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RESUMEN

La sustraccion de fondo es una herramienta til en el campo de la manipulacion y analisis de
videos, esta nos ofrece una técnica para separar los objetos en movimiento de los objetos
estaticos, es ampliamente usado por herramientas como el Kinect, el conteo de personas, el
tracking, entre otras.

En este documento se consigna la implementaciéon de tres algoritmos, utilizados en
sustraccion de fondo para conteo de personas, y una posterior comparacion bajo unos
parametros, se utilizara el lenguaje Python con la librerfa opencv, la lectura del video puede
realizarse por medio de archivos o directamente desde la camara web, a continuacion se
transforma a escala de grises para facilitar su procesamiento y manipulacién, por dltimo, por
medio de las técnicas que se introduciran en capitulos posteriores, se aplica la sustraccion de
fondo y los diferentes tipos de pruebas para determinar las mejores condiciones de trabajo y
segin unos criterios definidos, comparar los algoritmos entre si.

Las condiciones de operacion consisten en tener una camara estatica, una iluminacion de
poca variabilidad, una resolucién minima de 950x540 pixeles, en los clips utilizados se evitan
objetos que puedan influir en el resultado como autos en movimiento, motos, lluvia entre
otros.

Los algoritmos fueron probados con 10 videos en diferentes condiciones bajo la misma
resolucion, obteniendo asi resultados para la evaluaciéon de desempeno y concluyendo cual
de los 3 se comporta mejor bajo que parametros.

En general el trabajo desarrollado reune diversas técnicas de procesamiento de video,
sustraccion de fondo, asi como algoritmos propios orientados a un fin especifico, pero que

pueden ser utilizados para el desarrollo de otros proyectos afines o que incluyan el
procesamiento de video.

Palabras claves. Sustraccion de fondo, Python, OpenCy.
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ABSTRACT

Background subtraction is a very useful tool in video analysis and processing, this give us the
way to split the moving objects from the static ones, it is widely used by tools like the Kinect,
people counting, tracking, among others.

This document registers the implementation of three algorithms, used on background
subtraction for counting people, followed by a comparison under some parameters; python
will be used with the OpenCv library. The video reading can be done by files reading or
directly from a web cam. Furthermore, it is converted to grayscale to make it easier to process
and handle, finally, by different techniques that will be review on further chapters,
background subtraction is applied and different test to figure out the best working conditions
and by some defined criteria, compare each other.

The operation condition for the videos, consist on having a static camera, a minimum
llumination change, a minimum resolution of 960x540 pixels, objects that can influence the
result are avoided like moving cars, motorcycle, rain among others.

Each algorithm was tested with 10 videos on different conditions under the same resolution,
getting results for the performance evaluation and concluding which of the three behaves in
a better way under some parameters.

In general the developed work is a compendium of diverse techniques of video processing,
background subtraction, and own algorithms all of them applied for a specific task, but it can

be used for the development of other compatible projects or those that include the video
processing.

Keywords. Background subtraction, Python, Opencv.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

Cuando hablamos de procesamiento de video es necesario aplicar diferentes técnicas
separadas en etapas para separar los pixeles que contienen informacién (objetos o personas
en movimiento) de los objetos estaticos (conocido como fondo), entre estas encontramos
la sustraccion de fondo, que es una técnica ampliamente utilizada en el procesamiento de
video para la segmentacion (separar el primer plano o frente del fondo), obteniendo como
resultado, pixeles ricos en informacién en los cuales se pueden aplicar diferentes técnicas
como el conteo de personas o el tracking.

Por la naturaleza de esta técnica, ha sido ampliamente adoptada en areas como la deteccion
de movimiento, aplicaciones multimedia, vigilancia por medio de videos. En todos estos
casos es necesaria la deteccion de objetos en movimiento en una escena.

Aunque la detecciéon de movimiento por medio de sustraccion de fondo no es siempre tan
facil como parece. Debido a algunos inconvenientes que surgen en los videos como son la
seflal pobre, ruido causado por la baja resolucion de las camaras, técnicas de compresion o
un ambiente ruidoso, se pueden presentar numerosos falsos positivos. Los falsos positivos
también pueden llegar producto de cambios de iluminacién (gradual o repentina), un fondo
dinamico (ondas del agua, arboles sacudidos por el viento), o jitter de la camara por
nombrar unas cuantas. Por otro lado, pueden ocurrir también falsos negativos cuando un
objeto en movimiento esta hecho de colores similares a los del background (el también
llamado efecto camuflaje). Con tales escenarios, una simple diferencia de frames con
threshold global revela una solucién poco robusta. Con el fin de afrontar estos desafios,
aparecen en la tltima década numerosos modelos de fondo y medidas de distancia para
esquemas de optimizacién. Esos métodos son (al menos en teorfa) mas robustos frente al
ruido e inestabilidad de fondo que los enfoques basicos de sustraccion de fondo. Pero son
reales? Y si lo son, que tan buenos son? Son aplicables en aplicaciones de tiempo real?
Pueden ser implementados en arquitecturas ligeras?

En este proyecto, comparamos 3 de los algoritmos de sustraccion de fondo que mas se
aplican en el conteo de personas bajo varios videos reales representando diferentes desafios
presentes en situaciones comunes. Las metas de este estudio son las siguientes:

1 Evaluar que tan bien se desempefian algoritmos clasicos frente a algoritmos mas
sofisticados.

2 Comparar el poder de procesamiento y la cantidad de memoria requerida por cada
método en tiempo de ejecucion

3 Determinar qué tipo de situacion o video se adapta mejor a cada método

En términos muy generales el procedimiento consiste de la captura de videos en diferentes
situaciones, seguido del respectivo procesamiento de los datos, y la aplicacién de los
algoritmos de sustraccion de fondo mostrando las zonas donde ocurre movimiento. Estos
algoritmos pueden ser utilizados en el control poblacional en estaciones de transporte,
manejo del flujo de transeuntes en una zona comercial o universidad, minerfa de datos en
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supermercados para saber los movimientos de los clientes al interior del mismo, manejo y
control de encuestas poblacionales que antes eran de manera manual, entre otras.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo General

Evaluar el desempefio de algoritmos de sustraccion de fondo orientados a conteo de
personas bajo condiciones controladas

1.1.2 Objetivos Especificos
* Recopilar el estado del arte en cuanto a sustraccioén de fondo aplicado en conteo de
personas
* Seleccionar 3 algoritmos del estado del arte para la realizacion de las pruebas
e Definir un entorno y recopilar bases de datos para la realizacién de las pruebas
* Seleccionar un conjunto de caracteristicas para la evaluacion de los algoritmos
* Realizar pruebas de los algoritmos en videos

1.1.3 Objetivos Estratégicos
»  Contribuir al fortalecimiento del laboratorio de investigacion en multimedia y vision
(MMYV) de la Universidad del Valle en el area de manipulacion de video y sustraccion
de fondo.
* Investigar y analizar los desarrollos realizados en esta materia en el ambito
internacional.

1.2 PROBLEMATICA

En los dltimos afios ha sido de gran interés el estudio del comportamiento de la movilidad
y conteo de personas en diferentes ambitos especialmente los relacionados con transporte
publico, flujo de peatones y personas en lugares como centros comerciales, lugares publicos
¢ instituciones estatales [1][10].

En Colombia se presentan algunos estudios de caracterizacion de flujos peatonales como
los realizados en el Campus Universitario de Meléndez de la Universidad del Valle [1] [10]
ademas de implementar modelos matematicos para dichos estudios [2] [3] [10], con el
objetivo de analizar el comportamiento de los flujos peatonales en el campus y
posteriormente plantear estrategias y disefios de distribucién de la infraestructura que
permita la optimizacién de los espacios.

La implementacién de estos modelos matematicos requiere que sean alimentados con datos
reales tomados en campo que permitan visualizar el comportamiento del modelo para
tomar decisiones. En el caso de las estaciones de transporte masivo es comuin ver a
personas tomando datos de quienes abordan las diferentes rutas de manera manual. En
estudios realizados en [1] [2] [3] y [4] fue necesario que los investigadores permanecieran un
dia completo en los diferente puntos del campus registrando personas manualmente.

Han surgido algunas propuestas con relacion a esta problematica, que involucran la
implementaciéon de modelos computacionales para el conteo de personas. En el proceso de
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conteo de personas se deben discriminar distintos tipos de objetos que son irrelevantes
para el estudio como son los autos, animales, arboles, etc.

Para resolver el problema se plantea el analisis e implementacion de algoritmos y técnicas
de sustraccién de fondo, de los cuales se van a tener un foreground limpio de objetos que
sean estaticos, detectando el movimiento en los frames, y facilitando las técnicas de conteo
de personas.

Para la realizacién de este proyecto se requirié tanto hardware como software de aplicacion.
El hardware requerido consté de una camara digital que interactia con un computador
personal en el cual se encuentra el software de procesamiento.

1.3 TRABAJO DESARROLLADO

La figura 1-1 muestra un panorama general de los pasos necesarios para la realizaciéon de
este trabajo. El proceso comienza con la adquisicion del video, seguido de una etapa de pre
procesamiento cuyo objetivo es el de facilitar las operaciones posteriores reduciendo al
minimo la perdida de informacion.

