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RESUMEN

Los requerimientos de seguridad actuales demandan sistemas de deteccion de movimiento
mas confiables, precisos, faciles de manejar y que sean capaces de adaptarse a cualquier
escenario o area de vigilancia. Los grandes avances que se tienen en el area de
procesamiento de imagenes hace posible la creacion de algoritmos y sistemas que tratan de
satisfacer estas necesidades, sin embargo la complejidad, el alto costo de adquisicion 6 las
limitaciones en su funcionamiento hacen que estos sistemas originen un gran niimero de
falsas alarmas y adicionalmente sean costosos. Sin embargo, el avance que ha
experimentado la tecnologia digital durante los ultimos afios ha permitido mejorar de
manera significativa los sistemas de seguridad y control de acceso mediante la
manipulacion de imdgenes y video digital. Esto ha hecho posible el desarrollo de sistemas
eficientes de deteccidon y rastreo de movimiento de personas y vehiculos etc. con baja
complejidad computacional, contribuyendo de esta manera a incrementar el uso de estos
esquemas para el control de acceso y monitoreo de lugares de acceso restringido. Debido a
que la demanda de esquemas de seguridad confiables y de bajo costo se ha incrementado
durante las ultimas dos décadas, varios sistemas han sido propuestos durante los ultimos
afos, los cuales basicamente emplean la informacién contenida en secuencias de video,
para deteccion y rastreo del movimiento de seres humanos, vehiculos y otros objetos. Este
articulo presenta el desarrollo de un algoritmo para la deteccion y rastreo del movimiento
de seres humanos con baja complejidad computacional, basado en la estimacion de vectores
de movimiento. El sistema propuesto es capaz de diferenciar entre movimientos permitidos
y no permitidos, sin la intervenciéon de ningun operador humano. Los resultados
experimentales proporcionados muestran un funcionamiento adecuado del sistema
propuesto.



ABSTRACT

Nowadays the security requirements demands motion detection systems more reliable,
precise, easy to handle and to able to adapt in any scene or monitoring area. Image
processing area has been great advances and it makes possible the creation of algorithms
and systems which can satisfy these requirements. However, complexity, high cost of
acquisition or the limitation in their operation make these systems to have great number of
false alarms. However the advances of the digital technology during the last several years
have allowed important improvements in the development of security and access control
systems by means of images and video processing. This fact has done it possible the
development of low cost and efficient motion detection and tracking systems for
applications that require access control and monitoring of access restricted places. Because
the necessity of low cost and high performance motion detection and tracking systems has
increased during the last years, several systems have been in the literature, based on the
analysis on the information contained in image sequences to detect the movement of
persons and vehicles, etc. This paper proposes a human and vehicle motion detection and
tracking system, based on motion vectors, which is able to discriminate between allowed
and not allowed movements without the intervention of any human operator. Evaluation
results show the desirable features of proposed method.
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CAPITULO 1

Introduccion

1.1. Motivacion.

Un area de investigacién que ha sido muy extensa durante los ultimos afios es la deteccion y
rastreo de objetos en movimiento utilizando la informacién contenida en secuencias de video y el
conocimiento adquirido previamente acerca de la forma que poseen los diferentes tipos de
objetos a nuestro alrededor. Las investigaciones referentes a deteccidn y reconocimiento basadas
en los sistemas de video vigilancia estan en auge; la seguridad en interiores asi como en los
alrededores de los edificios se ha incrementado gracias a la evolucién tecnoldgica y a la
disminucién del costo de este tipo de tecnologia, siendo la meta principal en esta drea de
investigacion el lograr crear un método capaz de detectar y clasificar todo tipo de movimiento con
un alto porcentaje de precision para poder determinar la accion a realizar de acuerdo al tipo de
objeto detectado.

Esta evolucidon se observa facilmente si se piensa en la interpretacion de videos de vigilancia;
anteriormente se llevaba a cabo por un operario al que se le mostraba una gran cantidad de
informacién en forma de video en uno o varios monitores; sin embargo, en la actualidad y cada
vez presentes en mas entornos se utilizan herramientas automaticas de procesado.

Se pueden sefialar dos ventajas obvias derivadas de este ultimo escenario: Incremento de la
robustez de la seguridad y decremento de los costos econdmicos y del esfuerzo humano al
permanecer por varias horas mirando monitores de seguridad.

Los sistemas de video inteligentes se desarrollan mediante la implementacion de
herramientas de analisis capaces de obtener informacidn significativa de una secuencia de video.
Para ello, es necesario procesar un flujo continuo de imdgenes. Asi, el ser capaz de detectar
movimiento de alglin objeto y poder llevar a cabo su seguimiento abre un abanico amplio de
herramientas posibles para solventar situaciones frecuentes en esta area: objetos abandonados,
movimiento en zonas en las que no deberia producirse, direccion del movimiento,
comportamientos humanos sospechosos, etc.

Por mencionar algunas de las limitaciones que se asocian a estos sistemas de video inteligentes
son:

i. Fiabilidad: se refiere a las restricciones de iluminacién, cambios en la forma de caminar
debido a factores extraordinarios, velocidad de procesamiento del algoritmo
implementado, movimientos dentro de la escena de objetos secundarios, entorno y
calidad de la cdmara.

ii. Costo: se refiere, sobre todo, al costo computacional. Este presenta un umbral, mas alla
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del cual la eficiencia del sistema se ve seriamente perjudicada. Si se rebasa este umbral
holgadamente podria incluso verse puesta en evidencia la eficacia de este mismo sistema.
Por lo tanto, fiabilidad y costo plantean un conflicto que ha de resolverse con base a una
serie de prioridades impuestas intrinsecamente por el propio entorno.

iii. Operatividad: un sistema de vigilancia debe estar operativo durante periodos largos de
tiempo en entornos cambiantes y debe ser capaz de almacenar solamente informacién
previa y después del evento y no todo el tiempo de operacién.

Con la realizacion de esta investigacion se pretende disminuir las limitaciones referentes a la
fiabilidad y al costo, seleccionando y comparando diferentes métodos de deteccién y seguimiento
de objetos, una de las motivaciones principales del proyecto.

En lo referente a la aplicacion de vigilancia, se propone la monitorizacién de la deteccion y
seguimiento de personas, el cual pretende mostrar una secuencia de video y un mensaje de texto
indicando el nimero de personas que se encuentran dentro del escenario en caso de detectarse
movimiento relevante.

En segundo lugar, el proyecto se centra en una de las principales limitaciones de este tipo de
métodos “adaptabilidad”, actualmente existen sistemas de deteccidn robustos capaces de
reconocer personas especificas con un gran grado de precisidn, sin embargo su campo de
aplicacion es limitado debido a que fueron creados para una accién especifica, trabajando en
robustecer el método de deteccion en vez de la aplicacion es posible lograr una mayor
adaptabilidad, ampliando su robustez y campos de accion.

1.2.0bjetivo General
El objetivo de esta investigacion es proponer un método de deteccion de movimiento de baja
complejidad computacional y con gran posibilidad de adaptabilidad, presentando un bajo indice
de error durante la deteccidén, robustez en su funcionamiento bajo diferentes escenarios
controlados; principales problemas que presentan gran parte de los sistemas de deteccion de
movimiento actuales.

1.3.Metas Particulares

i.  Analizar y comprender diferentes técnicas de deteccidén y reconocimiento de objetos en
movimiento.

ii. Investigacion acerca de los sistemas actuales y sus métodos de deteccion con el fin de
entender el estado actual del area.

iii. Desarrollo y simulacion de un método capaz de superar las limitantes de precisién y
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confiablidad presentadas en otros sistemas propuestos para la deteccién de movimiento,
logrando desarrollar un sistema capaz de clasificar los movimientos dentro de la escena
como significativo o no significativo.

iv. Investigacion del funcionamiento y confiabilidad del cdlculo de vectores de movimiento a
través del uso de macrobloques, basdndose en el estdndar de compresién MPEG2.

V. Desarrollo y simulacion de un método basado en la direccién de los vectores de
movimiento calculados a través de la técnica de macrobloques sobre una secuencia de
video para para determinar la magnitud y direccién del objeto dentro de la escena y
clasificarlo.

vi.  Verificacién del funcionamiento del sistema bajo escenarios controlados para probar la
confiabilidad y precision en la deteccidn.

1.4.0rganizacion de la Tesis.
La tesis se realiza en 6 capitulos y dos anexos, que nos muestran los avances actuales en sistemas
de deteccién de movimiento, asi como una nueva propuesta que surge a partir de las necesidades
gue presentan algunos sistemas de deteccién de movimiento. Al final de la tesis se encuentran las
publicaciones realizadas durante esta investigacién y referencias bibliograficas.

Capitulo 1. En este capitulo se da una breve introduccion acerca de la motivacién y objetivos
generales de la investigacidon asi como un bosquejo actual de los sistemas de
deteccion de movimiento y sus limitantes actuales.

Capitulo 2. En este capitulo se realiza una revisidn de los conceptos bdsicos de deteccidn de
movimiento, el estado del arte actual teniendo como base principal una
comparacion directa del funcionamiento del sistema visual humano y el flujo
Optico generado a través de vectores de movimiento.

Capitulo 3. En este capitulo, discutiremos a fondo cada una de las etapas del método
propuesto, sus principales ventajas y limitantes, la importancia del uso de
macrobloques para el cdlculo de los vectores de movimiento, la adaptabilidad
contenida en el método propuesto y su aplicacién en el area de video vigilancia.

Capitulo 4. En este capitulo se evalida el sistema propuesto haciendo una primera
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comparaciéon con otros sistemas desde el punto de vista de deteccidon de
movimiento relevante en la escena.

Capitulo 5. Conclusiones Generales y Trabajos Futuros.

Capitulo 6. Introduccion tedrica al estado del arte actual para el reconocimiento de personas
con la finalidad de proporcionar una cuadro actual, para los posibles trabajos
futuros en el tema.

