensada por la gran cantidad de
puntos de interés que se pueden generar en los muros. Por otro lado, las imagenes
2a) y 2b) presentan un escenario mas complejo, ya que tienen una linea base de
gran longitud (> 1.0m) y pocos detalles para generar puntos de interés.

un escenario cambiante. La secuencia de video fue grabada a una resolucién de 640x480
pixeles y 25 cuadros por segundo.

6.2.1. Resultados generales

Para obtener buenos resultados en la estimacion de F', lo mds importante es que las
correspondencias no sean todas coplanares, los que redunda en una matriz fundamental
correcta sOlo localmente. Ademads, es también importante que estas estén distribuidas por
toda la imagen y que exista la mayor cantidad posible de éstas. Cabe destacar que para
las pruebas se utilizé la mejor configuracioén posible para cada uno de los detectores, de

manera que no existan ventajas de uno sobre el otro.
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La siguiente tabla muestra la cantidad promedio de punto de interés por imagen (PI) y
de correspondencias por par de imagenes (C) para los dos detectores utilizando la base de
datos de imagenes estéreo. Ademads presenta el promedio de la razén entre corresponden-
cias y puntos de interés (W) de cada imagen. Es importante notar que W + C/PI.
Esta ultima no tiene interés para el andlisis en este caso.

TABLA 6.4. Cantidad promedio de punto de interés y correspondencias para SIFT
y SURF

Detector | PI | C |C/PI
SURF | 3658 | 1266 | 0.32
SIFT | 2030 | 640 | 0.32

Como se puede apreciar en la tabla 6.4, SURF obtiene resultados claramente mejores
en cuanto a cantidad de correspondencias e iguales en cuanto a la razon W Por otro
lado, la distribucién de los puntos de interés por imagen de SURF es mas amplia que la
de SIFT, lo que deberia redundar finalmente en una estimacién de la geometria epipolar
global y no local, y por lo tanto més robusta. Un resultado interesante puede apreciarse al
segmentar las imagenes de acuerdo a su largo de linea base. La siguiente tabla muestra la
informacién de las correspondencias de la tabla anterior, pero con los valores agrupados
ademas de acuerdo al largo de la linea. La division es de 12 imdgenes con linea base menor

a 1.0 metro y 4 con linea base mayor o igual a 1.0 metro y menor a 2.0 metros.

TABLA 6.5. Resultados de andlisis de las correspondencias agrupado de acuerdo
al detector y al tamaio de la linea base.

Largolineabase | 0| > 1 om,

SURF 0.38 0.14
SIFT 0.40 0.07

Detector

Al observar esta tabla se hace bastante clara la diferencia entre SURF y SIFT, que era
ocultada en parte en la tabla 6.4. Al disminuir la distancia entre cdmaras, SIFT obtiene una
leve ventaja, aunque dada la cantidad de correspondencias obtenidas por lo detectores esta
no tiene mayor importancia. Por el contrario, cuando la distancia es mayor, SURF logra
caracterizar y localizar de mejor manera cada punto de interés, lo que redunda finalmente
en un porcentaje de puntos correspondientes que duplica al de SIFT. Las siguientes dos
figuras (6.7 y 6.8) muestran la distribucién de puntos correspondientes de SURF y SIFT
para las imdgenes de la figura 6.6. En ellas se puede apreciar un rendimiento similar para
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SIFT y SURF en un caso de dificultad media y la ventaja de SURF sobre SIFT para un caso
mas complejo.

SIFT

SURF

FIGURA 6.7. En la figura, los asteriscos rojos representan puntos correspondien-
tes. Como se puede apreciar, SIFT genera una cantidad levemente mayor de corres-
pondencias que SURF, 346 vs. 269, aunque en este caso, dada la buena distribucién
de las correspondencias, esta diferencia no generard un mejor rendimiento a la hora
de estimar la matriz fundamental.