Los algoritmos fueron implementados en lenguaje Python de naturaleza multiplataforma y
libre licencia de desarrollo, los requerimientos minimos recomendados para su ejecucion
son los siguientes:

e Plataforma(s): Windows 7, Windows 8, Windows 10, Red Hat Linux, SUSE Linux.
e Procesador: 2,1 GHz o superior

e Memoria RAM: 2 Gb o superior

e Espacio libre en disco duro: 5 Gb

Los paquetes necesarios para esta aplicacion se nombran a continuacion:

e Opencv 3.1
e  Numpy
e Mprof

Las caracteristicas recomendadas para los videos procesados, de acuerdo con las
estadisticas obtenidas y para un funcionamiento exitoso son las siguientes:

e Resolucién minima de 960 x 540
e Bajo ruido de fondo
® Buenas condiciones de iluminacion sin variaciones demasiado notorias

14
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Figura 1-1 Diagrama de bloques del sistema desarrollado.

1.4 BREVE INDICACION DEL CONTENIDO DE CADA CAPITULO

Este trabajo ha sido dividido por capitulos y subcapitulos. En cada capitulo se presentan los
desarrollos realizados en cada uno de los bloques mostrados en la figura 1-1 que conforman
a grandes rasgos este proyecto, de forma tal que se brinde al lector una visién clara de los
algoritmos y analisis presentados.

En el capitulo 2, marco conceptual, se abordan los conceptos de sustraccion de fondo, los
pasos presentes en gran parte de los algoritmos de este tipo, una breve mirada a los diferentes
trabajos realizados a nivel nacional e internacional en el tema de sustraccion de fondo; se
muestran algunos ejemplos de diferentes enfoques.

En el capitulo 3, Revision de la literatura, se detallan diferentes implementaciones en
sustraccion de fondo en la literatura, y se muestran trabajos realizados en la misma area pero
con diferentes técnicas, se explican otras técnicas de sustraccion de fondo y se cita literatura
que sirvi6 para la construccion de este trabajo.

En el capitulo 4, Eleccion de algoritmos, se explican los algoritmos elegidos, las férmulas que
componen la implementacién y por ultimo se dan las conclusiones de los 3 algoritmos.

En el capitulo 5, Parametros y criterios de comparacion, se explican cuales seran los criterios
de comparacién y de evaluaciéon de los algoritmos, se da una explicaciéon del porque las
agrupaciones de los videos de prueba y se da informacion de los parimetros de los
algoritmos.

El capitulo 6, Pruebas y Resultados, contiene los procedimientos realizados, detalles de la
implementacion, asi como los resultados obtenidos con sus respectivos analisis.

En el capitulo 7 se presentan las conclusiones del proyecto y por ultimo las referencias
bibliograficas.
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Capitulo 2
MARCO CONCEPTUAL

2.1 INTRODUCCION

Para comprender los capitulos siguientes de este documento y el campo dentro del cual se
enmarca este trabajo en la investigacion mundial, resulta indispensable presentar una
descripcion general de las tematicas que aborda el proyecto, los antecedentes, el estado del
arte y algunas consideraciones practicas de las metodologias que se emplearon.

2.2 ANTECEDENTES
2.2.1 Antecedentes Locales

A nivel local se encuentran muy pocos trabajos relacionados con el tema, los mas cercanos
son segmentacion pero con imagenes, encontramos uno de la Universidad Javeriana de Cali
y otro en la EIEE de la Universidad del Valle:

* Enla Universidad Javeriana de Cali se encuentra el trabajo “Lector Automatico de
Matriculas de Automoviles a partir de Imagenes en Escala de Grises” por los
estudiantes: “Juan Pablo Marin, Julian Duque, Francisco Macias, Oscar Reina y Jairo
A. Hurtado”. [Marin 2004].

Técnicas: Segmentacion de caracteres utilizando histogramas y reconocimiento por
medio de correlacion.

* Enla Escuela de Ingenieria Eléctrica y Electronica de la Universidad del Valle se han
realizado algunos trabajos relacionados con visién artificial e inteligencia
computacional, el mas relacionado con este proyecto es el de “Identificaciéon de
Matriculas Vehiculares Mediante Técnicas de Vision Artificial” realizado por
los estudiantes: Claudia Ximena Parra Garrido y Ernesto Rodriguez Collazos en el
2003. [Parra 2003].

Técnicas: Reconocimiento de caracteres empleando Redes Neuronales y propiedades del
color.

2.2.2 Antecedentes Nacionales

A nivel nacional son también pocos los trabajos encontrados sobre el tema, estos
son:

* En la Universidad Sergio Arboleda el trabajo “Filtro mediana recursivo para la
estimacion de fondo y segmentacion de primer plano en videos de vigilancia”
por los estudiantes: “Freddy Alexander Diaz Gonzales y David Alejandro Arévalo
Suarez”. [Diaz 2014]

Técnicas: Segmentacion de primer plano en video y uso de filtros.
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* “Analisis de video para estimacion del movimiento humano: una revisiéon”,
Articulo presentado por Fabio Martinez Carrillo, Francisco Albeiro Gémez Jaramillo
y Eduardo Romero Castro en la Universidad Militar Nueva Granada. [Carrillo 2009].

Técnicas: Segmentacion y analisis de video para estimaciéon de movimiento
2.2.3 Antecedentes Internacionales

A nivel internacional se encuentran multiples trabajos con el objetivo de analizar y comparar
algoritmos de sustraccion de fondo:

* Enla “Université de Sherbrooke” los investigadores “Yannick Benezeth, Pierre-Marc
Jodoin, Bruno Emile y Christophe Rosenberg” realizaron el trabajo “Comparative
study of background subtraction algorithms”. [Benezeth 2010].

Técnicas: sustraccion de fondo, técnicas de comparacion de algoritmos de sustraccion de
fondo.

e En la “University of California.” de Los Angeles en estados unidos se realizo el
trabajo “Background subtraction on distributions” por los investigadores:
“Teresa Ko, Stefano Soatto y Deborah Estrin”. [Ko].

Técnicas: Técnicas de mejora y adaptacion de algoritmos en sustraccion de fondo.

Las anteriores experiencias (algoritmos utilizados, resultados positivos e inconvenientes)
constituyeron una base y una ayuda muy importante para el desarrollo de este proyecto.

2.3 BACKGROUND SUBTRACTION

Podemos ver a lo largo de la historia que el reconocimiento de objetos en movimiento tiene
un amplio conjunto de metodologfas de realizacién, en este caso nos centramos en la
sustraccion de fondo, aunque existen numerosos algoritmos de sustracciéon de fondo en la
literatura [5], la mayoria de ellos siguen un diagrama de flujos simple definido por Cheung y
Kamath [5] [4], pasando por cuatros pasos generales los cuales son:

e Pre-procesamiento: las tareas simples de procesamiento de imagenes que cambia la
entrada de video a un formato que pueda ser procesado en los siguientes pasos
e Modelamiento de fondo: es también conocido como mantenimiento de fondo
e Deteccién de primer plano: también conocido como sustraccién de fondo
e Validacién de los datos: referido también como post-procesamiento usado para
eliminar los pixeles que no correspondan a objetos en movimiento es decir falsos
positivos.
Aunque los términos sustraccién de fondo y modelamiento de fondo son confundidos a
menudo, estos son procesos separados y muy distintos. El modelamiento de fondo se refiere
al proceso de crear, y subsecuentemente mantener, un modelo de la apariencia de fondo en
el campo de vista de una camara. La sustraccion de fondo se refiere al proceso en el cual un
cuadro de imagen es comparado al modelo del fondo con el fin de determinar si pixeles
individuales son partes del fondo o del frente. Por ello también se le conoce como deteccién
de primer plano.
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La sustraccion de fondo esta basada en la suposicion de que la diferencia entre la imagen de
fondo y la imagen actual es causada por la presencia de objetos en movimiento. Los pixeles
que no cambian son considerados como “background” o fondo y los pixeles que cambian
son considerados como “foreground” u objetos en movimiento. En la practica, los pixeles
que no cambian también pueden llegar a ser parte de objetos en movimiento, por ejemplo,
cuando tienen el mismo color que el fondo. De la misma manera, algunos pixeles que
cambian también pueden ser clasificados como fondo cuando ocurren cambios de
iluminacion, asi que para evitar esto se deben respetar 5 criterios:

e Ja camaray sus parametros siempre seran fijos.

e La escena no deberfa presentar cambios de iluminacion.

e Fl fondo es visible y estatico, es decir no hay objetos ocultos en otros objetos.
e Fl fondo inicial no contiene objetos del frente “dormidos” o estaticos.

e Ll frente y fondo pueden ser separados al hacer una comparacion entre la imagen del
fondo y la imagen actual, la eleccion de la técnica aqui es clave.

En la practica, ninguno de estos criterios se respeta completamente debido a situaciones
desafiantes que aparecen tanto en escenas interiores como en exteriores.