Publicaciones

Referencias Bibliograficas
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CAPITULO 2

Estado del Arte

Introduccion

En este capitulo se realiza una revision de los avances en sistemas de video vigilancia,
principales campos de accidn, asi como conceptos basicos de deteccion de movimiento,
teniendo como base principal una comparacion directa del funcionamiento del sistema
visual humano con la visién por computador. Posteriormente se explican los principales
problemas a los que se enfrentan las diferentes técnicas de extraccion de informacion de
movimiento como es el problema de apertura y el problema de correspondencia. Puntos
importantes como el movimiento relativo, el movimiento comun y su nivel de importancia
para la extraccion de informacion son también abarcados en este capitulo, seguido de una
clara explicacion de las principales técnicas de extraccion de movimiento; finalizando con
una breve introduccién al campo de aplicaciones de los métodos de reconocimiento basados
en el movimiento.

2.1. Sistemas de Video vigilancia actual

El monitoreo a través de video es hoy en dia el sistema mas utilizado para la vigilancia
de lugares como edificios, bancos, oficinas gubernamentales, centros comerciales,
prisiones, aeropuertos etc. Actualmente gran parte de estos sistemas llegan a tener un alto
costo de mantenimiento ademas de requerir una intervencion humana las 24 horas al dia,
haciendo a este tipo de sistemas en gran parte inefectivos. Existen sistemas como los
arreglos de CCTV que requieren de guardias de seguridad que estén mirando el arreglo
todo el tiempo [1], ademds de utilizar gran cantidad de cintas de video para poder grabar
toda la informacion que se registra durante el dia, representado asi un alto costo de
almacenamiento, un nivel bajo de eficiencia, ya que para poder detectar algin tipo de
irregularidad es necesario revisar toda la cinta para poder obtener las iméagenes mas
importantes del evento detectado, esto representa una pérdida de tiempo y baja eficiencia ya
que este tipo de sistemas de vigilancia no garantizan que todos los eventos irregulares seran
detectados debido a que en algin momento los guardias de seguridad pueden tener algliin
tipo de distraccion ocasionando que giren su vista hacia otro objeto, dando como resultado,
un abandono momentaneo del monitoreo el cual podria ser importante.

Actualmente se cuenta con herramientas como la vision artificial que consiste en
ensefar a las computadoras a “ver”, permitiendo que ciertos procesos interpreten lo que
ellas “ven” y asi ser capaces de tomar decisiones para dar una solucion a diversos
problemas [3], dando la posibilidad de crear modernos sistemas de monitoreo que
disminuyan la intervencion humana e incrementen la precision en la deteccion de
movimiento dentro del area de vigilancia.
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Fig. 2.1. Cambio de una imagen de video a una imagen digital.

2.2. Reconocimiento Basado en Movimiento

El reconocimiento de un objeto o su movimiento estd basado en el movimiento que
este genera en una secuencia de imagenes. El movimiento juega un papel muy importante
en el sistema visual humano.

Nosotros tenemos la habilidad de reconocer a distancia a una persona caminando por
su modo de andar, gestos particulares en las manos, pasos de baile, aves volando y todo lo
que esté constituido por una secuencia compleja de movimiento.

La percepcion del movimiento nos ayuda a reconocer diferentes objetos y sus
movimientos en la escena deduciendo su profundidad relativa, rigidez, etc.

Nuestro HVS es muy sensitivo al movimiento y tendemos siempre a enfocar nuestra
atencion a objetos moéviles [4]. Tomado en cuenta los sistemas de computo presentes,
podemos establecer una analogia entre la vision humana y la vision por computador, debido
a que ambos cuentan con un elemento sensorial (el ojo y la camara) y un procesador de la
informacion (el cerebro y la computadora) [3]. En psicologia, la percepcion del movimiento
ha sido estudiada extensivamente usando las pantallas moviles de luz Johansson (MLD).
Los MLDs consisten de puntos brillantes adheridos a las articulaciones de un actor con
vestimenta negra y moviéndose en frente de un fondo negro.

Fig. 2.2. Pantallas de Luz Moviles Johansson.
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La coleccion de puntos entrega solo informacion 2D y no informacién estructural,
debido a que los puntos no estan conectados. Aqui el grupo de puntos estaticos
permanecen sin sentido para los observadores mientras que su movimiento relativo crea una
vivida impresion de una persona caminando, corriendo, danzando, etc. El género de una
persona e incluso el modo de andar de un amigo pueden ser reconocidos basandose
solamente en estos puntos. También ha sido probado que invirtiendo los MLDs (de
cabeza) no son usualmente reconocidos incluso para los movimientos mas simples. Esto
sugiere que la familiaridad de un observador con un movimiento particular juega un papel
muy importante en la facilidad con la cual uno puede reconocer dicho movimiento. Asi un
movimiento invertido no es, natural ni familiar, por lo que es mas dificil de reconocer [4].

Hay dos teorias acerca de la interpretacion de los MLD. En la primera, la gente usa la
informacion de movimiento en el MLLD para recuperar la estructura 3D y subsecuentemente
usar esa estructura para reconocer el objeto. Mientras que con la segunda teoria la
informacion de movimiento es usada directamente para reconocer un movimiento, sin
recuperar la estructura.

Fig. 2.3. Secuencia de Video mostrando los puntos de luz y la imagen real.

Ha sido de gran interés en la vision por computador, la determinacion de estructuras
del movimiento. Con esta finalidad las coordenadas 3D de puntos sobre el objeto movil y
su movimiento 3D son recuperadas, desde una secuencia de cuadros. Este problema es
formulado en términos de sistemas de ecuaciones lineales y no lineales dando posiciones
2D de puntos moviles entre unos pocos cuadros. En esta aproximacion, la estructura 3D no
es suficiente para un reconocimiento robusto y exacto ya que la reconstruccion es sensible
al ruido y multiples pistas como movimiento, textura, profundidad, etc. son necesarios.

Otra aproximacion para el andlisis de movimiento trata con el uso directo de la
informacion de movimiento para su reconocimiento. En esta aproximacion el énfasis no es
necesariamente sobre la estructura estatica y la informacion del movimiento no es extraida
de un cuadro en un tiempo. Mas bien, se usa una secuencia que contenga un gran nimero
de cuadros para extraer la informacion de movimiento continuamente. El uso de secuencias
largas permite reconocer movimientos de niveles altos, como caminar o correr. Estos
movimientos consisten de una serie coordinada y compleja de eventos que no pueden ser
entendidos mirando solo pocos cuadros. Ademads, movimientos mas complejos pueden ser
examinados a un nivel mas apropiado [4] [5].
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El reconocimiento basado en el movimiento es una aproximacion que favorece el uso
directo de la informacion de movimiento extraida de una secuencia de imagenes para el
proposito de reconocimiento. El conocimiento acerca del objeto o movimiento es usado
para construir modelos que serviran en el proceso de reconocimiento. Existe una distincion
entre reconocimiento basado en el movimiento y reconocimiento de movimiento: el
reconocimiento basado en el movimiento es una aproximacion general que favorece el uso
de la informacién de movimiento para el propdsito de reconocimiento, mientras que,
reconocimiento de movimiento es un logro que puede ser alcanzado con esta aproximacion.
En esta aproximacion incluimos también el rastreo usando modelos, es decir el rastreo de
un movimiento nos da no solo la forma sino también un modelo de movimiento. Y con
esto se entiende que si un rastreo apropiado es logrado entonces el reconocimiento también
se logra [4] [3].

Hay dos pasos principales en el reconocimiento basado en el movimiento, el primer
paso consiste en encontrar una apropiada representacion para los objetos o movimientos
que queremos modelar, desde el movimiento en la secuencia de imagenes. Estas
representaciones pueden ser relativamente de bajo nivel. De entrada la trayectoria de un
punto particular sobre un objeto moviéndose, una velocidad o direccion a través de la
secuencia, la cual puede, si es necesario, ser organizada dentro de representaciones de alto-
nivel. El segundo paso consiste de la igualacion de alguna entrada desconocida con un
modelo. Los métodos aqui son mas estandar, y son a veces técnicas comunes de
clasificacion de patrones. El término “reconocimiento” es a veces usado como un
equivalente de clasificacion. Vectores caracteristicos son clasificados, es decir, asociados
con un grupo representativo de acuerdo a una distancia medida para ese grupo. Los grupos
pueden ser también agrupados o divididos dependiendo de una distancia predefinida
medida o de acuerdo a algiin pardmetro introducido por el usuario [4].

2.3. Problema de Apertura

Hasta ahora hemos aprendido que la estimacion de movimiento esta cercanamente
relacionada con los cambios espacio-temporales de los valores de una imagen, los cuales
pueden ser facilmente derivadas con operadores locales que calculen la derivada espacial y
temporal. Tal operador solo “ve” en un pequefio sector (igual al tamafio de su mascara) del
objeto observado. Nosotros podriamos observar este efecto colocando una mascara o
apertura sobre la imagen [5]. La figura 2.4 muestra la base fisica del problema de apertura,
mostrando el movimiento de una barra observada a través de una apertura que es pequeia
comparada con la dimension de la barra. La figura 2.4a muestra la posicion de la barra en
tiempo ¢. La figura 2.4b muestra la posicion de la barra en tiempo ¢ + Az, asumiendo que la
barra se estd moviendo hacia el lado derecho con una velocidad de Ax/A¢, y la figura 2.4c
muestra la posicion de la barra en tiempo ¢ + Af asumiendo que la barra se mueve hacia

abajo con una velocidad ~/2 x Ax/At. Cuando la barra se mueve solo a través de la pequefia
apertura, no podemos diferenciar entre la situacion en la figura 24b y 2.4c.
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Fig. 2.4. Base Fisica Del Problema De Apertura.

De manera mas general no es posible calcular la verdadera velocidad observando una
pequefia vecindad de un punto que estd experimentando un movimiento. La tnica
informacion directamente aplicable de la medicion local es la componente de velocidad
normal para el contorno fundamental.

Generalizando el problema de apertura existe en regiones de la imagen que tienen
gradientes de intensidad fuertemente orientados por ejemplo en los bordes. Por el otro
lado, regiones de la imagen que tienen gradientes de intensidad mas fuertes de un nivel mas
alto, tales como esquinas o regiones de texturas no sufren del problema de apertura [7].

2.4. Problema de Correspondencia

El problema de correspondencia es causado por el hecho de que no podamos encontrar
el punto correspondiente en un borde en la imagen subsiguiente de una secuencia de
imagenes, porque no tenemos ningun medio para distinguir los diferentes puntos en un
borde [5]. En otras palabras, dado n cuadros tomados a diferentes instantes de tiempo y
dado m puntos in cada cuadro, proyectar un punto en un cuadro a otro punto en un cuadro
siguiente tal que ninguno de los dos puntos se proyecten dentro del mismo punto.