Esta diferencia es crucial en este caso, ya que la cantidad de correspondencias genera-
das con esta distancia de linea base es bastante reducida en comparacion con una linea base
menor. Dado que mientras mayor sea la distancia entre cimaras, mayor es la capacidad de
manejar correctamente casos de oclusion en una de ellas, SURF cuenta con una clara ven-
taja para ser usado en el sistema de estimacion. Estos resultados coinciden con lo reportado
en la literatura (Bay et al., 2006), (Gil, Mozos, Ballesta, & Reinoso, 2009), con respecto
a la mayor robustez de SURF para manejar casos complejos con grandes diferencias en el
angulo de vision, en este caso generado por el tamafio de la linea base.
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FIGURA 6.8. En esta figura la situacién es la contraria a la anterior. SURF obtiene
una ventaja patente, generando 3 veces mas correspondencias que SIFT, 218 vs.
70. Este ejemplo muestra claramente la ventaja de SURF para casos complejos.

Aunque estos resultados son suficientes para favorecer el uso de SURF sobre SIFT, to-
davia queda evaluar sus rendimientos reales al momento de estimar la matriz fundamental.
Se podria pensar que el hecho de tener mds correspondencias implica inmediatamente una
mejor calidad en la estimacion, pero esto no es necesariamente cierto. Como fue descrito
en la seccidn 4.2, las correspondencias entregadas por el proceso de matching no son 100%
fiables, ya que no se les ha impuesto restriccion geométrica alguna y sélo se han estable-
cido a través de criterios de similitud de vecindarios. Con el fin de evaluar esta situacion
se presenta la tabla 6.6, que aparte de contener la cantidad promedio de correspondencias
producidas por el proceso de matching, C, muestra la cantidad de estas que fueron final-
mente utilizadas en la estimacién de la matriz fundamental, C,.. Junto con estos datos se
presenta también una estimacion de la calidad de la matriz basada en la distancia epipolar
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mutua medida en pixeles, d, y ademds la razén de aciertos sobre un conjunto de 10 co-
rrespondencias elegidas a mano por cada par de imagenes, A. Los resultados se calcularon
promediando los valores obtenidos en 25 ejecuciones del algoritmo y se incluye ademas la
desviacion estandar del promedio.

TABLA 6.6. Resultados de la cantidad de correspondencias utilizadas en la esti-
macién de la matriz fundamental y la calidad de esta.

Detector | C' C. d A
SURF | 240 | 65+ 8.0 | 1.65 px + 0.16 px | 0.88 + 0.01
SIFT 93 |33 +£2.5|1.40 px +0.26 px | 0.73 4+ 0.02

Como se puede apreciar, la cantidad de correspondencias usadas en la estimacion dis-
minuye dramdticamente al ser comparadas con las obtenidas por el proceso de matching.
A pesar de esto, la calidad de la estimacidn para ambos es bastante buena, aunque con una
clara ventaja para SURF, dada principalmente por su mejor comportamiento para imagenes
con este largo de linea base, detectado en la tabla 6.5. EI valor de SIFT para A mues-
tra claramente que la distancia epipolar promedio sobre las correspondencias no es una
buena medicion del rendimiento global cuando hay pocas correspondencias, ya que es muy
probable que la matriz obtenida sea correctamente solo localmente en los sectores donde
se ubica la mayor cantidad de ellas. Los resultados de esta tabla permiten elegir a SURF
como detector de caracteristicas locales para el sistema detector en desmedro de SIFT, dada
su clara ventaja en un escenario similar a los de aplicacion real. Asi, para las siguientes
pruebas sélo se presentaran los resultados de SURF.

El alto valor en los aciertos para SURF implica que en promedio se cometera un error
aproximado muy bajo al generar la linea epipolar para buscar una correspondencia de obje-
tivos de seguimiento. Tomando en cuenta que un objetivo de seguimiento tiene en promedio
un radio del orden de los 20-25 pixeles, la calidad de la estimacion nos asegura que no exis-
tirdn problemas para formar los objetivos de seguimiento estéreo, dado que su proceso de
formacion es dirigido por la ecuacion (5.5), que se basa en el radio del objetivo para la
validacion. Como dato extra cabe destacar que todas las estimaciones de la matriz funda-
mental obtuvieron determinante cero, lo que asegura su singularidad y el cumplimiento de

la restriccion de que todas las lineas epipolares pasen por el epipolo de cada imagen.