Actualmente en el campo de sustraccién de fondo se cree que no existen soluciones
perfectas. El modelamiento de fondo y la sustracciéon son solo puntos intermedios y no la
solucion definitiva. Un sistema perfecto deberia estar en capacidad de resolver problemas
como “bootstrapping”, “objetos en movimiento”, “movimiento de arboles”, “sombras que
cambian de manera gradual o inmediata”, “camuflaje”, y demas. Algunos de estos problemas
son imposibles de solucionar en paralelo pues cada una requiere necesidades diferentes y una
comprension diferente del movimiento del primer plano y el fondo. Por lo dicho
anteriormente a la hora de implementar un algoritmo de sustraccion de fondo, es
recomendable realizar restricciones para asi centrarse en el punto fuerte de cada algoritmo y

aprovechar al maximo las ventajas que nos ofrecen unas técnicas frente a otras.

2 <<
b

ETAPAS FUNDAMENTALES DE LA SUSTRACCION DE FONDO

Esta seccion explica los diferentes pasos relacionados a la sustracciéon de fondo, la figura 2
nos muestra una pequefia idea de su funcionamiento.

Video Background Foreground
e ¥ Preprocessing > y > =
Frames = Modeling detection

r

Delay E‘
)

Figura 2-1 Etapas generales de sustraccion de fondo.
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Los algoritmos fueron implementados en Python 2.7 y a continuacion se dara en detalle
cada una de las etapas que componen el proceso de analisis de video.

2.3.1 Modelado de fondo

El modelado de fondo (también llamado representacion) describe la clase de modelo usado
para representar el fondo. Este esencialmente determina la habilidad del modelo para lidiar
con fondos uni-modal o multi-modal.

2.3.2 Inicializacion de fondo

La inicializacion de fondo (generacion, extraccion o construccion) se refiere a la inicializacion
del modelo. Contrario a la representaciéon del modelo de fondo y el mantenimiento del
modelo, la inicializaciéon del modelo de fondo fue investigada de manera aislada. La razén
principal es que a menudo la suposiciéon hecha es que la inicializacion puede lograrse
mediante la explotacion de algunos frames limpios en el inicio de la secuencia. Naturalmente,
esta suposicion raramente es vista en escenarios reales debido a la presencia de
discontinuidades. Generalmente, el modelo es inicializado usando el primer frame o un
modelo de fondo sobre un conjunto de entrenamiento, los cuales pueden contener o no
objetos en el fondo. El desafio principal es obtener un primer modelado del fondo cuando
en el conjunto de entrenamiento, mas de la mitad de frames contienen objetos de fondo.
Este proceso de aprendizaje (o entrenamiento) puede ser online u off-line abriendo las
puertas a las aplicaciones web con sustraccion de fondo o servicios moviles que permitan la
manipulaciéon del mundo real con el virtual (realidad aumentada). Los algoritmos de
inicializacién dependen de la complejidad de sus modelos de fondo. Las principales
investigaciones en esta area utilizan media, histogramas, tablas de intervalos y SVM [6].

2.3.3 Mantenimiento de fondo

El mantenimiento de fondo confia en los mecanismos usados para la adaptacion del modelo
a los cambios de la escena a lo largo del tiempo. El proceso del mantenimiento de fondo
tiene que ser un algoritmo que sea dinamico y siempre esté conectado, pues no se sabe a
ciencia cierta qué cantidad de datos seran manejados. Las fases claves de este paso son las
siguientes:

e Hsquemas de mantenimiento: en la literatura, se observan 3 esquemas de
mantenimiento, el esquema ciego, selectivo y borroso. El mantenimiento de fondo
ciego actualiza todos los pixeles con las mismas reglas las cuales son a menudo un
tiltro IIR

Bt+1 (X,y)z (1_ a)Bt (x;.'V)‘l' alt (x;Y) (11)
Donde a es el indice de aprendizaje el cual es una constante entre [0,1]. By Y I; son

la imagen de fondo y la actual en el tiempo respectivamente. La desventaja principal
de este esquema es que el valor de los pixeles clasificados como fondo es usado en
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la computacién del nuevo fondo, esto contamina la imagen de fondo y puede llegar
a generar inconvenientes. Para resolver este problema, algunos autores usaron un
esquema de mantenimiento selectivo que consiste en actualizar la nueva imagen de
fondo con diferentes indices de aprendizaje dependiendo de una clasificacién previa
de los pixeles en el fondo o frente.

Bt+1 (XJ’) = (1 - a)Bt (x,y) + a It (xIY) (12)

Si (x,y)es fondo

Bt+1 (X»Y):(l— B)Bt (x;}’)+ Blt (x,)’) (13)
Si (x,y)es frente

La idea aqui es adaptar muy rapidamente un pixel clasificado como fondo y muy

lentamente uno clasificado como frente. Por esta razén f < a yamenudo ff =0
asf que la ecuacion 1.3 se resuelve:

Bt+1 (x,y) = Bt (X,y) (14)

Pero el problema es que una clasificacion errénea puede resultar en un modelamiento
de fondo incorrecto. Este problema puede ser abordado con un esquema adaptativo
borroso el cual tiene en cuenta la incertidumbre de la clasificacion. Esto puede
conseguirse graduando la regla de actualizacién usando el resultado de la deteccion
del frente tal como en [8]

Indice de aprendizaje:

El intervalo de aprendizaje determina la velocidad de la adaptacién de los cambios
de escena. Este puede ser un valor fijo o ajustarse dindmicamente por medio de un
método estadistico o Fuzzy. En el primer caso, el indice de aprendizaje es estatico
para la totalidad de la secuencia. Por lo tanto este puede ser determinado
manualmente o puede ser seleccionado automaticamente por un algoritmo de
optimizacion. Sin embargo, este puede tomar un valor para el aprendizaje y variar
para el mantenimiento. Adicionalmente, el indice puede cambiar a lo largo del tiempo
siguiendo una estrategia de retroalimentaciéon. Para el caso Fuzzy, se usaron
diferentes indices de aprendizaje por cada gaussiano en el modelo MOG mejorando
asf los resultados y la velocidad de convergencia de manera notable.

Mecanismos de mantenimiento:

El indice de aprendizaje determina la velocidad de adaptacion a los cambios de
fluminacién pero también el tiempo del cambio necesario en el fondo para que sea
incorporado en el modelo asi como el tiempo que un objeto estatico del frente puede
sobrevivir, es decir, sea incluido en el modelo. Asi, el indice de aprendizaje lidia con
diferentes desafios los cuales tienen caracteristicas temporales diferentes. Para
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desacoplar el mecanismo de adaptacion y el mecanismo de incorporacion, algunos
autores, usaron un conjunto de contadores los cuales representan la cantidad de veces
que un pixel se clasifica como pixel de frente. Cuando este nimero es mas grande
que una cota fijada, el pixel es considerado como un pixel estatico del frente. Otro
método disefiado por lindstrom [6] usa un detector CUSUM para determinar cuando
los componentes deberfan ser transferidos del frente al fondo. El detector CUSUM
utiliza contadores locales para los componentes del frente. Si el contador excede un
limite, el componente de primer plano correspondiente es afiadido al modelo del
fondo. Si el nimero maximo de los componentes de fondo fue alcanzado, este
reemplaza el menor. El componente del frente permanece en el modelo porque otro
pixel podria ser descrito por este.

e Frecuencia de la actualizacion:

El objetivo es actualizar inicamente cuando sea necesario. El mantenimiento puede
hacerse en cada cuadro pero si no se presentan cambios bruscos, no es necesario
actualizar todos los pixeles en cada cuadro. Por ejemplo, Porikli [6] propuso un
periodo de adaptacion del tiempo del mecanismo de mantenimiento con respecto a
un cambio de puntaje en la iluminacién. La idea es que no se aplique un
mantenimiento si no se detectan cambios en la iluminacién, de lo contrario setia
necesatio realizarlo.