La ocurrencia de oclusion y desoclusion también suma la dificultad al problema. Es
necesario introducir restricciones para limitar el espacio de busqueda. Las restricciones
incluyen uniformidad proxima, velocidad maxima, cambios de velocidad, pequeia
suavidad de movimiento, movimiento comun, equivalente consistente, etc. Una importante
caracteristica en el problema de correspondencia es el convertir las restricciones
cualitativas arriba mencionadas en expresiones cuantitativas [4] [5].
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Fig. 2.5. Hustracion Del Problema De Correspondencia: (a) Un Objeto 2D Deformable; (b) Rejilla
Regular.

2.5. Movimiento en Imagenes Espacio-Tiempo

Podemos pensar en una imagen 3D espacio-temporal como una pila de imagenes
consecutivas que podrian ser representadas como una imagen cubica como se muestra en la
figura 2.6. En cada cara visible del cubo proyectamos una seccion cruzada en la direccion
correspondiente, asi una diapositiva x¢ es mostrada en la cara superior y una diapositiva yt
en la cara derecha del cubo. Las diapositivas fueron tomadas a profundidad, marcadas por
la linea blanca en la cara frontal, como muestra la tltima imagen de la secuencia [5].

En una imagen espacio-temporal un pixel se extiende a un volumen, es decir
representa un valor de gris en un elemento pequefio de volumen con las extensiones Ax, Ay
y At. Aqui se enfrentan los limites de nuestra imaginacion visual, cuando tratamos de
capturar el verdadero dato 3D. Ademads, necesitamos una apropiada representacion de los
datos para hacer a las caracteristicas esenciales de interés visible [8].

Fig. 2.6. Secuencia De Imdgenes 3D, Representada Como Una Imagen Cubica. El Eje Del Tiempo
Corre Dentro De La Profundidad, Apuntando Hacia El Observador.

Para analizar el movimiento en imagenes espacio-temporales, primero consideramos
un ejemplo simple con una coordenada en el espacio y una en el tiempo, figura 2.7a. Una
ausencia de movimiento de un objeto 1D muestra una estructura vertical de valores de gris.
Si el objeto se mueve entonces este es desplazado de imagen a imagen formando una
estructura inclinada de valores de gris. La velocidad estd directamente vinculada a la
orientacion en imagenes espacio-temporales [8]. En un simple caso de imagenes espacio-
temporales 3D la velocidad esta dada por:
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v=—tang. (2.1)

Donde ¢ es el angulo entre el eje ¢ y la direccion en la cual los valores de gris son
constantes. El signo menos en la ecuacion 2.1 es porque los dngulos son positivos a contra
reloj, la extension a dos dimensiones espaciales es directo e ilustrado en la figura 2.7b.

tan
V= [ %} . (2.2)
tang,

Los angulos ¢, y ¢, son definidos andlogamente por el 4ngulo entre los componentes x
y y de un vector en direccion de los valores constantes de gris en el eje 7.

a b

Fig. 2.7. Imagenes Espaciotemporales: (a) Imagen 2D Con Una Coordenada Espacial y Temporal;
(b) Imagen 3D.

2.6. Movimiento Comun y Movimiento Relativo

Cutting y Proffitt [11] mostraron que el movimiento relativo es un importante aspecto
en la percepcion visual humana. La percepcion del movimiento absoluto de un objeto
puede ser dividido en dos componentes de movimiento: movimiento comun y movimiento
relativo.

Fig. 2.8. Diseiio Representado un Movimiento Relativo.
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El movimiento comtn es la percepcion global de movimiento de un objeto relativo al
observador, donde cada elemento del objeto comparte el movimiento, mientras que el
movimiento relativo es el movimiento de un elemento con respecto a otros elementos. El
movimiento absoluto de un punto, es decir su trayectoria es definida como la suma de los
movimientos comunes y relativos. Cutting y Proffitt [11] crearon la hipotesis de que una
reduccion del proceso es aplicada para ambos movimientos, relativo y comun y que el que
se resuelve primero, explican, es el que perciben los observadores. Encontraron que el
movimiento relativo entre los elementos de un objeto, primero deben ser extraidos, es decir,
el movimiento relativo es mas relevante para el entendimiento del movimiento y
reconocimiento de un objeto que el movimiento comun [11].

Multiples trayectorias pueden ser usadas para calcular el movimiento relativo. Por
ejemplo angulos relativos pueden ser calculados entre pares de puntos relativos para un eje
dado o como la unién de angulos entre tres puntos en cada cuadro. La diferencia entre los
angulos es entonces determinada entre cuadros sucesivos, y puede ser considerada como
velocidades angulares si suponemos que el tiempo entre cada cuadro es constante. Un
problema con trayectorias multiples, es que, el calculo del movimiento relativo para cada
elemento es combinatoriamente inestable. También, el movimiento relativo entre dos
elementos no relacionados podria no ser muy relevante. Métodos heuristicos pueden ser
desarrollados para seleccionar apropiadamente movimientos relativos entre todos los
posibles movimientos [4].

2.7. Importancia del Movimiento

Los casos de movimiento son definidos como cambios significantes o discontinuidades
en el movimiento. Un cambio brusco de direccion, un alto o una pausa, pueden
proporcionar pistas importantes acerca del tipo de objeto y su movimiento. El estudio de
un sub-muestreo temporal en algunas secuencias mostro que eligiendo imagenes donde
ocurrieran pocas actividades entre eventos de movimiento, era mejor para la comprension
en lugar de tomar imagenes en periodos constantes de tiempo. Los casos de movimiento
son usualmente detectados por la presencia de discontinuidades, que podrian ser
encontradas, por ejemplo calculando la escala-espacio de una curva de velocidad [4].

Basandose en consideraciones psicologicas, Engel y Rubin [23] describen los cambios
significativos de movimiento como movimientos de fronteras, de los cuales ellos
encuentran cinco tipos: inicios suaves, términos suaves, pausas, impulsos iniciales e
impulsos terminales. Todos ellos considerados como casos de movimiento que
particionaron un movimiento global dentro de sus partes psicoldgicas [4].

Goddard en su trabajo relativo a movimiento humano, uso cambios en la velocidad
rotacional, y la segmentacion de cuerpos junto con cambios en la direccion, como casos de
movimiento, por ejemplo, seis rangos de valores de velocidad angular fueron usados, junto
con cuatro cuantizaciones de la orientacion (<-200; [-200, -100]; [-100,0]; [0,100];
[100,200]; > 200 grados/segundo), tomando para los cuatro cuadrantes el valor de 90°.
Cualquier cambio en la orientacion o velocidad angular constituye un caso de movimiento,
el cual dispara alguna accion en su sistema de conexion [14].

Mec. Herndndez Garcia Josué Aarén 1 2



o111l Deteccion y Seguimiento de Personas Basados en Vectores de Movimiento

2.8. Técnicas de Extraccion de la Informacion de Movimiento

Hay dos pasos principales en el reconocimiento basado en el movimiento. Primero se
debe definir una representacion del movimiento, para que la informacion apropiada del
movimiento sea extraida de la secuencia de imagenes y organizada dentro de modelos de
movimiento. Segundo, la representacion de un modelo desconocido debera ser comparada
con un modelo almacenado para igualacion o reconocimiento [4].

Fig. 2.9. Informacion de Movimiento.

Hay dos métodos generales para extraer movimiento bidimensional: correspondencia
de movimiento y el flujo Optico. La correspondencia de movimiento es vinculada a la
igualacion de caracteristicas muestreadas a través del tiempo, mientras que el flujo optico
consiste en el calculo del desplazamiento de cada pixel entre cuadros [5].

Fig. 2.10. Extraccion de Movimiento Bidimensional.

2.9. Correspondencia de Movimiento

La correspondencia de movimiento trata con la extraccion de puntos importantes,
rasgos caracteristicos que pueden ser rastreados en tiempo. Esta correspondencia para
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multiples cuadros resulta en lo que es llamado trayectoria del movimiento, es decir, una
secuencia de localidades (x;y;) para i=1....n donde n es el numero de cuadros en la
secuencia. Esta trayectoria de movimiento puede ser considerada un valor de vector, es
decir, en cada tiempo tendremos dos valores x y y, sin embargo un valor simple de vector es
mejor para célculos y por consiguiente la parametrizacion de las trayectorias es necesaria.
Las trayectorias pueden ser parametrizadas de varias maneras, por ejemplo, velocidad y
direccion, las velocidades v, y v, y la curvatura espacio-temporal. Representaciones
parametrizadas pueden ser analizadas para identificar importantes eventos de movimiento
[4]. Jenkins [9] propuso un algoritmo para rastrear una localizacion 3D de puntos desde
una vista estero de la localizacion 2D de las imagenes, el cual estd basado en una
suposicion general de suavidad, afirmando que la localizacion, velocidad escalar y
direccion de movimiento de un punto dado son relativamente iguales de un cuadro a otro.

2.9.1.1. Parametrizacion de Trayectorias

Trayectorias simples usualmente no proporcionan suficiente informacién para el
reconocimiento y como se menciono antes estos son valores de vectores, los cuales no son
tan faciles de manipular como con valores simples. La parametrizacion de trayectorias es
entonces muy util. Una representacion es la velocidad relativa de x y y en el tiempo, estos
son calculados como sigue:

y = X =X v = Yi = Yia . (2.3)
At ’ At

Donde (x;.;,yi-1) y (x;y:) son la localizacidon de un punto en los cuadros i-/ y i. La velocidad
es un desplazamiento invariante, pero no de rotaciéon invariante o escala invariante.
Velocidad y direccion son otras parametrizaciones Utiles, las cuales estan definidas como:

§; = \/(xm _xi)2 +(yi+l _yi)z
2.4)

d, = arctan Yia 7 Vi

X =X

Donde s; es la velocidad y d; es la direcciéon de un punto en el cuadro i#; la velocidad y
direccion son invariantes en desplazamiento y rotacion. Ademas la direccion es de escala
invariante, pero no de aceleraciéon. La direccion sin embargo es mas sensitiva al ruido,
debido a la operacion no lineal del arctan. Parametrizacion de la velocidad y
parametrizacion de la aceleracion y direccion son bastante faciles de calcular desde las
trayectorias y generan curvas que son faciles de interpretar. Sin embargo no es muy obvio
como combinar estas trayectorias para un alto nivel de interpretacion [4].