Finalmente, con el fin de evaluar el rendimiento de la estimacion de manera dindmica y
continua, se analizé el comportamiento del estimador a través del tiempo, midiendo la can-
tidad de correspondencias utilizadas y el promedio de la distancia epipolar mutua sobre un
conjunto de correspondencias elegidas a mano, para cada una de las estimaciones hechas.

72



Este proceso se realizo tanto para el estimador con estabilizacion temporal como sin. Los

resultados de la evolucion de la distancia epipolar mutua son presentado en la figura 6.9.

--------- Sin estabilizador

Con estabilizador

Distanciaepipolar mutua{px)
(=] = P w = w [=3] ~ [==] [¥=]

1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 45 5

Tiempo (mins.)

FIGURA 6.9. Evolucién de la distancia epipolar mutua a través del tiempo.

En esta figura se aprecia como el estabilizador disminuye ostensiblemente las varia-
ciones en la calidad de la estimacién. Esto se debe a que el estabilizador almacena la
mejor estimacion que se ha realizado hasta el momento, lo que permite mantener una gran
homogeneidad en los resultados, a diferencia del caso no estabilizado donde la matriz fun-
damental cambia en cada estimacion, debido a la naturaleza estocdstica del proceso de
célculo, lo que provoca cambios drésticos en la distancia, a veces altamente perjudiciales.
Volviendo al grafico, es posible apreciar como la distancia epipolar mutua disminuye a
través del tiempo cuando se utiliza el estabilizador hasta aproximadamente los 4.5 minu-
tos, donde se estabiliza en aproximadamente 3.5 pixeles. Este es nuevamente un efecto
del almacenamiento de la mejor estimacion realizada hasta el momento. Por otro lado, al
calcular la distancia epipolar mutua promedio para el caso no estabilizado, esta obtiene un
valor de 6.1 pixeles casi constante a través del tiempo, a diferencia del caso estabilizado
que muestra una clara mejora de su rendimiento en el tiempo. A continuacion se presentan
los resultados de la evolucion en el tiempo de la cantidad de correspondencias utilizadas en

la estimacion en la figura 6.10.

Como se puede observar en esta figura, la variacion a través del tiempo en la cantidad
de correspondencias del caso estabilizado es bastante grande, aunque mucho menor a la del
caso no estabilizado. Esto se explica principalmente por las oclusiones generadas por el
paso de personas de sectores donde hay gran cantidad de puntos de interés en las imédgenes.
A pesar de esto, el caso estabilizado presenta una cantidad de correspondencias promedio
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FIGURA 6.10. Evolucién en el tiempo de la cantidad de correspondencias usadas
en la estimacion.

que aumenta en a través del tiempo, a diferencia del caso no estabilizado, en que esta se
mantiene casi constante en 60.

En ambos graficos se puede apreciar claramente como el factor dindmico de la es-
cena puede perjudicar el rendimiento del estimador cuando no se utiliza el estabilizador.
Este problema se da por oclusiones generadas por el paso de personas en sitios donde se
agrupaba una cantidad importante de puntos de interés sumamente descriptivos para la
estimacion. Como la estimacion sin estabilizador no toma en cuenta la informacion de es-
timaciones anteriores, cualquier dificultad puntual en las vistas del escenario con las que se
realiza el proceso, redundara en una disminucién de la calidad. Por el contrario, al incluir
informacion temporal, el estabilizador le permite al médulo estimador adaptarse a estos
cambios de mejor manera, manteniendo e incluso mejorando la calidad de la estimacién a
través del tiempo.

6.3. Conteo de personas

Para evaluar el sistema de conteo se utilizaron cuatro secuencias de video bifocales.
Estas secuencias fueron grabadas en una resolucion de 640x480 pixeles con una tasa de
refresco de 25 cuadros por segundo. Las camaras fueron ubicadas sobre la puerta de entrada
de una sala de clases, apuntando a la entrada de una sala de espera, a una altura de 2.3
metros y con una separacion entre ellas de 1.7 metros. La figura 6.11 presenta un diagrama
del posicionamiento.