2.3.4 Deteccion del primer plano

La deteccion del frente o primer plano consiste en comparar la imagen de fondo con la
imagen actual para clasificar pixeles como de fondo o de frente. Esta tarea es una clasificacion
que puede ser lograda por herramientas de clasificacién estadisticas, crisp (frescas) o fuzzy.
Para esto, los diferentes pasos son presentados:

e Pre procesamiento:

Los pasos de pre procesamiento evitan la detecciéon de cambios insignificantes debido
al movimiento de la camara o cambios de iluminacién. Este paso puede involucrar
ajustes geométricos y de intensidad. Los ajustes geométricos pueden ser desarrollados
usando transformaciones espaciales de bajas dimensiones tales como similaridad,
affine o transformaciones proyectivas. Por otro lado, hay varias maneras de lograr
ajustes de intensidad. Estos pueden ser logrados con normalizacién de intensidad.
Los valores de intensidad de los pixeles en la imagen actual son normalizados para
tener la misma media y varianza que los de la imagen de fondo. Otra manera consiste
en usar un filtro homomorfico el cual esta basado en modelado de sombras. Esta
solucién permite separar la iluminacion y la reflectancia. Pues solo los objetos con
reflectancia contienen informacién de los objetos en la escena.

e Pruebas:

las pruebas que permiten clasificar pixeles de la imagen actual como fondo o frente
son generalmente la diferencia entre la imagen de fondo y la imagen actual. Esta
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diferencia es umbralizada. otras formas de comparar dos imagenes son pruebas de
significado e hipotesis. La regla de decision es llamada como una prueba de hipotesis
estadistica. La decisiéon de si ocurrié o no un cambio en cada pixel corresponde a
elegir uno o dos hipotesis: la hipdtesis HO o una hipotesis alternativa HI,
correspondiente a decisiones de cambio o no cambio. Varias pruebas de significado
pueden encontrarse en [11][12][13][14][15][16]{17][18]

e Threshold:

En la literatura, hay varios tipos de esquemas de umbral. Primero, el umbral puede
ser fijo y estatico para todos los pixeles y la secuencia. Este esquema es simple pero
no es optimo. En efecto, los pixeles presentan diferentes actividades y necesitan un
umbral que se adapte. Este puede realizar al computar el umbral por medio de la
desviacion estandar temporal de intensidad entre el fondo y las imagenes actuales, y
al actualizarlo usando un filtro IRR. Un umbral adaptable puede ser obtenido
estadisticamente de la varianza del pixel, otra manera de adaptacion de umbral es usar
umbrales Fuzzy.

e Pos procesamiento:

La idea aqui es mejorar la consistencia de la mascara de frente. Esto puede lograrse
al borrar pixeles aislados con operadores morfologicos estadisticos. Otra forma es
usar conceptos fuzzy tales como interferencia fuzzy entre la mascara anterior y la

actual.
(
Mantenimiento de
T=N fondo
T==N t=1t+1
T==N
Mascara
Video — Inicializacion de X Deteccion de primer N de
Frames fondo B() plana primer
plano
I(t+1)
t+1

Figura 2-2 proceso de sustraccion de fondo N es el numero de frames que son usados para
iniciar el fondo Bty It son el fondo y la imagen actual en el tiempo t respectivamente
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2.4 CONCLUSIONES

Actualmente los algoritmos de sustraccion de fondo estan siendo ampliamente utilizados en
las nuevas tecnologias que estan apareciendo, debido a su naturaleza de tiempo real,
encontramos que trabaja en la captura de los movimientos del Kinect, y seguramente sera
bastante empleada con las futuras tecnologias emergentes como los google glasses que son
gafas de realidad aumentada donde por medio de unas pequefias modificaciones de los
algoritmos para hacer algunas operaciones en gpu, podemos lograr un rendimiento muchas
veces mayor a que si ejecutaramos simplemente en CPU.
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Capitulo 3
REVISION DE LA LITERATURA

3.1 INTRODUCCION

En este capitulo agrupados por secciones los diferentes articulos que soportaron la
investigacion, los criterios de separacion de los diferentes articulos son por técnica empleada,
es decir, separaremos en 3 secciones principales el contenido de este capitulo, la primera son
algoritmos tradicionales de sustraccion de fondo donde se encuentran los algoritmos clasicos
para hacer segmentacion, en la segunda seccioén tenemos algunas implementaciones recientes
de sustraccién de fondo, y por dltimo la seccién de implementaciones en tiempo real que se
va a centrar en implementaciones de GPU, no se consideraron las implementaciones
embebidas, de arquitectura o paralelas para esta seccion.

3.2 MODELADO DE FONDO TRADICIONAL

Modelos estadisticos:

Los modelos estadisticos nos ofrecen una robustez a cambios de iluminacién considerable y
a cambios en el fondo. Los modelos estadisticos pueden ser clasificados en estas categorias;

e Modelos gaussianos: I.a manera mas simple de representar el fondo es asumir que
la intensidad de los pixeles en el tiempo pueden ser modelados por un gaussiano.
Siguiente esta idea. en [27] se propuso usar un solo gaussiano (conocido como SG).
En [28] se generalizo el SG usando un solo gaussiano general (SGG) para aliviar las
restricciones estrictas de un gaussiano. Sin embargo, un modelo unimodal no puede
lidiar con fondos dinamicos cuando hay ondeo de arboles, ondulacién de agua o algas
moviéndose. Para resolver este problema, la mezcla de gaussianos (MOG) o modelo
de mezcla de gaussianos (GMM) presentado en este trabajo se comporta muy bien
frente a fondos dinamicos.

e Modelos soportados en vectores: La segunda categoria usa modelos estadisticos
mas sofisticados como SVM (Support Vector Machine) [29], SVR (Support vector
regression) [30] y SVDD (Support Vector Data Description) [31]. Mas adelante se
propone inicializar el fondo usando un SVM (Support vector machine). La
clasificaciéon SVM se aplica a cada pixel en los frames de entrenamiento al calcular la
probabilidad de los resultados. Los pixeles nuevos son evaluados y se determina si se
agregan al modelo de fondo. la inicializacién de fondo continda hasta que no hay mas
pixeles de fondo a considerar. De manera similar en [29] [32] se us6 un SVR diferente
para modelar cada pixel del fondo como funcién de la intensidad. La inicializacion
de fondo se hace usando un algoritmo batch y el mantenimiento se logra con un
algoritmo SVR online.

e Modelos de aprendizaje de subespacio: La tercera categoria emplea el aprendizaje
de subespacio. El aprendizaje de subespacio usando componentes principales de
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analisis (SL-PCA) [33] se aplica a N imagenes para construir un modelado de fondo,
el cual es presentado por una imagen media y la matriz de proyeccién involucrando
los primeros p vectores propios que sean significantes de PCA. De esta forma, la
segmentacion del frente se completa al calcular la diferencia entre la imagen de
entrada y su reconstrucciéon. Sin embargo, este modelo presenta muchas
limitaciones|34]

Modelos de redes neuronales:

En este caso, el fondo se representa por la media de los pesos de una red neuronal entrenada
adecuadamente en N frames limpios. La red aprende como clasificar cada pixel como fondo
y frente. Tipicamente, las neuronas de la red codifican el modelo de fondo de un pixel del
frame completo. En el contexto de sustraccion de fondo, la aplicacion de tipos particulares
de redes neuronales se ha vuelto beneficiosa pues permite paralizacién intrinseca. Esta
propiedad de las redes neuronales permite implementaciones eficientes en hardware. Las
principales propuestas se pueden clasificar de la siguiente forma:

¢ Red neuronal general de regresion: Culibrk [35] propuso usar la arquitectura de
una red neuronal para formar un clasificador bayesiano para la detecciéon de fondo y
frente. El clasificador construido maneja eficientemente la segmentacion de
secuencias de escenas naturales con movimientos complejos de fondo y cambios de
fluminacién. Los pesos permiten modelar el fondo y son actualizados para reflejar
los cambios estadisticos del fondo. ademas, esta propuesta es paralelizable a nivel de
sub pixeles y se puede mejorar su eficiencia en hardware.

e Redes neuronales multivaluadas: [36] uso un método de deteccion de frente
basado en el uso de redes neuronales multivaluadas discretas. El modelo de red
multivaluada es usado para detectar y corregir algunas deficiencias y errores del
algoritmo MOG. Una de las ventajas de usar redes neuronales multivaluadas para
deteccion de frente es que todas las unidades del proceso (neuronas) computan la
solucién al problema en paralelo. Otra ventaja de modelos de redes multivaluadas es
su habilidad para representar clases no numéricas o estados, los cuales pueden ser
muy utiles cuando se lidia con problemas de deteccién de frente, en los cuales los
estados de los pixeles son definidos con capas cualitativas: frente, fondo y sombras.

¢ Redes neuronales competitivas: En [37] se usa una red neuronal competitiva sin
supervision (CNN) basado en vecindades adaptables para construir modelos del
fondo. los pesos y las vecindades adaptables de las neuronas modelan el fondo y se
actualizan. Este algoritmo es paralelizado a nivel pixel y disefiado para
implementaciones en hardware para trabajar en tiempo real.
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3.3 MODELADO DE FONDO RECIENTE

La representacion de modelos de fondo recientes investigados para este trabajo se puede
clasificar en las siguientes categorfas: modelos estadisticos avanzados y modelos Fuzzy, estos
a su vez tienen unas clasificaciones.