La curvatura espacio-temporal £ de una trayectoria es otra representacion comun. Esta
es determinada como sigue:

Mec. Herndndez Garcia Josué Aaron 14



o111l Deteccion y Seguimiento de Personas Basados en Vectores de Movimiento

\JA* +B* +C?

k= o o (2.5)
()" + ()" +(@)7)
Donde:
' tV t! x! xV '
4= 1 B= Cc=" 7 (2.6)
yll t” t” x” " yH
La notacion | - | denota el determinante. Una aproximacion discreta es usada para

I A—

calcular las derivadas, por ejemplo x7=x;,—x;.; y x’;=x7—x%; Seasume que Af es
constante por lo que t=1 y #"’=0. Se ha mostrado en geometria diferencial que cualquier
espacio curvo es completamente definido por su curvatura y torsion, hasta una rotacion y
translacion rigida. La curvatura tiene ventaja sobre otras parametrizaciones de trayectorias,
ya que una funcién simple es capaz de capturar informacidon, como opcion de las dos
funciones con v, y v, 0 aceleracion y direccion. La curvatura de una trayectoria fue usada
por Allemn y Dyer [10] para deteccién de movimientos ciclicos.

Cualquier tipo de trayectoria puede ser ademds procesada para ser usada en
reconocimiento.  Por ejemplo la escala-espacio puede ser calculada suavizando
progresivamente una curva usando mascaras gaussianas y detectando cruces por cero.
Trayectoria de escala-espacio fueron usadas en severos estudios para describir el
reconocimiento del movimiento humano [4] [10].

2.9.2. Flujo Optico

La percepcion del movimiento podria ser tratada como un proceso de dos pasos:
Medicion del movimiento 2D proyectado en la superficie de la imagen y la Interpretacion
del movimiento 2D para dibujar las conclusiones acerca de la estructura 3D y movimiento
de la escena. Tomando estas dos consideraciones podemos decir que podria haber (y
posiblemente hay) dos distintos mecanismos para medir el movimiento 2D proyectado en la
mayoria de los animales avanzados incluyendo el humano [7] [15].

2.9.2.1. Mecanismos de Rango-Corto

Estos mecanismos resultan dentro de una caracterizacion inmediata de la imagen en
movimiento como un campo de velocidades 2D y han sido referidos como /a aproximacion
al flujo de la imagen. En esta aproximacion la etapa de medicion es responsable de
construir un campo de flujo 6ptico 2D de imagenes variantes en el tiempo de la escena y, la
etapa de interpretacion toma el campo de velocidades como su entrada para extraer
informacion acerca de la profundidad y la velocidad en cada punto del campo visual [7].
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2.9.2.2. Mecanismos de Rango-Amplio

Es el principio de la aproximacion “discrete snapshots”. Las caracteristicas salientes
descubiertas en dos discrete snapshots son igualadas para recuperar el desplazamiento
espacial de cada caracteristica. La base de la aproximacion de Ullman es también conocida
como la aproximacion “discrete snapshots . En esta aproximacion la etapa de medicion es
responsable de identificar caracteristicas distintivas en dos o mas “discrete snapshots” de la
escena dinamica igualandolos a través de los snapshots, Esto se conoce como igualacion de
muestra. La salida de la etapa de medicion, que se puede visualizar como un mapa que da
la posicion de varias caracteristicas en un grupo de imagenes tomadas en instantes discretos
de tiempo, al final la etapa de interpretacion, usa esta informacidon para derivar las
posiciones 3D de todos los puntos que corresponden a las muestras y velocidades de los
cuerpos rigidos que contienen estos puntos [7].

Tomando en cuenta la informacidon que nos proporcionan estos dos mecanismos de
medicion de movimiento, podemos concluir que E! flujo de la imagen describe en cada
punto de la superficie de la imagen una proyeccion 2D de la velocidad instantanea 3D del
punto correspondiente en la escena y el flujo optico es una representacion que es asociada
con cada punto del campo retinal es decir una velocidad de vector 2D que representa la
proyeccion de la velocidad 3D de un punto correspondiente en la escena. concluyendo que
el flujo de la imagen y el flujo optico generalmente no son iguales, para poder tener una
idea mas clara al respecto tomemos en cuenta el siguiente ejemplo: una imagen con
escenario estacionario con respecto al plano de la imagen e iluminado por una fuente de luz
con movimiento no uniforme. Debido a que la escena es estacionaria el flujo de la imagen
sera cero en toda la imagen, pero debido a que la fuente de luz se mueve, sin embargo, el
brillo en los patrones de la imagen varia resultando dentro de un campo de flujo dptico
diferente de cero. En otras palabras, el campo de flujo optico es la distribucion de
velocidades aparentes que pueden ser asociadas con la variacion de patrones de brillo de la
imagen [7]. Existen diferentes técnicas para detectar el campo de flujo Optico en una
secuencia de imagenes, pero, todas ellas comprenden solo tres diferentes tipos de
aproximaciones:

2.9.2.3. Aproximacion Basada en el Gradiente

Las técnicas de deteccion que se encuentran dentro de esta aproximacion tipicamente
trabajan sobre la suposicion de la conservacion de la intensidad de la imagen. Algunas
técnicas usan una funcion de intensidad de imagen mejor que la intensidad de la imagen por
si misma. Esta técnica supone que para un punto dado en la escena la intensidad I en el
punto de la imagen correspondiente permanece constante sobre el tiempo. Esto es, si un
punto P en la escena (figura 2.6) se proyecta en el punto (x,y) de la imagen en tiempo ¢ y
dentro del punto (x+09x, y+9Jy) de la imagen en tiempo (¢+ ) podemos escribir:

I(x,y,t) =1(x+ &, y+,t+x)]. (2.7)

Expandiendo el lado derecho usando las series de Taylor sobre (x,),f) e ignorando los
términos de segundo y mas alto orden, obtenemos:
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1(x+5x,y+5y,r+5z):1(x,y,t)+5x21+5y81+5t81. (2.8)
X

oy ot

Combinando las dos ecuaciones (2.7) y (2.8) resulta en la siguiente expresion:

5xa—]+éj/a—]+5t6—[:0. (2.9)
ox %)

)y ot

Dividiendo todo por o denotando las derivadas parciales de / por I, I, e I, y
denotando el vector de velocidad local por (#,v) obtenemos:

Tu+Iyv+1, =0. (2.10)

Asi, la restriccion local proporciona una ecuacion lineal en las variables # y v. Como
consecuencia, la velocidad del vector (#,v) no puede ser determinada localmente sin aplicar
restricciones adicionales. La ecuacion (2.10) también es conocida como la linea de
restriccion de movimiento.

Esta técnica sufre de problemas de apertura como un sistema bajo restricciones
compuesto de una ecuacion simple en dos variables, particularmente los dos componentes
escalares del vector de velocidad local. Sin embargo esta técnica puede ser utilizada en
regiones donde el problema de apertura no existe [7] [15].

2.9.2.4. Aproximacion Basada en la Correlacion.

Estas técnicas usan la suposicion de la conservacion de la distribucion de intensidad
local. Usualmente trabajan con dos iméagenes sucesivas de la escena variante en el tiempo.
Para cada pixel de la primera imagen, buscan un pixel equivalente en la 2% imagen, la salida
es un vector de desplazamiento para cada pixel en la primera imagen. La busqueda
consiste, encontrar el mejor equivalente para el pixel bajo consideracion entre algunos
pixeles candidatos en la segunda imagen, los pixeles candidatos son determinados usando
una busqueda estratégica burdo-fino o imponiendo una limitacion fisica en el
desplazamiento maximo que puede tomar lugar entre dos imagenes consecutivas en una
secuencia de imagen, La region cubierta por los pixeles candidatos es llamada la ventana de
busqueda. El mejor equivalente se basa en maximizar una media equivalente. Esta medida
es usualmente la correlacion entre una pequeiia ventana de correlacion alrededor del pixel
bajo consideracion y una ventana correspondiente alrededor del equivalente candidato.

En esta forma mas ingeniosa el problema de apertura podria hacer que un escenario
donde varios pixeles en Wy tengan la misma medida equivalente mostrada sobre una linea
recta. Lo mejor que puede ser estimado en tales casos es la componente del vector de
desplazamiento a lo largo del gradiente fundamental de intensidad. Esto es, normal al
borde fundamental de intensidad, descrito por d, en la figura 2.11 [7].
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Fig. 2.11. El Problema De Apertura En Los Métodos Basados En La Correlacion: Imagen.

2.9.2.5. Aproximacion Basada en la Energia Espacio-Temporal

Es bien entendido que las frecuencias espacial y temporal estan relacionadas con la
velocidad de un estimulo mévil por:

O, =0v+ou. (2.11)

Las variables u y v se refieren a las 2 componentes ortogonales del vector de velocidad
2D, @, y @, se refieren a las 2 componentes ortogonales de la frecuencia espacial del
estimulo visual y @, se refiere a la frecuencia espacial correspondiente.

De acuerdo con la ecuacion (2.11), si las frecuencias espacial y temporal de una sefial
visual son graficadas en el espacio @, @, @, estaran situados sobre un plano. En otras
palabras, la energia de un estimulo movil es contenida en frecuencias espacio-temporales
que se sitlian sobre un plano en el espacio @, @, @; La velocidad de la imagen (u,v) puede
ser encontrada si determinamos este plano [7].

Varios métodos han sido desarrollados, sin embargo exactitud y medidas densas son
dificiles de alcanzar. Un problema con el flujo dptico en general es que este es susceptible
al problema de apertura como se vio en las aproximaciones mencionadas anteriormente, ya
que, en algunas condiciones, solo permite el calculo preciso del flujo normal, es decir, la
componente paralela al gradiente. Este es también propenso al suavizado excesivo de la
frontera, es decir, pixeles del fondo alrededor de la frontera de los objetos podrian tener un
valor de flujo diferente de cero. Presenta también problemas con multiples objetos
moviles, donde la segmentaciéon puede ser dificil de alcanzar y multiples velocidades
legitimas en una pequefia vecindad que podrian ocurrir como un resultado de transparencia.
A pesar de todo, el flujo Optico ha sido satisfactoriamente usado como una fuente de
informacion [4] [15].