Cada secuencia presenta un escenario de flujo real, con intervalos de trifico de gente

unidos por intervalos de calma. Como fue descrito anteriormente, la linea de conteo puede
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FIGURA 6.11. Diagrama de posicionamiento de las cimaras.

ser definida en cualquier sector de las imdgenes y puede tener cualquier largo. Dadas las
caracteristicas del escenario de las secuencias, la linea de conteo se definié en cada una de

ellas como una linea con inclinacién casi horizontal que divide a cada imagen en 2.

Con el fin de resumir la informacién de cada una de las secuencias, la tabla 6.7 presenta
para cada una de ellas su duracion, cantidad de personas que cruzaron la linea de conteo, la
cantidad de éstas que cruzaron la linea de conteo desde el sector superior hacia el inferior
(Entrada) y las que la cruzaron desde el inferior al superior (Salida).

Las secuencias 3 y 4 fueron grabadas en momentos de alto trafico de personas, en los
instantes previos al inicio de clases, mientras que las secuencias 1 y 2 presentan escenarios
de conteo con trafico normal. Las secuencias procesadas y sin procesar pueden encontrarse
en la direcciéon url http://www.youtube.com/halobelTesis/.
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TABLA 6.7. Resumen de los datos de las 4 secuencias de conteo.

Secuencia | Duraciéon | Cruces | Entrada | Salida
1 5:14 min. 16 9 7
2 16:59 min. 20 15 5
3 4:15 min. 26 8 18
4 8:28 min. 36 22 14

Para cuantificar el rendimiento del contador, la idea l6gica y més simple es realizar
una comparacién entre el nimero de cruces detectados por el sistema y el nimero real de
cruces. El problema de este enfoque es que es muy probable que se produzca un efecto de
compensacion entre las detecciones correctas y las falsas. Por ejemplo, si un cruce no es
detectado y luego otro cruce es detectado dos veces, el marcador total de cruces indicara el

numero correcto, a pesar de que el sistema cometi6 dos errores.

Asi, para cuantificar mejor el rendimiento del contador de personas se utilizaron, al
igual que en el detector de cabezas, mediciones estadisticas basadas en los coeficientes TP,
FP, FN de la matriz de confusion. En este caso, TP representa la cantidad de cruces reales
por la linea de conteo correctamente detectados, FP la cantidad de cruces por la linea de
conteo detectados que no corresponden a cruces reales y FN la cantidad de cruces reales que
no fueron detectados. Las medidas utilizadas fueron nuevamente precision, completitud y
F, definidas anteriormente en (6.2) y (6.3).

6.3.1. Resultados y analisis

Cada secuencia de video fue procesada usando tanto el sistema de conteo estéreo como
las 2 versiones monoculares de él, i.e., izquierda y derecha. Esta versién monocular no
utiliza el médulo estimador de geometria epipolar, por lo que deberia ser en teoria més
sensible a falsos negativos y oclusiones en escenarios con mucho trafico simultdneo, como
las secuencias 3 y 4. Medir los resultados de este contador permite apreciar de mejor
manera la ventaja entregada por el enfoque estéreo. Para cada combinacion secuencia-
contador, se midieron la precision, la completitud y F;. Ademas, para cada combinacion
secuencia-métrica se calcula la métrica “Mejora”, definida como la diferencia entre el pun-
taje obtenido por el contador estéreo y el promedio de los puntajes obtenidos por los con-

tadores monoculares. Los resultados son resumidos en la tabla 6.8.

Como se puede apreciar, el sistema de conteo estéreo obtiene una completitud prome-
dio 0.11 puntos mas alta que los contadores monoculares. Esta diferencia es atin mas

notoria en las secuencias 3 y 4, alcanzando un méaximo de 0.23 puntos en la secuencia
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TABLA 6.8. Resumen de resultados para los sistemas de conteo estéreo y monocular.