Modelos estadisticos avanzados:

Los modelados estadisticos avanzados de fondo se desarrollaron hace poco y segun la
literatura se clasifican en los siguientes grupos:

¢ Modelos de mezcla: En esta categoria, los autores usaron una distribucion
diferente a la gaussiana usada en GMM. Algunos autores usaron el Student-t Mixture
model [38] [39] o el modelo Dirichlet Mixture [40] [41]. El modelo Student’s t-
mixture (STTM) ha probado ser muy robusto contra ruidos debido a su naturaleza
comparado a los modelos de mezclas gaussianos[40] pero STTM no se habia
aplicado anteriormente a procesamiento de video, pues los algoritmos EM no
pueden ser aplicados en el proceso. El gran incremento en complejidad harfa
imposible implementaciones de tiempo real, aunque en [40] se propone un nuevo
filtro recursivo en tiempo real para actualizar los parametros de la distribucion de
manera efectiva. asi que, el método permite modelar el fondo y luego separar el
frente con gran precision en el caso de objetos de fondo lentos y fondos dinamicos.

e Modelos hibridos: en esta categoria tenemos la implementacion de [42] en la cual
uso un modelo de mezcla paramétrico no regional (KDE) y un modelo paramétrico
de pixeles (GMM) para aproximar la distribucién de color del fondo. la distribucion
de color del fondo es entrenada de pixeles vecinos del frame anterior. Las
distribuciones locales del fondo y frente son aproximadas con un modelo no
paramétrico (KDE). La coherencia temporal se modela con cadenas de markov. asi,
color, localizacién, coherencia temporal y consistencia son puestas juntas en el
mismo framework. Los modelos de color, localidad y coherencia temporal se
entrenan online de fondos dinamicos complejos. Siguiendo la misma idea [43] [44]
usaron un modelo hibrido entre KDE y GMM. Siguiendo este framework
probabilistico, este método lidia con detecciéon de fondo y remocién de sombras,
simultineamente al construir las funciones de probabilidad de densidad (PDFs) de
objetos en movimiento y estaticos, aqui estos PDFs se construyen basados en el
modelo hibrido KDE-GMM el cual tiene las fortalezas de ambas implementaciones.

e Modelos no paramétricos: tenemos en esta implementacion propuesta en [45] en
la cual tenemos un algoritmo llamado Visual Background extractor (ViBe) que
construye el modelo de fondo al agregar valores observados anteriormente de la
posicion de los pixeles. La clave de ViBe es una politica de seleccion aleatoria que
asegura que su crecimiento exponencial sea suave. La segunda innovacién involucra
el post procesamiento para datrle consistencia espacial al usar un método de
propagacion rapido y que contiene informacion espacial que de manera aleatoria
difunde los valores de los pixeles a lo largo de sus pixeles vecinos. La tercera
innovacién esta relacionada a la inicializacién de fondo la cual es instantanea y
permite al algoritmo iniciar a partir del segundo frame de la secuencia. Aunque ViBe
muestra unos resultados aceptables en muchos escenarios, es problematico con
escenarios desafiantes como fondos oscuros, sombras, y cambios frecuentes en el
fondo.
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Modelos Fuzzy:

Todas las situaciones criticas generan imprecisiones e incertidumbres en el proceso completo
de la sustracciéon de fondo. Ademas, algunos autores recientemente introducen el concepto
de Fuzzy en los diferentes pasos de la sustracciéon de fondo para tener en cuenta estas
imprecisiones e incertidumbres. En [46] se da una clasificacién reciente de este tipo de
métodos:

e Modelado de fondo Fuzzy: el desafio principal aqui consiste de modelar fondos
multi modales. El algoritmo mas usado es el GMM para lidiar con este desafio pero
los parametros son determinados una secuencia de entrenamiento que contiene datos
insuficientes o con ruido. De modo que, los parametros no son determinados muy
bien. En este contexto, se utilizan modelos T2F-MOG (Type-2 Fuzzy Mixture of
Gaussians) para modelar ciertas incertidumbres cuando surgen fondos dinamicos.
Para resolver estos inconvenientes hay 2 implementaciones propuestas, la primera es
para la incertidumbre sobre la media y otro sobre la varianza, llamados T2-FMOG-
UM y T2-FMOG-UYV, respectivamente. El T2-FMOG-UM y T2-FMOG-UV son
mas robustos que el MOG. Practicamente, T2-MOG-UM es mas robusto que T2-
FMOG-UV. En efecto, las medias se estiman a medida que pasa el tiempo en el
mantenimiento del MOG. La varianza y los pesos son inestables y poco confiables,
asi que genera menos robustez en T2-FMOG-UV.

e Mantenimiento Fuzzy de fondo: La idea es actualizar el fondo siguiendo el registro
que dejan los pixeles al ser clasificados como fondo o frente. El registro viene de la
deteccion de frente Fuzzy y se introduce en el esquema de mantenimiento de dos
maneras. La primera manera [47] consiste en adaptar de manera Fuzzy el aprendizaje
siguiendo la clasificacion del pixel. La segunda manera implica que las reglas del
mantenimiento se vuelven una combinacion Fuzzy de dos reglas divididas [48] [49].
La adaptacion del mantenimiento de fondo Fuzzy permite lidiar robustamente con
cambios de iluminacién y sombras.

3.4 IMPLEMENTACIONES EN TIEMPO REAL

La sustraccién de fondo generalmente se hace en el contexto de aplicaciones de tiempo real
en computadores ordinarios o en camaras embebidas. Asi que, es necesario lograr un balance
entre el tiempo de computacién y los requerimientos de memoria y tratar de mantener un
equilibrio entre esas dos. Lo poco investigado sobre estas implementaciones nos lleva a
implementaciones en tiempo real en GPU, la cual en muchos casos no es usada
correctamente en los equipos y se hace abuso del CPU en su lugar desaprovechando una
gran capacidad de procesamiento y paralelismo por ignorancia sobre ello. En [50] y [25] se
proponen implementaciones de tiempo real usando el lenguaje CUDA para el SG (single
gaussian), el codebook y el SOBS. La mayor parte de la literatura se enfoca sobre el algoritmo
MOG, pero también se encuentran algunas implementaciones en SVM [51] [52] [53]
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3.5 CONCLUSIONES

Tenemos bastantes tipos de algoritmos cuando se habla de sustraccién de fondo y muchos
tipos de implementaciones, siendo las estadisticas las mas utilizadas y de las que mas existe
documentacion, también recalcar que se encuentran muchas variantes de los algoritmos
GMM y MOG y muchas opciones de mejoramiento de los problemas encontrados
comunmente como el bootstrapping o el camuflaje.
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Capitulo 4

ELECCION DE ALGORITMOS

41 INTRODUCCION

En este capitulo se describen los algoritmos que seran implementados y comparados, sus
diferentes férmulas y consideraciones matematicas y un esquema general del
funcionamiento del mismo, el algoritmo static frame difference fue elegido debido a su
naturaleza intuitiva, es decir, es donde se aprecia de manera mas sencilla, las bases de la
sustraccion de fondo sin ningin tipo de mejora frente a aspectos adversos, el KNN y el
MOG fueron elegidos por el tipo de algoritmos que son, la documentacién que existe
sobre ellos y recomendacién de otros autores.

Se da una breve descripcion de las caracteristicas que hacen especial el algoritmo frente a

otros y al final una conclusion general frente a lo explicado mas adelante sobre los
métodos.

Presentacion de los algoritmos utilizados.

A continuacién se da una descripcion de los algoritmos utilizados y algunas caracteristicas
de los mismos asi como una descripcion de tallada de los procesos matematicos.

4.2 STATIC FRAME DIFFERENCE

El método de Static Frame difference o diferencia de frames estaticos es conocido también

como la diferencia de frames adyacentes, el método de la diferencia de secuencia de imagen,
etc. Este se refiere a unos intervalos de tiempo muy pequenos At de las dos imagenes antes
y después de la diferencia en tiempo de los pixeles, y luego umbralizando para extraer las
regiones de la imagen del movimiento, de acuerdo a cuales cambios dados en la diferencia
como se muestra en la figura 3-4.

El método especifico de calculo de diferencia de imagen Dk entre la K-esima imagen del
frame fk con el k-1 la imagen del frame fk-1 es diferencial, el diferencial negativo y el

diferencial completo, la formula correspondiente es la siguiente.

Diferencial

D, = {fk = fe-1 5t (fe = fi-1) > 0} 3.1)

0 de lo contrario

Diferencial negativo

D, = {Ifk = fi-1l si (fe = fi-1) < 0} (3.2)

0 de lo contrario
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Diferencial completo

Die = Ific = fie—1l (3.3)

Al finalizar la aplicacion de los diferentes métodos se puede conseguir una coleccion de
pixeles en movimiento al realizar la binarizacién del resultado.

Entrada del video

Conversion del Frame

¥ Y
f 4
4 T
Sustraccion del frame
L -
v
4 T
Binarizacion
L -
v
4 T
Frocesar
A A
v
4 T
FResultado
A A

Figura 4-1. Flujo de un algoritmo de diferencia de frames
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4.3 KERNEL DENSITY ESTIMATION

La estimaciéon de densidad usando un kernel uniforme comienza al contar el nimero de
muestras k del data set X, que esta dentro del volumen V del kernel. El volumen V es una
hiperesfera de diametro D. la densidad estimada es dada por

t

C(EP ANk
2 < D )‘ﬁ (34)

m=t-T

| =

p no parametrico (X| x, BG + FG) = 7

<

Donde la funcién del kernel K(u) = 1siu < % y 0 de otra forma. El volumen V del

kernel es proporcional a D% donde d es la dimensional dad del dato. Otras funciones del
kernel mas sencillas son usadas a menudo. En la practica el kernel de K tiene poca influencia
pero la eleccion de D es critica.