Existen también otras técnicas para extraer informaciéon de movimiento de las
imagenes las cuales no se consideran casos tan particulares como lo las dos técnicas
anteriores (método de correspondencia, flujo Optico) por estar relacionadas dentro de la
aplicacion de dichas técnicas, sin embargo es importante mencionarlas para tener una idea
mas clara acerca de ellas.
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2.9.3. Correlacion.

La técnica de correlacion es una aproximacion la cual se origina de analizar el
desplazamiento entre dos imagenes consecutivas. Para encontrar un rasgo caracteristico de
la primera imagen con la segunda, tomando la imagen uno y comparando esta con la
imagen dos dentro de un cierto rango. Con este rango buscamos la posicion de la mayor
similitud entre las dos iméagenes [5].

La correlacion g(x) entre dos funciones es:

=00 j:oo

g, ) =h(x,y)e f(x,p)= D D f*ENh(x+i,y+ ).  (2.12)

[=—00 j=—00

Donde f* es el complejo conjugado el cual en el caso de iméagenes, al ser nimeros reales f*
es igual a f. en la figura 2.7 puede verse la correlacion entre dos sefiales. El funcionamiento
es parecido al de la convolucidn. Asi, se tienen las siguientes funciones:

0<x<l

Sfx)=

1

2 1<x<3
1 3<x<4
0

en cualquier otro caso
(2.13)

2 —-1<x<l1
h(x) = .
0 encualquier otro caso

Observando los resultados mostrados en la figura 2.12 se puede deducir que una
posible aplicacion de la correlacion es la localizacion de un patron dentro de una imagen,
ya que el valor donde la correlacion es méxima corresponde a las coordenadas donde ese
patron se encuentra. Sin embargo si se toma el segundo caso de la misma figura se ve que si
un objeto engloba a otro daré la misma respuesta. Otro caso en el que la correlacion fallaria
seria si buscamos un objeto grande y oscuro si también estd presente otro objeto mas
pequefio, pero mucho mads claro. Para solucionar esto se tiene la correlacion normalizada,
que evita ademas posible cambios en los niveles de gris entre el modelo que se busca y el
objeto presente en la imagen [3].

,‘r‘(]nl ]‘1) _ ExE}.[f[:x,j-’]—f[:x,}’}][I-'Il:m—i-x,n +J-',}_I'-"?:|

I| P N A 2 ari ,\__'_? 2
JExZylF Cey)=F (ep)]” Bx By W (mtnty) — 7] (2.14)
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Fig. 2.12. Grdfica Del Concepto De Correlacion. Deteccion de un Cuadro Mediante Correlacion.

En la figura 2.13 puede verse el uso de la correlacion normalizada. En este caso se
trata de buscar un componente electronico en la imagen. Puede observarse que la
correlacidon no es inmune a los cambios en la escala, ni a la rotacion del objeto.

(a) (b)

Fig. 2.13. Correlacion Normalizada: (a) Imagen; (b) Modelo Ampliado; (c) Resultados de la
Correlacion Normalizada.
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2.9.3.1. Segmentacion

Una imagen digital contiene una gran variedad de patrones relacionados directamente
con los objetos de la escena y, de acuerdo con las definiciones arriba planteadas, habra
otros patrones que no tengan este significado. Para estudiar con mayor facilidad aquellos
patrones de interés, es necesario separarlos del resto de la imagen; este proceso puede ser
real o virtual. Es real si los pixeles que se refieren a un patrén son asignados a una imagen
intermedia en donde éstos ocupan sus mismas posiciones relativas, resultando tantas
imagenes figura 2.14 como patrones se deseen separar. Es virtual si los pixeles del patron
Unicamente se etiquetan como pertenecientes a una clase dada o si sus valores se cambian
todos a uno predefinido, pero sin separarse de la imagen original.

Al reconocer los objetos de una escena, se le segmenta también, ya que la
segmentacion es el agrupamiento de puntos de ésta en regiones conectadas que poseen una
correspondencia significativa con los objetos presentes en la escena; sin embargo, la
segmentacion no necesariamente conduce a un reconocimiento de patrones. Al transformar
y operar sobre una imagen, el fin ultimo es siempre el reconocimiento de los patrones que
la componen, en el contexto de un problema, con el objetivo de auxiliar en el modelado del
comportamiento del sistema fisico que presenta [24].

Fig. 2.14. Segmentacion de Una Imagen de Video.

2.9.3.2. Evaluacion y Comparacion

En contraste con los métodos diferenciales, los cuales estan basados en la continuidad
del flujo oOptico, la aproximacion de correlacion es insensible a los cambios de intensidad
entre dos imagenes. Esto hace a las técnicas basadas en la correlacion; muy utiles, para el
procesamiento de imagenes estéreo donde siempre ocurre una ligera variacion de intensidad
entre la imagen izquierda y derecha, debido al uso de dos camaras diferentes. Incluso si
nosotros extendemos la técnica de correlacion para multiples correlaciones en mas de dos
cuadros, esta continua siendo una aproximacion discreta en tiempo, aunque esta carece de
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la elegancia de los otros métodos los cuales son formulados en espacios continuos antes de
ser implementados para imagenes discretas [5].

2.10. Aplicaciones del Reconocimiento Basado en Movimiento

Las aplicaciones para el reconocimiento basado en movimiento son muy amplias, este
ya ha sido utilizado en el campo de la medicina para el estudio del movimiento ventricular
izquierdo, para revelar dafio, deterioro o anormalidades, en el analisis de comportamiento
clinico (la localizacion de varias articulaciones del cuerpo de un paciente son rastreadas y
analizadas para anormalidades usando una computadora), el estudio de la union relativa de
angulos a través de un circulo. Similarmente en los deportes y entrenamientos atléticos
existen algunos sistemas nuevos, por ejemplo, digitalizar el patron de una jabalina y
calcular su velocidad y angulo de ataque y comparar los valores contra el modelo de un
perfecto lanzamiento de jabalina. Sistemas de reconocimiento basados en movimiento
pueden también ser usados en el andlisis de movimientos de danza y como una herramienta
instructiva para bailarines. En métodos que crean alguna compresion de imagenes
pudiendo ser usados para senales en tiempo real. Sistemas de vigilancia, para los cuales
una deteccion de movimiento simple podria no ser suficiente, técnicas de reconocimiento
de movimiento podrian ayudar a aclarar entre posible o permisibles tipos de movimiento
desde un tipo de movimiento no deseable en una escena particular. En sistemas de
monitoreo automatico esas técnicas podrian ayudar a localizar problemas destacando
posibles caracteristicas en una linea automatizada, dando las restricciones de los
movimientos permitidos [4] [6].

2.11. Sistemas Actuales.

2.11.1. Sistema basado en aproximacion probabilistica.

Una de las investigaciones que comprende el reconocimiento de personas a través de
secuencias de video es la realizada por un investigador de nombre Song, La aproximacion
tomada por Song para el reconocimiento de personas es Probabilistica, en la cual las
caracteristicas y variaciones comunes del movimiento humano son encapsuladas en un
modelo estadistico simple, este modelo es almacenado como una grafica que contiene
vértices y bordes. Cada vértice constituye un punto caracteristico del movimiento de alguna
parte del cuerpo humano. El vértice es representado por una posicion euclidiana (X,y)
indicando la posicion media de la caracteristica en el cuerpo humano. Asi como la
velocidad media (Vy, Vy). En adicion, hay una matriz de covarianza que relaciona cada uno
de estos cuatro parametros a aquellos de cada uno de los vértices. Cada dos vértices
conectados por un borde son considerados por ser probabilisticamente dependientes uno de
otro. Y aquellos no conectados son consideraros independientes [15].

La reduccién de puntos caracteristicos para cada modelo a evaluar requiere que el
investigador sea cada vez mas inteligente a la hora de elegirlos en primera instancia. Seria
impractico que simplemente encontramos puntos en movimiento en la imagen completa y
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alimentamos estas caracteristicas en el modelo en una evaluacion simple. En primera
instancia, el naimero de caracteristicas seria muy largo dando un funcionamiento pobre. En
segunda estariamos proveyendo un gran nimero de puntos con caracteristicas extrafas,
tales como alguna parte del fondo de la imagen. Por este motivo el uso de la segmentacion
es usado para separar la imagen principal del fondo de la imagen. La segmentacion de una
imagen es la accidén de un algoritmo que separa regiones de una imagen de manera que
resaltan como el humano las percibiria de manera natural. Cuando hablamos de
movimiento una aproximacion natural seria la de segmentar aquellas parte de la imagen que
estdn generando movimiento relativo del fondo. Este proceso es llamado extraccion de
fondo. Una vez que la imagen es segmentada de acuerdo al movimiento de fondo, podemos
rastrear los puntos caracteristicos de manera separa en cada region. Esto permite correr un
modelo de evaluacién para region de manera individual de mejor manera que una que
basado en la imagen completa [15].

Fig. 2.15. Ejemplo del algoritmo de rastreo de puntos disefiado por Kanade-Lucas_Tomasi.

El algoritmo disefiado por Kanade-Lucas-Tomasi esta basado en una implementacion
que toma como referencia el algoritmo KL T disefiado por Stan Birchfield [16] a pesar de
la amplia modificacion que se realizd para mejorar la velocidad de acuerdo a los detalles
necesarios para este tipo de aplicaciones teniendo como finalidad la robustez ante cambios
bruscos de caracteristicas. El algoritmo es ejecutado primero en una version sub muestreada
de la imagen. Esta imagen sub muestreada es calculada filtrando como primera etapa la
imagen original por medio de un filtro gaussiano y después removiendo las columnas y
filas impares. El rastreo es procesado primero en una imagen sub muestreada dos veces
para obtener una aproximacion del desplazamiento.