| Secuencia | Contador | Precisién | Completitud | F} |

Mono Izq. 0.88 0.88 0.88

1 Mono Der. 0.93 0.88 0.90
Estéreo 0.93 0.88 0.90

Mejora 0.02 0.00 0.01

Mono Izq. 0.85 0.85 0.85

’ Mono Der. 0.84 0.80 0.82
Estéreo 0.90 0.90 0.90

Mejora 0.05 0.07 0.07

Mono Izq. 0.95 0.73 0.83

3 Mono Der. 0.86 0.69 0.77
Estéreo 0.96 0.92 0.94

Mejora 0.05 0.21 0.14

Mono Izq. 0.87 0.72 0.79

4 Mono Der. 0.88 0.78 0.83
Estéreo 0.92 0.92 0.92

Mejora 0.04 0.17 0.11

Mono Izq. 0.89 0.80 0.84

Total Mono Der. 0.88 0.79 0.83
Estéreo 0.93 0.91 0.92

Mejora 0.04 0.11 0.08

3 con respecto al peor de los contadores. Esta diferencia esta estrechamente relacionada
con el manejo de las oclusiones y los falsos negativos generados por estas por la fusion
incorrecta de objetivos de seguimiento. En el caso del contador estéreo, las oclusiones son
manejadas casi siempre de manera correcta, incluso con una gran cantidad de trifico en
ambas vistas. Ademas, los falsos negativos en una imagen son detectados generalmente de
manera correcta en la otra, por lo que el efecto de estos errores disminuye de gran manera.
Todo esto implica que exista una muy baja pérdida en la deteccién de cruces por la linea de
conteo, lo que redunda finalmente en que no exista una baja en la completitud al aumentar
la cantidad de trafico de personas. Por otro lado, la gran baja de esta para los contadores
monoculares en las secuencias 3 y 4, coincide justamente con el aumento en el trafico, lo
que conlleva también un aumento en las oclusiones al momento de cruzar la linea de con-
teo (Figura 6.12) y mayor cantidad de falsos negativos, generados por oclusiones previas
de las cuales el detector no es capaz de recuperarse y por problemas de fusién de objetivos

de seguimiento.
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FIGURA 6.12. La gran longitud de la linea base (1.7 m.) permite una muy buena
discriminacion en caso de de oclusiones, aunque con un mayor tiempo de cémputo
para estimar la geometria epipolar que un caso mas simple (linea base menor).

También puede verse en los resultados para las secuencias 1 y 2, que la adicién de
informacion estéreo no produce un aumento en la cantidad de errores, a pesar de que la
informacion sea en ocasiones redundante y que pueda contener falsos positivos. Esto puede
apreciarse en los valores de la precision, que no muestran una baja en las secuencias mas

simples.

Otro aspecto que es posible apreciar es que el nivel de precision se mantiene bastante
estable en torno a los 0.85-0.95 puntos para todos los contadores. Este hecho tiene directa
relacion con el detector de cabezas y coincide con los resultados obtenidos para este. Esto
significa también que cualquier mejora que se realice en él tendrd un impacto inmediato en

el rendimiento del contador.

Con respecto a los errores en la precision del conteo, la mayoria de estos correspon-
den a detecciones multiples del mismo objetivo, aproximadamente un 75%, generadas en
sectores del cuerpo distintos a la cabeza pero con una apariencia circular bastante estable,
como hombros vistos desde perfil o bolsos. El otro 25% de los errores en la precisién cor-
responden a detecciones falsas del fondo que se producen en lugares cercanos a la linea de
conteo y que luego, por l4s caracteristicas inherentes del algoritmo de seguimiento por apa-
riencia CamShift, son trasladadas levemente, lo que provoca en varios casos que el objetivo
cruce la linea de conteo. En relacion a los errores en la completitud, no existe un patrén
regular que explique la mayoria de estos errores, salvo el de las cabezas que no considera

el modelo circular utilizado, como por ejemplo gente con sombreros o gorros.
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Finalmente, todos estos resultados ratifican la validez de la metodologia propuesta y
confirman que, si es bien utilizada, la informacion estéreo entrega una enorme ganancia en

el rendimiento.

6.4. Resumen de Resultados

Dado que el trabajo desarrollado en esta tesis estd comprendido por una gran cantidad
de elementos, y cada uno de estos fue evaluado, es necesario realizar una sintesis de los re-
sultados obtenidos en cada uno de estos modulos. Las siguientes secciones presentan cada

uno de estos resultados juntos con su importancia para el rendimiento del sistema de conteo.