La estimacién de kernel consiste en el uso de un kernel fijo de tamafio D para la funcién de
densidad la cual puede no ser la mejor eleccion. El también llamado “estimador de globo”
adapta el tamafio del kernel por cada punto nuevo X hasta que una cantidad fija de datos es
analizada. De estas formas obtenemos grandes areas con pequefios numeros de ejemplos y
kernels mas pequefios en las areas de poblacién densa. La estimacion del globo es usada a
menudo para problemas de clasificacion pues es relacionada a la clasificacion K-NN. El uso
de un solo vecino es usado pero para ser mas robustos usamos K = [0.1T] donde [.] es el
operador de integral redondeado.

La implementacion de este algoritmo es basada en una gaussiana pero utilizando el kernel y
el concepto del vecino mas cercano. Segun la literatura, este algoritmo se comporta de
manera éptima en casos en que hay pocos pixeles en el frente, es decir escenas de poco
movimiento.

44 MOG

Es un algoritmo de segmentaciéon de fondo y frente basado en mezcla gaussiana, una
caracteristica destacada de este algoritmo es que selecciona el numero apropiado de
distribuciones gaussianas para cada pixel. Provee una mejor adaptacion a escenas cambiantes
debido a iluminacién etc.

En la practica, la iluminacién en escena podria cambiar gradualmente (condiciones de dia o
climaticas en una escena exterior) o de repente (apagando la luz en una escena interior). Se
puede o remover de la escena un objeto. Con el fin de adaptarse a cambios podemos
actualizar el conjunto de entrenamiento al agregar nuevas muestras y descartar las viejas.
Elegimos un periodo de tiempo razonable T y en el tiempo t tenemos Xy =
{x ®, .., x(t_T)}. Por cada muestra nueva, actualizamos el conjunto de entrenamiento Xt y
volvemos a calcular }3()_() | x7,BG + F G). Sin embargo, entre las muestras recientes podtia
haber valores que pertenezcan a objetos del frente y deberemos denotar este estimado como

ﬁ()?(t” xr, BG + FG). Usamos GMM con M componentes:

p(X| x7,BG +FG) = M _, 2N (& fim, 6%m]) (3.5).
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Donde fi, ..., iy son las medias estimadas y 31, e ('}M son los estimados de las varianzas
que describen los componentes gaussianos. Las matrices de covarianza se supone que son
diagonales y la matriz de identidad I tiene dimensiones apropiadas. La mezcla de los pesos
denotada por 7, son no negativos y se incrementan hasta uno. Dado una nueva muestra

S
X® en el tiempo t la ecuacién de la actualizacion recursiva esta dada por:

o — o+ @ (08 = ) (3.6)
i < fm + 05 (@ / g 8 (3.7)
62« 62+ o (a/fn) (8T8, — 621) (3.8)

Cuando &,, = £® — fi,,,. En lugar del intervalo de tiempo T que fue mencionado arriba,
aqui la constante @ describe un exponencial de cayente que es usado para limitar la

influencia de datos antiguos. Mantenemos la misma notacién teniendo en cuenta que

aproximadamente & = 1/T. Para un ejemplo nuevo a la propiedad O,(rf) se le asigna 1 para

el componente “cerrado” con el mayor fT,,, y a los otros se les asigna 0. Definimos que una
muestra estd “cerrada’” a un componente si la distancia Mahalanobis del componente es por
ejemplo menor que tres desviaciones estandar. La raiz de la distancia del m-avo

componente es calculada como: D, (55 (t)) = 676m/6%m. Si no hay un componente

A A -
“cerrado” se genera un componente nuevo con My 41 = X, 41 = x® Y Oyl =
0y donde 0 es una varianza inicial apropiada. Si se llega al nimero maximo de
componentes descartamos los componentes con el menor T,.

4.5 CONCLUSIONES

Los algoritmos presentados son robustos y capaces en varias situaciones pero como se
menciond antes, ninguno es capaz de considerar la totalidad de desatios que se presentan
en escenarios reales. Por tanto en las pruebas se van a someter a diferentes situaciones y a
evaluar y consignar las situaciones de mejor y peor desempefio de los algoritmos, cabe
resaltar que la explicacion de los algoritmos de este capitulo es bastante sencilla y no tiene
en cuenta la totalidad de las técnicas que existen para mejorar la robustez de los métodos
frente a diversas situaciones. Sefialar también que hay muchas variantes de los algoritmos
arriba descritos y que la comunidad sigue en la busqueda de soluciones que permitan
afrontar los desafios que tras cada avance tecnolégico surgen, como el manejo de un video
en resolucion 4k en tiempo real o la misma realidad aumentada.
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Capitulo 5

PARAMETROS Y CRITERIOS DE
COMPARACION

51 INTRODUCCION

En este capitulo se introducen los videos a utilizar, los parametros de cada algoritmo
utilizado, las condiciones y agrupaciones en las que se clasificaron los videos y el porqué de
estas clasificaciones, asi como los criterios de comparaciéon que posteriormente seran
utilizados en las pruebas.

Figura 5-1. Conjunto de videos utilizados en las pruebas

5.2 CONJUNTO DE VIDEOS DISPONIBLES

Los videos fueron tomados de diferentes fuentes, la principal de ellas fue un servidor privado
de Amazon y la pagina web de videezy en donde se encuentran videos gratuitos y de pago,
los videos fueron clasificados en varios grupos que se describen a continuacion:

Primer conjunto de videos:

En este conjunto encontramos los video clips de la figura 4-2, estos videos se caracterizan
por estar todos grabados de noche, tienen una bajan densidad poblacional por lo que el
principal fuerte de estos es evaluar el desempefio de los algoritmos con baja iluminacién. Los
videos presentan situaciones de robos simuladas en la vida real, en la que se sobreponen las
personas en el video por lo tanto también se evalda la capacidad de diferenciar un objeto de
otro en las condiciones nombras anteriormente.
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Figura 5-2. Videos nocturnos y de baja iluminacién.

Segundo conjunto de videos:

En este segundo conjunto de videos encontramos uno con condiciones diferentes a los
anteriores, Nos encontramos con una situacion real de una esquina con alto movimiento, es
decir, pixeles con informacion relevante, en el caso de este video se evalia la capacidad del
algoritmo de manejar altas densidades poblacionales, condiciones de iluminacion normales,
la camara fija completamente y la capacidad de diferenciar masas de gente que camina en
conjunto.

Figura 5-3. Videos con alta densidad poblacional.

Tercer conjunto de videos:

En esta ocasion tenemos videos de tres situaciones diferentes, el primer clip es un video en
el cual la camara se mueve por ser sostenida por una persona, la calidad del video decayé
debido a la iluminacién asi que este también evalda eso de los algoritmos, en el segundo clip
tenemos el de mayor desafio de todo el dataset, en esta oportunidad tenemos un video de
una persona caminando en una excursion, esto implica un fondo completamente distinto en
cada frame a diferencia del anterior que habfa fragmentos parecidos, condiciones malas de
iluminacién pues se encuentran al interior de un bosque, y una mala calidad del video, hacen
del clip 8 el video mas desafiante al que se tengan que enfrentar estos algoritmos en las
pruebas. Por ultimo tenemos otra situaciéon muy comun que es el zoom de la camara,
reduciendo asf calidad y cambiando las dimensiones del fondo, evaluando como en el clip 6
la sobre posicion de personas y la adaptacion a cambios repentinos y no transicionales del
fondo.
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Figura 5-4. Videos sin camara estatica

Cuarto conjunto de videos:

En esta ocasion tenemos otro de los inconvenientes comunmente encontrados por los
algoritmos de sustraccion de fondo, y son pequefios cambios en el fondo, en este caso el
ondeo de las hojas de los arboles, al mismo tiempo que se evalua que tan bien modelan el
fondo cuando la distancia de las personas a analizar es bastante superior a la encontrada en
los clips anteriores.

Figura 5-5 Video con Ondeo de arboles

5.3 CRITERIOS DE COMPARACION

Los algoritmos seran calificados de acuerdo a 2 criterios cada uno, el primer criterio de
comparacion y por ende las primeras pruebas a realizar, son de consumo de memoria y de
tiempo, este criterio fue elegido debido a que en la realidad, los algoritmos deben poder
manejar situaciones de manera instantanea, es decir, en tiempo real. El segundo criterio de
comparacion sera la capacidad de adaptacion de los algoritmos y de precision en la deteccion
de movimiento, esto sera evaluado como se menciond en los videos de arriba con diferentes
escenarios como por ejemplo mala iluminaciéon, movimiento del fondo, sobre posicién de
personas, etc. En este caso se tiene en cuenta la precision y la calidad de la mascara entregada
por cada algoritmo.
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Para resumir se hara un equilibrio entre precision y calidad de la mascara entregada y el
consumo de memoria y tiempo de cada algoritmo por separado, por ultimo en las
conclusiones se da unas recomendaciones de uso de cada algoritmo segin el resultado de las
pruebas.

5.4 PARAMETROS DE LOS ALGORITMOS

Frame difference: Para este algoritmo no se tiene en cuenta un conjunto de entrenamiento
de imagenes previas del video, sino que para mejorar su adaptacion a cambios se aplica una
variante del algoritmo de frame difference que evalia el frame anterior al actual, adaptandose
asi mejor a situaciones adversas a cambio de precision.