La formula de rastreo es usada para calcular el desplazamiento por cada iteracion del
algoritmo. Una vez que la conversion del desplazamiento es cercano a cero el rastreo es
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completado. Podemos decir que el algoritmo ha fallado si no converge después de algunas
iteraciones. El algoritmo KLT tiene varios parametros numéricos que fueron seleccionados
para su implementacion. El tamafio de la ventana debera de ser de 7x7. Este parametro es el
tamano de la region sobre la cual la sumatoria de la ecuacion es evaluada. Las iteraciones
para el rastreo son realizados hasta que una iteracion simple tiene un desplazamiento menor
a 0.1 pixeles. Si se completan 10 iteraciones sin un desplazamiento menor a 0.1 pixeles la
caracteristica es descartada.

Una consideracion a este modelo es que un modelo simple puede solamente detectar a
una persona caminado de derecha a izquierda o viceversa pero no en ambos sentidos. Esta
restriccion existe porque el modelo contiene un valor medio para la velocidad x en cada
punto caracteristico.

50F T T el .—.%
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(a)

Fig. 2.16. a) Posicion media y velocidad media de los puntos caracteristicos b) Grafica triangular del
modelo.

(a) (b)

Fig. 2.17. En la figura (a) se muestra un ejemplo de un error de deteccion, la persona a la derecha no es
detectado por el algoritmo, la figura (b) es incorrectamente clasificada como una persona caminando.
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2.11.2. Modelo Basado en la Silueta Humana.

El modelo inicial es obtener tanto el movimiento de objetos en el primero plano del
campo de vision, tales como gente caminando, coches en movimiento, etc. La idea bésica
de este modelo depende de la intensidad de los pixeles estacionarios su valor de brillo el
cual tiene una alta redundancia sobre valores de intensidad previamente entrenada.

Para obtener el modelo de fondo inicial, primero el numero de los radios de redundancia
de intensidades para un pixel de locacion x en todas las imagenes es calculada para varios
segundos de video para poder distinguir los pixeles en movimiento de los estacionarios.
Una secuencia de entrenamiento es llamada para esta secuencia de video. Cada valor de
intensidad tomado para la locacidon x del pixel en la secuencia de video es comparado con
los valores de intensidad tomados hasta el momento. De esta manera la variacion de
intensidad de ese pixel es almacenado dentro de una cadena de celdas asignadas para la
locacion x del pixel en un mapa histérico. En el mapa histérico la primera celda de la
cadena almacena el numero de diferentes valores de intensidad tomada para la locacion x
del pixel durante la secuencia de entrenamiento, las siguientes dos celdas Fig. (2.18) para la
primera etiquetada como 1a almacena el valor de intensidad, la segunda celda se etiquetada
como 1b almacena la redundancia del valor de intensidad.

k
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Training Sequence History Map

Fig. 2.18. (Izquierda) Secuencia de Entrenamiento, (Derecha) Estimacion del Mapa Historico.

El resultado de este algoritmo para la secuencias de entrenamiento se muestra en la Fig.
(2.19a) los resultados del algoritmo HRR que produce el modelo inicial de fondo se
muestra en la Fig. (2.19b) y en la Fig. (2.19¢c) se muestra el mapa de pixeles erroneos entre
el fondo ideal y fondo estimado obtenido por el algoritmo HRR.

La idea para el desarrollo del algoritmo HRR es inspirada en el filtro de mediana. La
ventaja del algoritmo HRR comparado con otros algoritmos depende del uso del filtro de
mediana.
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e El uso de la media se basa en asumir que el fondo de cada pixel serd visible mas del
50 por ciento del tiempo de duracion de la secuencia de entrenamiento. Pero en el
algoritmo presentado, el asumir que la visibilidad del fondo de cada pixel llegar a
ser el radio de mayor redundancia de los valores de intensidad durante la secuencia
de entrenamiento. Esto es mas flexible y aplicable para eventos reales que el filtro
de mediana y ademds agrega todas las ventajas de los algoritmos dependientes de un
filtrado de mediana.

e FEl requerimiento de memoria para poder aplicar el algoritmo HRR es menor
comparado con otros algoritmos basados en el filtro de mediana.

YL

Fig. 2.19. Resultados de la ejecucion del algoritmo, a) imagen de la secuencia entrenada, b) cdlculo
del modelo de fondo, ¢c) Mapa de los pixeles errores.

Para probar la confiabilidad del modelo de fondo basado en el método HRR se cred un
escenario Fig. (2.20). Dentro de este escenario hay una persona generando movimiento en
una direccion especifica y esperando un periodo de tiempo para después alejarse de ese
punto. Después del seguimiento por un periodo de tiempo y cuando nadie estd mas en se
punto de la escena una nueva persona comienza a generar movimiento pero generando una
intensidad distinta.
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(a) (b) (c)

Fig. 2.20. Ejemplo de los cuadros de video utilizados para la prueba del algoritmo.

(b)

(a)

(c)

Fig. 2.21. Resultados de la inicializacion del modelo de fondo bajo diferentes algoritmos sobre una
secuencia de entrenamiento, a) algoritmo basado en la mediana b) Algoritmo W4, Algoritmo basado en
HRR.

Los resultados experimentales en la secuencia de video se muestran en la Fig. (2.22) los
tres algoritmos son aplicados sobre una secuencia de video de 5 segundos para obtener el
modelo de fondo, el periodo de aprendizaje ha sido muy corto para poder tener unan mayor
visibilidad al momento de comparar los algoritmos. El algoritmo HRR produce resultados
mas robustos y confiables comparados con los otros algoritmos.
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Fig. 2.22. Analisis de los cambios de intensidad calculada a diferente tiempo.
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La tabla que se muestra a continuacion muestra la comparacion de este método de
deteccion con otros algoritmos, una de las ventajas que presenta el algoritmo es la
operacion a bajo nivel y la capacidad de detectar mas de una persona en la escena aun
cuando presenten diferentes direcciones al mismo tiempo. El algoritmo depende de etapas
de mantenimiento para el correcto funcionamiento de cada una de las etapas que lo

envuelven.
Environment | Objects Motion Type Sequence
Indoor 1 2 people walking complex 1500
Indoor 1 2 people walking complex 1500
Indoor 3 4 people walking complex 2750
Outdoor 1 multi people, cars | walking complex, slow 2500
Outdoor 2 multi people, car | walking complex, slow 3250
Outdoor 3 5 people walking complex in shadow | 1500
Outdoor 4 5 people walking complex, in shadow | 1500
Outdoor 5 multi people, cars | walking, running complex 6500
Outdoor 6 single person walking, running 1300

Tabla. 2.1. Resultados obtenidos de las pruebas experimentales bajo ambientes controlados y no
controlados.

A pesar de que los resultados presentados para este algoritmo presentan mejores
resultados que el anterior tiene ciertas desventajas debido al método de extraccion de
informacion que maneja, el cual es basada en valores espaciales de la imagen. Si la imagen
tuviera un alto contenido de sombras la efectividad podria verse disminuida al momento de
querer discriminar el movimiento creado por la sombra al movimiento creado por el objeto
que la produce. Otro punto importante es que las imagenes deben ser previamente
entrenadas para que los resultados sean Optimos lo cual delimita su uso cuando los
escenarios seran variables y las secuencias hasta cierto punto no podran ser entrenadas.

2.11.3. Deteccion de Personas Usando Clasificacion Basada en Reglas Difusas

El algoritmo propuesto consiste de 5 etapas, adquisicion de la imagen, segmentacion,
pre-procesamiento, identificacion de la burbuja mayor, extraccion de las caracteristicas de
la burbuja y clasificacion del movimiento.

Después de adquirir la secuencia de imagenes para la deteccion de movimiento la etapa
de segmentacion usa dos diferentes métodos, la substraccion del cuadro adyacente y la
sustraccion del fondo dependiendo de la taza de cuadros en la secuencia de video.

Para una secuencia con una taza alta el método de substraccion del cuadro adyacente es
usado dado que el cambio por el movimiento entre cuadros adyacentes es muy pequeio.
Por lo tanto la diferencia resultante D(x,y,t) entre u cuadro de entrada F(x,y,t) y el siguiente
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cuadro adquirido F(x,y,t+c) después de un intervalo de tiempo definido C esta dado por:

Dix,v,t) = abs{Fl{x,v,t) —F{x,v,c +t)}
(2.15)

De esta manera se elimina el fondo estacionario dejando solamente las regiones de
movimiento deseadas. En algunas secuencias de video el proceso de adquisicion podria
tener cambios erraticos debido a iluminacion, reflexion o ruido. Para reducir los cambios de
intensidad o sensibilidad causados por estos factores. Se aplica el filtro Gaussiano espacial
antes de la diferenciacion.

Después se obtiene la imagen del movimiento la cual es calculada con el uso de un
umbral para reducir informacion innecesaria.

La etapa de pre-procesamiento consiste de dos etapas, operaciones morfoldgicas y
etiquetado burbuja lo cual ayuda a preparar la imagen de movimiento para la etapa de
identificacién de burbuja.

Operaciones morfoldgicas, las siguiente operaciones morfoloégicas son realizadas en la
imagen en movimiento.

e Cierre, morfologia en las zonas suavizadas de los contornos.

e Completar huecos, una operacion flood-fill es utilizado para completar pequefios
huecos en la imagen.

¢ Eliminacion de movimiento en los bordes, pixeles que se localizan lejos de los
bordes son eliminados para evitar ambigiiedad en la region que posee el posible
movimiento relevante.

La etapa final para la deteccion del movimiento es el etiquetado burbuja o regiones de
movimiento detectado. Estas regiones son contadas y etiquetadas de manera individual. De
esta manera se calcula el tamafo de cada una de ellas.

En esta etapa la identificacion de la mayor burbuja para determinar el movimiento
humano. La burbuja mayor se define como la burbuja en movimiento que es exhibida por el
movimiento de una persona. Este método utiliza los vectores de movimiento el cual fue
utilizado por primera vez por Shio y Sklansky [18].

El vector de movimiento es dado por.

-
fxd o=

8= I:-::-AJ o] = {{}nm”m z'n,_,!._,!E.:,;.”._l-}{C[:mJﬂ}H
' N (2.16)
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Donde:

Clmmn) =% Bl IF(x,y,t+ 1) —F(x +m,j+n,t)|
: (2.17)
La direccion del movimiento estimado es restringida a un valor entero entre —1 y I para
cada locacion (m,n). El vector de movimiento promedio es calculado después para cada
burbuja. En algunas ocasiones cuando se generan varias o algunas burbujas menores cerca
de una burbuja mayor se realiza en proceso de centroide para combinar esas burbujas con la
burbuja mayor en caso de que exista correspondencia.