Detector de cabezas

e El médulo detector de cabezas muestra una alta completitud, > 0.8, para pre-
cisiones menores o iguales a 0.65, aspecto que resulta positivo para el sistema,
dado que la mayoria de los falsos positivos corresponden a elementos del fondo
y no presentan cruces por la linea de conteo.

e Dadas las caracteristicas de los falsos positivos encontrado y el mecanismo de
conteo, se utilizo en el detector de cabezas el umbral 6ptimo para la métrica F,
t = 0.66, en detrimento de (.74, que fue el encontrado con la métrica F7. Este
valor implica que serdn aceptadas las detecciones que presenten un nivel de in-
completitud maximo de 66%. La precision para este umbral fue de 0.4 mientras
que la completitud se elevé hasta 0.93.

e La implementaciéon en GPU del detector obtiene un tiempo de ejecucién 7.3 ve-
ces menor que el de el mismo detector implementado completamente en un CPU.

Esto permite el uso del sistema en tiempo real.

Estimacion de la geometria epipolar

e El detector de caracteristicas locales SURF obtuvo un rendimiento en matching
muy superior al de SIFT, en pruebas sobre imdgenes estéreo con linea base su-
perior a 1.0 metros. El niimero de correspondencias obtenidas por SURF fue en
promedio casi el triple de las de SIFT (240 vs. 93). Este resultado coincide con
el de otros trabajos disponibles en la literatura.

e Al introducir restricciones geométricas en el matching para estimar la matriz

fundamental en escenarios de linea base amplia, SURF supera nuevamente de
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manera amplia a SIFT, generando en promedio 65 puntos, contra s6lo 33 de
SIFT. Este resultado permiti6 elegir a SURF como el detector de caracteristicas
locales para el médulo de estimacion.

e La estimacion de la matriz fundamental para el caso estatico presento una dis-
tancia epipolar mutua promedio de 1.65 + 0.16 pixeles, sobre el conjunto de
correspondencias utilizadas en la estimacion. Al medir esta distancia sobre un
conjunto de correspondencias elegidas a mano, el valor disminuye a 0.88 £ 0.01
pixeles.

e El uso del estabilizador temporal mejora sustancialmente el rendimiento de la
estimacion de la geometria epipolar en el caso dindmico. La cantidad de co-
rrespondencias utilizadas en la estimacién muestra un aumento consistente en el
tiempo, a diferencia del caso no estabilizado que oscila constantemente alrededor
de su valor promedio. De la misma manera, la distancia epipolar mutua presenta
un descenso progresivo de su valor en el caso estabilizado, hasta alcanzar un
valor relativamente estable aproximadamente a los 4,5 minutos del proceso. Por
otro lado, al no estabilizar la estimaciodn, el valor de la distancia oscila nueva-

mente en torno a su valor promedio.

Conteo de personas

e El sistema de conteo trabaja a una tasa de 20 cuadros por segundo, lo que es
posible debido al uso de CUDA para el algoritmo de deteccion y a CamShift para
el seguimiento. Esta alta frecuencia de refresco permite un mejor seguimiento
de los objetivos gracias a una menor diferencia entre imdgenes consecutivas.

e La completitud promedio del contador estéreo es 0.11 puntos mds alta que la de
los contadores monoculares. Esta diferencia alcanza un maximo de 0.23 puntos
en las secuencias mas demandantes.

e El uso de informacidn estéreo redundante no genera grandes cambios en el ren-
dimiento, ya que la precision de todos los contadores en todas las secuencias
se mantiene bastante estable en torno a los 0.85-0.95 puntos. Esto demuestra
lo expuesto anteriormente en relacion al reducido efecto que tienen los falsos
positivos generados por el detector de cabezas en la etapa de conteo.

e El valor promedio de la métrica 7 para el contador estéreo es de 0.92 puntos,
superando en 0.08 punto a los contadores monoculares. Este resultado ratifica la
validez del enfoque propuesto.
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7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

7.1. Conclusiones

En base a los resultados presentados en la seccion anterior se puede concluir que el ob-
jetivo principal de esta tesis fue logrado. El sistema utiliza exitosamente la vision estéreo
de linea base amplia para manejar el movimiento de las cAmaras de manera no calibrada,
mientras que tanto el algoritmo de deteccion de cabezas como el sistema de seguimiento
y conteo presentan una buena tolerancia a los cambios de iluminacién, ya que fueron de-
sarrollado utilizando deteccion de bordes y componentes de color sin informacién de lumi-
nosidad respectivamente.