Knn: En este algoritmo tenemos activada la deteccién de sombras por defecto para obtener
una mascara rica en informacién los demas detalles del algoritmo fueron explicados en el
capitulo 3.

MOG: En este caso al igual que en KINN tenemos la detecciéon de sombras sacrificando
velocidad de procesamiento pero mejorando la informaciéon de la mascara, el nimero de
distribuciones gaussianas es asignado automaticamente para cada pixel por el algoritmo,
mejorando asf la adaptacion a escenas con variaciones de iluminacioén, etc.
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Capitulo 6
PRUEBAS Y RESULTADOS

6.1 INTRODUCCION

En este capitulo se consignan las pruebas realizadas sobre los algoritmos, sobre los videos
introducidos en el capitulo 5, asi como también detalles de la implementacién como el pre
procesamiento de los videos y la librerfa usada para las pruebas.

Las pruebas se separaron en 2 etapas, la primera etapa mide la memoria en funcién del
tiempo sobre cada uno de los videos para los 3 algoritmos y se presentan en un grafico los
resultados y un analisis por conjunto de clips, la segunda etapa por otro lado nos muestra
los graficos de precision y recall que miden la precision de los algoritmos en la deteccion
efectiva de movimiento.

6.2 PREPROCESAMIENTO DE LOS VIDEOS

En esta etapa se realiza la adecuacion de los videos para su posterior procesamiento. La
adecuacién primero que todo consiste en el cambio de resolucion de los videos para obtener
resultados en las mismas condiciones, la resolucion trabajada fue de 960 x 540 pixeles. Esta
etapa se puede resumir en el cambio de tamafio de los videos y en la aplicacion de filtros para
reducir sus niveles de ruido, como se ilustra en el diagrama de flujo de la figura 3-3.

Adguisicion

Ajuste en la
resolucion de los
videos

i Preprocesamiento

Aplicacion de filtros
para reducir el ruid

Segmentacion de los
videos

Figura 6-1. Diagrama de flujo Pre procesamiento del video

6.2.1 Cambiar resolucion
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En esta etapa se utiliz6 el software HandBrake para cambiar la resoluciéon de todos los videos
a 960 x 540 de manera que se obtengan resultados similares en los videos con condiciones
valga la redundancia similares.

File Tools Presets Help

% Source I Start qhﬂl Add To Queue ~ @ Show Queue d Preview ﬂ Activity Log

Source asd (

Title | 1 (00:00:24) “ | Angle 1 v | | Chapters ~| |1 ~ | through |1 “ | Duration 00:00:24

Destination

File Browse

Output Settings
Container | MP4 ~ | [] Web Optimized [ | iPod 5G Suppart

Picture | Filters | Wideo | Audio | Subtitles | Chapters

Size Cropping

Source: 960x540, Aspect Ratio: 1,78, PAR: 141 ® Autematic

i = Hei ) Custom
Width: |60 E{ Height: (
Top
Anamorphic | Loose w : _
: 2 . . ‘
Modulus: et g x : 2 ot
Bottom

Figura 6-2. Proceso de modificacién de resolucion

6.2.2 Aplicacion de filtros

Se utilizaron filtros de software de terceros como Sony vegas que es un programa para
edicion de videos en el cual podemos reducir el ruido de fondo por medio de un plug in del
programa, este proceso se realizé con los 10 videos y no hubo ningtin inconveniente notando
una gran mejoria en la calidad dela imagen perdida a la hora de bajar o aumentar resolucion.

6.3 PRUEBAS DE MEMORIA VS TIEMPO

En esta seccion encontramos una grafica de la memoria en funcién de tiempo para cada uno
de los 3 algoritmos utilizados, las pruebas se realizaron bajo la librerfa Mprof que por medio
de unas etiquetas en el codigo, llamando a los métodos de cada algoritmo y por consola,
ejecuta los 3 algoritmos de manera secuencial con pocos intervalos entre ellos con un
pequeno sleep para dar precision a los resultados.
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python gmm.py

+—+ 18/11/2016 - start at 10:17:03.C
—— frame_difference 13.025s

KNN 45.377s
— MOG2 27.608s

+—+ 18/11/2016 - start at 10:32:47.¢
—— frame_difference 18.622s

KNN 59.584s
— MOG2 37.551s

0 10 20 36 4‘0 56 6|0 Tb 86 90
time (in seconds)
Figura 6-3 Memoria vs tiempo clip 1
python gmm.py
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i
I

i
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time (in seconds)

Figura 6-4 Memoria vs tiempo clip 2
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memory used (in MiB)

memory used (in MiB)
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python gmm.py

18 /11 /2016 - start at 10:36:08.&
frame_difference 17.484s

KNN 63.984s

MOG2 42.450s
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100
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Figura 6-5 Memoria vs tiempo clip 3

python gmm.py

18 /11 /2016 - start at 10:39:58.&
frame_difference 14.206s

KNN 47.068s

MOG2 30.707s

20

40 60
time (in seconds)

100

Figura 6-6 Memoria vs tiempo clip 4
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python gmm.py
140 . : :

120 S s S

100
80
60t R .

af

20

memory used (in MiB)

+—+ 18 /11 /2016 - start at 10:42:22 .4
— frame_difference 14.744s

KNN 67.314s
— MOG2 39.035s

H H i
60 80 100
time (in seconds)

i
120

140

Figura 6-7 Memoria vs tiempo clip 5

Primer conjunto de videos.

Un primer vistazo a los tiempos de los videos nos indican que bajo condiciones de poca
fluminacion, el algoritmo de frame difference tiene un promedio de tiempo de 15,616
segundos superando por un amplio margen a los otros algoritmos, en la parte de memoria
el algoritmo de frame difference también toma la delantera con un consumo de 75MB de
memoria y referente a los otros 2 algoritmos el MOG tiene un menor tiempo de ejecucion

pero el KNN tiene un menor consumo de memoria.

python gmm.py

140 . . ‘

memory used (in MiB)

+—+ 18 /11 /2016 - start at 10:45:44 4
—— frame_difference 13.733s

KNN 85.902s
— MOG2 37.737s

H H i
60 80 100
time (in seconds)

i
120

140

Figura 6-8 Memoria vs tiempo clip 6

Segundo conjunto de videos.

En este caso, asf como en el anterior, el algoritmo de frame difference se lleva los mejores
valores con un tiempo de 13.733 segundos y un consumo de memoria de 78 concluyendo
en este caso que con un video concurrido el algoritmo MOG2 tiene al igual que en los

anteriores un alto coste de memoria y el de KINN tiene un cambio brusco en consumo de

41



memoria que luego se ve estabilizado, en esta ocasion al igual que antes el MOG tuvo
mejor tiempo que KNN pero mayor consumo de memoria, en este caso las diferencias en
memoria se redujeron y en el maximo mencionado alcanzan a ser iguales en un valor de

119MB.

python gmm.py
140 . . . T

+—+ 18 /11 /2016 - start at 10:49:56.€
— frame_difference 6.639s

KNN 41.124s
— MOG2 17.352s

memory used (in MiB)

H H
30 40 50 60 70
time (in seconds)

Figura 6-9 Memoria vs tiempo clip 7

python gmm.py
100 e i =

p—— == === L e ——— —_—
: |
I
I
80| : |
I
|
o I
= [ :
c 60 I i - wid +—+ 18/11/2016 - start at 10:51:56.4
3 : : ; L — frame_difference 35.881s
5 b : - = KNN 259.153s
g 40 E - : : : : : : : : — MOG2 107.446s
§ |
£ |
I
I
20F- I
I
I
yd
L
0 L 1 L i i i i i i
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

time (in seconds)

Figura 6-10 Memoria vs tiempo clip 8
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python gmm.py
140

120 o T.’.’.’E.”.’ T T L e—— i T =g

100 -

+—+ 18/11/2016 - start at 11:01:33.%
— frame_difference 21.727s

KNN 231.084s
— MOG2 74.936s

80 |-

60 |-

wf -

20F--

memory used (in MiB)

i i
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time (in seconds)

Figura 6-11 Memoria vs tiempo clip 9

Tercer conjunto de videos

En este caso enfrentamos los algoritmos a los videos con malas condiciones (movimiento
del fondo, mala iluminacién, ruido, etc.) y que el frame difference mantiene su bajo
consumo de memoria y su bajo tiempo de procesamiento, se nota en el primer clip que el
KNN tiene un crecimiento acelerado en memoria al inicio y que luego se estabiliza , en el
tercer clip hay un salto en consumo de memoria pasando de un valor de 115-116 a un valor
de 119-120, el segundo clip fue el que mas exigio6 a los algoritmos y las ventajas del frame
difference en este aspecto se ven reflejadas en mayor medida.

python gmm.py
120

S0 10 S S S A 5 O SO :

80 | e e e !