En la etapa final, la base difusa utilizada para extraer la mayor burbuja tiene tres
variables los cuales representan el criterio de deteccion distancia del vector de movimiento,
cambio en las texturas y porcentaje del area de la elipse de covarianza son formados por las
tres burbujas caracteristicas, calculadas anteriormente.

Un conjunto de 5 reglas difusas IF-THEN Para un sistema de inferencia Mamdani con
funciones de membrecia trapezoidal.

Fule Ry : [f X7 1s NEAR and X515 SMATL and X315 UNFIT then Yis REJECT ELSE
Rule R - [f X7 is NEAR and X5 is BIG and X5 1s UNFIT then Fis REJECT ELSE
Fule R; - If X] 1s FAR and A>1s SMATL and X5 1s UNFIT then Yis REJECT ELSE
Fule Ry - If X} 1s FAR and A5 1s BIG and X5 1s UNFIT then Tis REJECT ELSE
Fule Rs: If X7 1s NEAR and X2 1s SMATL and X3 1s FIT then T'1s ACCEPT

Las reglas son agregadas con un operador de implicacion minima y difusa, utilizando un
centroide difuso para obtener un valor de salida confiable.

Fig. 2.23. Muestra de una secuencia de video analizada con el Algoritmo propuesto.
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. Detection
Algorithm o
accuracy (%)
Multi-feature classification metric 82.80%
(dispersedness. area of image blob) [7]
Fuzzy rule-based reasoning for 92.60%

classification from the vertical
projection of motion cues [6]

Fuzzy rule-based classification of 03.75%
moving blob regions

Tabla. 2.2. Resultados obtenidos de las pruebas experimentales bajo ambientes controlados y no
controlados.

Los resultados experimentales muestran logros en las detecciones asi como en la
velocidad de deteccion, comparandolo con aproximaciéon previas que tienen las mismas
bases. De igual manera, la flexibilidad y adaptabilidad que muestra el algoritmo lo hace
ideal para aplicaciones en tiempo real [18].

2.12. Conclusiones

Los principales métodos de extraccion de informacion de movimiento asi como los
problemas a los que se enfrentan fueron presentados en este capitulo, mostrando al final
que aun estamos lejos de lograr crear un sistema, capaz de replicar el sistema visual
humano en su totalidad. Sin embargo, en su forma mas avanzada, la deteccion de
movimiento posee la capacidad de tres o dos dimensiones, puede determinar el tamafo y
direccion del movimiento de un objeto, puede identificar y eliminar una accidn repetitiva
como el movimiento de un objeto, puede eliminar parte o gran parte del ruido contenido en
la escena y puede compensar la vibracion de la camara. El flujo Optico es una técnica de
compensacion de movimiento para secuencias de imagenes que nos permite realizar este
tipo de detecciones y clasificaciones de una manera precisa, estd técnica ha sido la base
tedrica para muchas investigaciones en el area y es la base principal de esta investigacion.
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CAPITULO 3
Sistema Propuesto

Introduccion

En este capitulo, discutiremos a fondo cada una de las etapas del sistema propuesto. En
este método la eliminacion de informacion irrelevante y la extraccion de la informacion de
movimiento se realizan por medio vectores de movimiento, calculados a partir del uso de
macrobloques, estos vectores de movimiento nos proporcionan magnitud, velocidad y
direccién para poder determinar la importancia del movimiento dentro de la escena y de
esta manera lograr aislar el objeto de interés del resto de la escena disminuyendo asi el
tiempo de célculo y procesamiento durante la deteccidn y rastreo.

3.1. Bosquejo General del Sistema
El flujo optico es un proceso dentro de la vision por computador el cual es usado en

una amplia variedad de aplicaciones, desde el anlisis de una imagen 3D, la compresién de
video y experimentos fisicos.

El termino flujo dptico fue primeramente usado por el psicélogo James Jerome Gibson
en su estudio de la vision humana en 1980-1981. A este respecto Horn y Schunk [HS80,
HS81] desarrollan una simple manera de calcular el flujo 6ptico basado en una
regularizacion. Este primer trabajo fue seguido posteriormente por un gran ndmero de
contribuciones con metodos alternativos propuestos. Por mencionar algunos, podemos
mencionar los métodos de filtrado espacio-temporal iniciados por Adelson y Bergen
[AB85], aquellos basados en la energia [Hee88], los métodos basados en fase [FJ90] y los
métodos basados en igualacion de regiones [BA83, BY X83, Ana89] [15].

Los componentes normales del flujo de la imagen y el flujo Optico son iguales si la
imagen variante en el tiempo corresponde a una superficie Lambertian experimentando un
movimiento puramente de translacion bajo una iluminacion uniforme espacial y
temporalmente [7]. En el procesamiento de imagenes es posible estimar la trayectoria de
cada pixel entre cuadros sucesivos de video, produciendo un campo de trayectorias del
pixel conocido como flujo optico [19]. El célculo del flujo ptico es una herramienta muy
atil en aplicaciones como el rastreo o deteccion de movimiento ya que a través de este se
obtiene un vector de flujo el cual indica la posicién anterior y actual del pixel, a través de
este vector es posible calcular tanto la velocidad como la direccion real del objeto por
cuadro. Sin embargo este no es un método practico por varias razones.

Un célculo exacto del flujo optico es computacionalmente muy complejo ya que se
calcula un vector de flujo por cada pixel en la escena generando un gran consumo de
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tiempo, lo cual no puede ser aceptable para un algoritmo de aplicacion en tiempo real.

Tomando el flujo 6ptico como base, podemos observar que el calculo de vectores de
movimiento nos proporciona informacion relevante dentro de la escena, de los objetos que
presentan movimiento. Velocidad, trayectoria, y magnitud, son algunos puntos principales
que se pueden obtener a partir de un vector de movimiento. El uso de la técnica de
macrobloque es muy confiable para realizar dicho célculo de vector, un ejemplo puntual
seria el estandar de compresion MPEG basado en macroblogues y ademas cuenta con una
etapa adicional de prediccion y compensacion de movimiento.

Tomado esto como referencia el sistema propuesto estd basado en el célculo de
vectores por macrobloques tomando el principio aplicado al estandar de compresidn
MPEG?2, creando asi un método robusto y confiable para la extraccién de movimiento en la
escena.

Es importante mencionar que la funcién principal de un vector de movimiento es el
indicar la posicién actual de un objeto dentro del cuadro de video con respecto a su
posicion anterior, para que de esta manera un sistema adicional sea capaz de recrear el
cuadro sin necesidad de tener toda la informacion contenida en el. Sin embargo, para
nuestra aplicacion solo es necesario extraer las coordenadas del vector dentro del cuadro de
video para delimitar el area de bldsqueda y poder estimar que objeto estd produciendo estos
cambios de posicion. El diagrama del algoritmo propuesto se muestra en la figura 3.1.

Codificacion de
u [I Secuencia de Video la Secuencia de

Video

}

Extraccion de

los Vectores de

Movimiento
Deteccion de
l — Movimiento
Relevante
Analisis de los
Vectoresde @ ————
Movimiento Rastreo de
—» Movimiento en
la Escena
Fig. 3.1. Diagrama A Bloques Del Algoritmo Propuesto.
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3.2. Codificador y Decodificador Genérico de Video

Generalmente un codificador de video consiste de dos etapas que son: la reduccion de la
redundancia temporal, como primera etapa, y la reduccién de la redundancia espacial. La
reduccién de la redundancia temporal trata de estimar o generar una representacion de la
trama en el tiempo t a partir de la trama en el tiempo t-1. El método de compresion de
video que emplea solamente la reduccion de redundancia temporal se llama codificador
“interframe”.

En el codificador estandar de video se usa un codificador basado en la DCT para reducir
la redundancia espacial. El método de la reduccién espacial es igual al codificador DCT
del JPEG. EI codificador de video que emplea solamente la reduccion espacial se conoce
como codificador “intraframe” y la combinacién de codificadores “interframe” e
“intraframe” se conoce como codificador hibrido, el cual se usa generalmente para
codificacion de video.

Vector de Movimiento

IGx,y:t-1) Estimacion de (u,v)
Movimiento
I(x,y,1)
. —
Compensacion de
Movimiento

e(x 3}':!‘):[ (x ,}',t)' I(X-ﬂ,}'- V,t- 1)

J

Codificador DCT

Codificador

Decodificador DCT

& e(I,}',t)

+ I(x-u,y-v,t-1)
| Iy j—l'

| + i
Memoria de Compe.ns.acién de
Tramo 4 Movimiento
Decodificador

Fig. 3.2. Codificador/Decodificador de Video.
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Podemos observar de la Fig. (3.2), que usando dos tramas consecutivas en tiempo
(trama en el tiempo t y trama en el tiempo t-1), se estima el movimiento de cada bloque
desde la trama t-1 a la trama t. Como resultado de la estimacidn del movimiento, para cada
bloque se calcula un vector de movimiento (u,v). Usando estos vectores de movimiento, se
compensa el movimiento de los bloques de la tramas en tiempo t-1 y finalmente se calcula
la diferencia entre dos tramas (uno compensado). Esta diferencia es considera como error
de prediccion y se calcula como se muestra en la ecu. (3.1)

e(x,y,t)=1(x,y,t) = 1(x—u,y -v,t 1) (3.1)
Donde:

e(x,y,1)

Es error de prediccion
1(x,y.1)

Es trama en el tiempo t

I(x-u,y-v,t-1)

Es la trama compensada por el vector de movimiento (Y"¥) en el tiempo t-1.

Generalmente el error de prediccion es muy pequefio, por lo tanto la sefial de error tiene
una gran cantidad de redundancia espacial, la cual se reduce usando el codificador de DCT
como se realiza en el JPEG.