Al analizar los resultados més en detalle, se advierte que los dos médulos que alimen-
tan al contador, detector de cabezas y estimador de la geometria epipolar, obtienen altos
rendimientos de manera individual que los hacen perfectamente adecuados al sistema de
conteo.

En el caso del médulo detector, su alta completitud tiene mayor importancia que su
baja precision, debido al esquema de conteo implementado. Ademads, la ventaja de utilizar
GPUs se hace mas evidente al comparar este mdédulo del sistema con una version del mismo
completamente desarrollado utilizando un CPU tradicional, donde el sistema trabaja a una
frecuencia de refresco de tan s6lo dos cuadros por segundo, lo que lo hace inutilizable en
una situacion real. El éxito de esta implementacidn abre las puertas a la adaptacion de otros
algoritmos al esquema de computacién paralelo.

A pesar de esto es importante tomar en cuenta que una mejoria en la precision de este
moédulo ayudaria de gran manera a la simplicidad del médulo de seguimiento, eliminando
ciertas consideraciones relacionadas con los falsos positivos, como la eliminacién de cruces
multiples y de objetivos estéticos, con el fin de mantener la precision alta y el tiempo de

ejecucion bajo.

Con respecto al médulo estimador de la matriz fundamental, su bajo error en la gene-
racion de las lineas epipolares para ambas vistas permiten que el manejo de la informacion
estéreo en la etapa de conteo sea sumamente sencilla y elegante, al s6lo necesitarse el
producto de matrices con vectores. Ademads, al no necesitar calibraciéon permite su uso

inmediato en casi cualquier entorno de operacion.

Aun tomando estas bondades en cuanta, el estimador puede ser mejorado mucho, sobre

todo en el plano del tiempo de ejecucion y adaptacion a entornos muy variables. Lo primero
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puede ser logrado portando el codigo de manera completa a una GPU, cosa que no es
trivial en este caso debido a la complejidad en los célculos matriciales, mientras que lo
segundo requiere de mecanismos inteligentes para adaptar la cantidad de puntos de interés
necesarios para obtener un buena estimacion. Estas mejoras permitirian el uso del sistema

de conteo en entornos altamente complejos y dindmicos como paraderos de buses.

Pasando al médulo de conteo, sus resultados validan las dos grandes contribuciones de
este trabajo realizadas en los dos médulos anteriores, i.e., el traspaso de procesos pesados
a la GPU para disminuir el tiempo de ejecucion total del sistema y el uso de restricciones
de geometria epipolar para mejorar el manejo de las oclusiones parciales sin necesidad
de requerir un sistema calibrado. Otro aspecto importante del uso de CUDA es que su
arquitectura permite un aumento inmediato de rendimiento al afiadir mas GPUs al sistema,
lo que entrega la posibilidad en el futuro de concentrarse en mejoras al rendimiento de los
algoritmos desarrollado, en vez de la optimizacion del codigo para reducir el tiempo de
ejecucion

Finalmente, es posible obtener una conclusion bastante importante al analizar las di-
ferencias entre las versiones monocular y estéreo del sistema de conteo. Como se puede
apreciar, la diferencia entre ellos se ve reflejada principalmente en sus indices de completi-
tud, que reflejan por consiguiente el manejo de las oclusiones y falsos negativos. Por otro
lado, tanto sus indices de precisién como su tiempo de ejecucion no presentan diferencias
significativas. Asi, extrapolando el comportamiento del sistema, tiene sentido pensar que
al afiadir una tercera cdmara el rendimiento sélo se veria incrementado, sin que esto sig-
nifique una disminucion en el tiempo de ejecucion o un aumento de los falsos positivos
(disminucién de la precision). Basado en esto cobra mucha importancia la decisiéon de
donde centrar los esfuerzos de desarrollo de un sistema de vision de este tipo, donde las
opciones son generalmente dos:

(i) La creacion de un detector extremadamente robusto pero pesado en tiempo de
computacion que entregue excelente rendimiento en una sola vista, pero que
no sea aplicable a varias debido a su tiempo de ejecucioén. Este es el enfoque
utilizado en la mayor parte de los trabajos descritos en la literatura.