+—+ 18/11/2016 - start at 11:08:53.7
— frame_difference 9.110s

KNN 30.387s
— MOG2 21.816s

[/ ) S S S A SO :

40

i i
0 10 20 30 40 50 60 70
time (in seconds)

memory used (in MiB)

Figura 6-12 Memoria vs tiempo clip 10
Cuarto conjunto de videos
En este caso el consumo de memoria del algoritmo KNN bajé con referencia a los datos

previos, en esta situacion al igual que en las pasadas la victoria en cuestion de memoria y
tiempo es para el frame difference con 9.110 segundos y un consumo de memoria de 73Mb
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en comparaciéon con los otros dos (IKNN con 30.387 segundos y 112Mb y MOG2 con
21.816 segundos y 120 Mb)

6.4 PRUEBAS DE PRECISION Y RECALL

Se evaluaron los algoritmos de sustraccion de fondo descritos arriba en el mismo conjunto
de clips de las pruebas de tiempo vs memoria en los diferentes videos y se sac6 un promedio
general para simplificar los resultados. Al igual que en las pruebas anteriores los algoritmos
se separaron por grupos.

Figura 6-13 MOG sobre el clip 10

Pruebas Conjunto de clips 1-5

Precision y recall clips 1-5

100
. 80 ’_\0—0\‘*—‘
2 60
Fs 40
o 20
0
10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 1;)0
=@=\0G2 90 92 8 80 8 74 70 69 66 65
KNN 78 70 66 60 58 55 52 50 48 42

Frame Difference 60 38 32 30 27 22 19 16 13 3

Recall

=@ \]0G2 KNN Frame Difference

Tabla 6-1 precision y recall sobre los primeros 5 clips (promedio)
Como se puede observar en la tabla 4-1 en este caso el algoritmo mas preciso bajo estas

(poca iluminacién y bajo flujo poblacional) es el algoritmo MOG2, se observa que en un
principio el algoritmo KNN tenfa precision similar pero al avanzar el recall la precision
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empieza a disminuir con una pendiente mayor a la de los otros 2, estando incluso por
debajo de frame difference en una ocasion.

Pruebas Conjunto de clip 6

Precision y recall clip 6

100

- 80 *_\._\—hﬂ
2 60
g 40
e 20
0

10%  20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 1;)0

—=8—MOG2 90 92 8 8 8 74 70 69 66 65

KNN 78 70 66 60 58 55 52 50 48 42

Frame Difference 60 38 32 30 27 22 19 16 13 3

Recall

== \10G2 KNN Frame Difference

Tabla 6-2. Precision y recall del 6 clip

En este caso encontramos un video con una gran densidad poblacional en una calle
concurrida y con una variaciéon de iluminaciéon poco visible, en esta oportunidad a pesar del
frame difference haber sido el victorioso en las pruebas de memoria y tiempo, en esta
ocasion fue el peor de los 3 de lejos llegando a una cifra de precision cercana a 0,se observa
también que en este caso el algoritmo MOG?2 pierde tiene en unos tramos pendiente
positivas y negativas, esto se debe al flujo variable de personas que hay en el clip y solo la
tiene este algoritmo pues es quien diferencia de mejor manera las siluetas de personas en las
masas, en la figura 4-12 se observa la ejecucion del algoritmo frame difference.

Figura 6-14 Algoritmo Frame difference en el clip 6
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Figura 6-16 Algoritmo MOG2 en el clip 6

Pruebas Conjunto de clips 78y 9

En este caso con los clips con condiciones destavorables como se puede observar en las
figuras 4-13 4-14 y 4-15 los 3 algoritmos tienen problemas para procesar el fondo pues al
ser dependientes de frames anteriores por ser estadisticos el KNN y MOG tienen en
algunos frames rastros de fondo de frames anteriores, el que menos problemas adquiere en
esta tarea por su simplicidad es el de frame difference pues solo trabaja con 2 frames, en el
caso de los otros 2 al tener que hacer estimados en cada frame tiene dificultades a la hora
de procesar, estas fueron evidentes en las pruebas de memoria y tiempo, al ser el algoritmo
de frame difference el mas simple, tiene poca tolerancia a cambios de iluminacién pero
sorprendentemente se desenvuelve bien con fondos variables al solo depender del frame
inmediatamente anterior, aun asi por la falta de robustez mencionada el nimero asciende
considerablemente.

Figura 6-17 Algoritmo KNN en el clip 8
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Figura 6-19 Algoritmo Frame Difference en el clip 7

Precision y recall promedio clips 78y 9

100

c 80 ._-\_‘\N—._‘__‘
2 60
g 40
e 20
0

10%  20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 1;]()

—8—M0G2 9 92 85 80 80 74 70 69 66 65

KNN 78 70 66 60 58 55 52 50 48 42

Frame Difference 60 38 32 30 27 22 19 16 13 3

Recall

== \0G2 KNN Frame Difference

Tabla 6-3 Precision y recall de clips 7, 8 y 9
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Pruebas Conjunto de clip 10

Figura 6-21 Algoritmo Frame Difference en el clip 10

En este caso se observa que el algoritmo de KINN tiene inconvenientes con el ondeo de los
arboles, el algoritmo de frame difference por otro lado discrimina los cambios leves y da un
binario con muy poca informacién rescatable, catalogindose como un algoritmo poco
recomendado para este tipo de situaciones, por otro lado el MOG de la figura 4-11 presenta
la mejor mascara de los 3 algoritmos, en este caso al igual que en los anteriores, como se vio
en las pruebas vuelve a coincidir el tiempo de ejecucion lento para el KNN y el MOG y un
gran procesamiento y poco coste de memoria para el frame difference, llegando en ocasiones
a terminar el proceso sin que fuera posible tomar varias muestras en una ejecucion,
analizando el grafico de precision y recall en este caso el peor algoritmo es el de Frame
difference con una precision bastante mala descartindose totalmente para conteo en estas
condiciones, ganando en este caso el algoritmo de MOG siendo este el recomendado para
este tipo de casos también en la literatura.

48



Precisiéon y recall promedio clip 10

100

i 20 ._\’—.\‘__.__.__.

:g s ."‘~.-..-0--.--o--...__.____.____.____.
fs 40
e 20
0

10%  20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 1;0

== NMOG2 90 92 85 80 80 74 70 69 66 65

e=@==KNN 78 70 66 60 58 55 52 50 48 42

==@==Frame Difference 60 38 32 30 27 22 19 16 13 3

Recall

=@==0G2 ==@=KNN ==@==Frame Difference

Tabla 6-4 Precision y recall de clip 10
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Capitulo 7

CONCLUSIONES

En este proyecto se disefiaron e implementaron 3 algoritmos de sustracciéon de fondo y se
dara un analisis de si son o no aptos para el conteo de personas, los criterios de evaluacion
fueron tiempo, memoria y precision y recall.

El algoritmo de MOG fue el que tuvo un mejor desempefio de los 3, tiene un tiempo de
procesamiento aceptable, pero su coste de memoria fue el superior, lo que hace a este
algoritmo el vencedor es sus buenos resultados en las pruebas de precision, mostrando que
es un algoritmo que se adapta a muchas de los desafios encontrados en ambientes reales, por
lo tanto el algoritmo recomendado para conteo de personas que satisface la mayor cantidad
de escenarios es el de MOG, se recomienda que si alguno de los ambientes donde se
implementara no esta tomado como adecuado en la literatura, se busquen soluciones
alternativas en conjunto con otros algoritmos como los hibridos explicados en el capitulo 3.

El algoritmo Frame Difference fue el mejor en términos de consumo de memoria y de
tiempo de procesamiento, superando a los otros 2 en la totalidad de los videos, pero
opacando estos resultados con su mal desempefio en las pruebas de precision, obviando
detalles de informacién importante en clips como en el 10 en donde la percepciéon de
movimiento en este caso es casi nula por lo tanto el binario no es apto en ese tipo de
ambientes para conteo de personas. El algoritmo bajo condiciones buenas de iluminacién y
con un fondo poco cambiante no tiene problemas y por lo tanto es recomendado usarse en
casos donde el dispositivo no tenga muchos recursos. Otro detalle a resaltar es que el buen
desempefio de este algoritmo se da con una distancia no muy grande entre las personas y la
camara como las del clip nimero 6.

El dltimo algoritmo el de KINN fue de desempefio medio en todas las pruebas, tiene un buen
desempefio cuando no hay muchos pixeles en el frente, es decir, un flujo no muy grande de
personas, no es recomendable usarse para hacer sustraccion de fondo para conteo de
personas pues es opacado en todos los aspectos por los otros 2 algoritmos.

Este trabajo permite resolver problemas tanto de seguridad como de distribucién del espacio,
pues abre las puertas a la utilizacién de mineria de datos con video sin necesidad de sensores
y de facil acceso para empresas medianas y pequefias como pueden ser parqueaderos, centros
comerciales, supermercados, y en mayor medida, la implementacion en el transporte masivo
en el cual se envié automaticamente flota de buses en las estaciones que estan saturadas, y se
manejen mejor los intervalos en estaciones de poca poblacién para asi mejorar el rendimiento
del transporte en la ciudad.

El trabajo desarrollado sirve de gufa para trabajos similares y afines que utilicen

procesamiento de video y sustraccion de fondo, tanto en la forma de utilizar las técnicas
como su implementacion en el lenguaje Python.
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