(i1) La creacién de un detector simple y muy rapido unido a un sistema que fusione la
informacion de multiples vistas, que permitan un incrementa de rendimiento sin
perjuicio de tiempo de ejecucion al incluir informacion de una mayor cantidad
de cdmaras.
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En este caso, el uso de CUDA y la geometria epipolar de linea base amplia permi-

tieron la evaluacion de esta ultima opcion, demostrando claramente que es una alternativa

sumamente atractiva. Basado en los precios actuales y disponibilidad de los dispositivos

digitales de captura de imagenes, unido a la creciente expansion de las GPU tanto en com-

putadores de escritorio como portétiles, puede resulta mucho més econémico desarrollar

un sistema como el descrito, en vez de uno altamente monolitico.

7.2. Trabajo futuro

Existe una gran cantidad de temas de investigacion futura que emergieron durante el

desarrollo de este trabajo. La mayoria de estos apunta a la mejora del rendimiento del

sistema y a hacerlo aplicable de mejor manera en entornos no controlados. A continuacién

se presenta un listado de ellos junto con una breve descripcion.

Traspasar todo el procesamiento del estimador de geometria epipolar desde la
CPU a la GPU para alcanzar una frecuencia de refresco que permita adecuarse
de mejor manera a movimientos rdpidos y constantes de las camaras, como el
caso de sistemas pan-tilt-zoom.

Estudiar caracteristicas que permitan modelar de mejor manera la apariencia de
una cabeza con el fin de afadir un capa de clasificacion del detector de elementos
circulares. El objetivo de esto es eliminar la mayor cantidad de falsos positivos
encontrados, sobre todo en escenarios con fondos complejos.

Estudiar la aplicacion de técnicas dindmicas de sustraccion de fondo, que per-
mitan mejorar la precision de la deteccion y la disminucion de falsos positivos y
aun ser aplicable en entornos no controlados.

Mejorar el esquema de conteo utilizando técnicas mas robustas a conteos es-
poradicas generadas por falsos positivos. Una posible opcion es afiadir més
lineas de conteo y analizar el orden en que fueron cruzadas.

Realizar reconstruccién 3D de la posicion de las detecciones en base a la matriz
fundamental estimada, para realizar un seguimiento en base a la proyeccion de
las detecciones al espacio 3D. La aplicacion de esta mejora permitiria fusionar
de mejor manera informacion espacial y por consiguiente perfeccionar el manejo
de casos extremos de oclusién constante.

Mejorar el sistema de seguimiento, introduciendo otras caracteristicas directoras

y posiblemente utilizando una implementaciéon en GPU de un filtro de particulas.

83



e Probar el sistema con camaras de menor calidad, idealmente webcams, con el

fin de estudiar su aplicabilidad mas masiva y también de disminuir el costo de
implementacion de este sistema en la practica.

Realizar pruebas utilizando una mayor cantidad de camaras.

Incluir técnicas adaptivas en el estabilizador temporal de la estimacion de la
geometria epipolar con el fin de ajustar la configuracién del detector de carac-
teristicas locales para que genere siempre una cantidad suficiente de puntos de
interés, sin importar las caracteristicas del escenario. Esto mejoraria notable-
mente el nivel de adaptabilidad del sistema a escenarios sumamente complejos
o cuando la distancia entre cdmaras varie constantemente.

Estudiar nuevos entornos de desarrollo para GPU distintos a CUDA, que permi-
tan el uso de tarjetas de video de una marca distinta de NVIDIA, como OpenCL
(KhronosGroup, 2009) o Stream (AMD, 2009). Al momento de desarrollo del
sistema estos entornos aun no estaban disponibles o no tenian un nivel de madu-

rez adecuado para ser utilizados.
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