En el decodificador, se reciben los coeficientes de DCT de la sefial de error y los
vectores de movimiento. Seguidamente a partir de los coeficientes recibidos se reconstruye
la sefial de error. Posteriormente aplicando el vector de movimiento a la imagen de la
trama construida anteriormente y guardada en la memoria, se calcula la trama compensada

(x-u,y=v.t=1) " Finaimente usando la sefial de error y la imagen de la trama compensada

en tiempo t-1 se estima la imagen de trama en tiempo t H(x, y,t), la cual se almacena
temporalmente en la memoria para poder estimar la trama de tiempo t+1.

3.2.1 Estimacion de movimiento
En el codificador y decodificador de video, la estimacion de movimiento es un proceso

muy importante. El proceso de estimacion de movimiento se describe en la Fig.(3.3).
Primero la trama actual se divide en varios bloques no traslapados de tamafio NxM, los
cuales se llaman “macrobloques”, como se muestra en la Fig.(3.3a). El punto superior-
izquierdo es un punto representativo de un macrobloque, el cual se representa como (X,y).

Mec. Herndndez Garcia Josué Aaron 35

#



m Deteccion y Seguimiento de Personas Basados en Vectores de Movimiento

Imagen Actual Imagen de referencia
Origen Origen Tp
(x.y) N r P
&
| |
Macro Bloque Region de Bisqueda

(a) (b)

Origen
(=y) N
Vector de Movimiento

M

(u,v)

(xtuyrv)

(<)

Fig. 3.3. Proceso de estimacion de movimiento.

El movimiento del bloque se estima tomando (Xx,y) como referencia. En la trama de
referencia (la trama anterior o posterior) de la trama actual, se realiza la busqueda de mejor
acoplamiento. La regién de busqueda no es la regién completa de la trama, sino una region
dentro de la trama de referencia, debido a una suposicion que un objeto no se mueve tanto
de una trama a otra trama consecutiva. La region se representa como [-p, p] en ambos ejes,
tomando (x,y) como centro de la region; la Fig. (3.3b) muestra la region [-p, p]. Dentro de
la region bajo andlisis se realiza una busqueda y se obtiene una posicién (x+u,y+v) que se
la que proporciona el mejor acoplamiento, donde el vector de (u,v) se conoce como vector
de movimiento. Diversos estudios han mostrado que en la codificacion de video el tamafio
de macrobloque mas adecuado es N=M=16.

3.2.2 Criterio de mapeo
El criterio mas usado para determinar grado de acoplamiento es MAE (Mean Absolute
Error), el cual esta dado por la ecu. (3.2).

M-1N-1
MAEG, ) =~ 3 ¥ [C(x+k,y+1)=R(x+i+Ky+ ] +1)
MN S 1o (32)
Donde:
C(x+k,y+I)

Es (k,1)-ésimo pixel del macrobloque (x,y) de la trama actual
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R(x+i+k,y+j+I)

Es bloque de posicidn (x+i,y+j) en la trama de referencia.

Aqui, “PSISP=P<I<P  cyando el criterio MAE( 1) es minimo, la posicién (i,j) se
determina como vector de movimiento.

3.2.3 Algoritmos para la estimacién de movimiento
Se han desarrollado varios algoritmos para realizar esta tarea. Los principales

algoritmos para la estimacion de movimiento son los siguientes

Método de busqueda exhaustiva (Full-Search Method)

Busqueda logaritmica bidimensional (Two-Dimensional Logarithmic Search)
Busqueda jerarquica paralela unidimensional (PHODS)

Busqueda jerarquica (Hierarchical Motion Estimation)

HowpnE

3.2.4 Metodo de busqueda exhaustiva (Full-Search Method)
Un método mas simple para encontrar vector de movimiento es una bdsqueda completo

dentro de region [-p,p]. Quiza el método de bldsqueda completo es mejor método desde el
punto de vista su funcionamiento, sin embargo este método no es préactica, debido a que su
complejidad es demasiada alta.

Complejidad de Algoritmo
El calculo del criterio MAE para un punto (i,j) requiere NM operaciones, cada una de

ellas consiste de tres operaciones basicas, las cuales son una substraccion, un calculo de
valor absoluto y una suma, lo cual implica 3NM operaciones.

El rango de busqueda es “P<1<P.-=P<J<P nor |o tanto en MAE(i,j) se calcularia

2
(2p+1) veces. Considerando que el tamafio de una trama es IxJ y el ndmero de

1J

macrobloques dentro de una trama es NM 'y un tipico valor del nimero de tramas para la
Transmision de TV es 30 por segundo, tomando en cuenta los datos anteriores se obtiene
que el numero de operaciones que se deben realizar por segundo es de
M 2p+1)23NM =319F (2p +1)? _

NM . En un caso tipico, 1=720, J=480, F=30, p=15, se
requieren 29.89 GOPS (Giga operations per second), mientras que para p=7, se requieren
6.99 GOPS. Este nimero de operaciones es excesivo para un uso practico.
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3.2.5 Busqueda logaritmica bidimensional (Two-Dimensional Logarithmic Search)
El método de busqueda logaritmica es similar a una busqueda binaria y esta dada por

1. Calcular los valores de MAE del origen (0,0) y ocho puntos alrededor del
origen (total nueve puntos).

Los nueve puntos son (©0)(0:0).(0,0h).(-01,0),(d3,0).(d,do). (0 ~). (- )

_ ok _
(—=d1,—d1) |3 distancia % se define como % =2" " donde ¥ =[log; ],

2. Escoger el punto que tenga el minimo valor MAE de los nueve puntos, el
cual se considera como el punto del nuevo origen. Seguidamente se
g, -4
seleccionan ocho puntos con una distancia 2 desde el origen.

3. Repetir operacion hasta que la distancia sea 1 pixel.

Ejemplo: p=7, k=[log,71]=3

7,7 an

Fig. 3.4. Busqueda Logaritmica.

Complejidad de Algoritmo

En este algoritmo, 8k+1 puntos se calcula su valor de MAE. Por lo tanto nimero de
operaciones son:

%(Sk +1)x3x NM =31JF (8k +1)

En caso tipico, 1=720, J=480, F=30, p=15, k=4 se requiere aproximadamente 1.0GOP.
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3.2.6. Busqueda Unidimensional en Paralelo Jerarquico (PHODS)
Diferente de la busqueda logaritmica, la estrategia de blsqueda de este método se

realiza independientemente en cada eje.
El algoritmo se realiza las siguientes etapas.

(1) Definir la distancia S = 2Llosz ] y el punto de origen inicial el cual es (di.dj)
(2) En paralelo, se calculan independientemente los puntos con el minimo MAE en
cada eje.

e Eje-x minimo local: Dentro de los tres puntos

(d =S,d;),(di,d),(d; +5.dy) , encontrar el punto con el menor valor

d

MAE. Aqui el nuevo origen en eje-x “ise actualiza con relacion al

punto minimo encontrado.

e Eje-y minimo local: Dentro de los tres puntos

(d,dj —$),(di,d;),(d;,dj +5) , encontrar el punto con el menor valor

MAE. Aqui el nuevo origen en eje-y "/ se actualiza con relacion al
punto minimo encontrado.

S
s==
e El valor de S se actualiza como 2

Ejemplo: p=7, $=2-"%"1 =4

Fig. 3.4. Resultados del algoritmo PHODS.
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Complejidad de Algoritmo

El nimero de puntos que calcula MAE es (Llogz SJ+1) 4+1. Por ejemplo cuando p=7,

entonces S=4 y el nimero de puntos de busqueda es 13, cuando p=15, S=8 y el numero de
puntos de busqueda es igual a 17.

£13x3>< NM =391JF

Por lo tanto el nimero total de operacion es NM , cuando p=7y

£17><3>< NM =511JF
NM

En caso tipico, 1=720, J=480, F=30, p=15, necesita 528.76 MOP vy para 1=720, J=480,
F=30, p=7, se necesita 404.35 MOP (Millones de operaciones por segundo).

3.2.7. Estimacion Jerarquica de Movimiento
Este método esta basado en reducir la resolucion de la trama actual y la trama de

referencia usando filtros pasa bajas. Aqui en cada aplicacion del filtro pasa baja se realiza
una decimacion, por lo tanto el nimero de puntos en las que se realiza bdsqueda se
disminuye.

1. Aplicar dos veces el filtrado pasa baja y su respectiva decimacién. La posicion
53

(xy) de la imagen original es equivalente a la posicion 22) dela imagen de

Xy

44

nivel 1 de descomposicion y a la posicion ( j de la imagen de nivel 2 de

descomposicion.

2. Empieza la busqueda del vector de movimiento en el nivel 2. En el nivel 2, el
1

tamario de la imagen es 16 y el tamafio de macrobloque es 4x4. Suponiendo que

el punto (Y2:2) s tiene el minimo MAE del macroblogue actual.

3. Enel nivel 1, la busqueda de vector de movimiento se realiza en los

y

(52u1,—+ ZVZJ
macrobloques de tamafio 8x8 con el origen de busqueda 2 . El
rango de busqueda es solamente [-1,1] alrededor de pixel del origen.

4. En el nivel 0, la busqueda de vector de movimiento se realiza en los

macrobloques de tamafio 16x16 con el origen de busqueda en (x+2u,y+ 2\'1).

El rango de busqueda es solamente [-1,1] alrededor de pixel del origen.
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Estimacion Vector de
de Movimiento Movimiento
Decimacion
por2
Nivel 1 Estimacion
de Movimiento
Decimacion
por2
Estimacion

de Movimiento

Fig. 3.5. Algoritmo de Estimacién de movimiento Jerarquico.

Complejidad de Algoritmo

Tamafio original de tramo: 720 x 480
Tamafo de macrobloque: 16x16

Numero de tramas/segundo: 30
Nivel 2
Tamafio de imagen: 180x120

Tamafio de macrobloque: 4x4
IJF  180x120x 30

Numero de macrobloque: NM 4x4

=40500

BW 4

Parémetros de blisqueda= { 4 p=15
2

NGmero de bisqueda =(2%4+1)" =81

Numero de operacion por punto de busqueda = tamafio de macrobloque x 3=4x4x3=48

Finalmente complejidad de la bisqueda en el nivel 2 es 40500 x81x48 =157.46MOP

Nivel 1
Tamafio de imagen: 360x240
Tamafo de macrobloque: 8x8

IJF  360x240x30

Numero de macrobloque: NM B 8x8
Parametros de bdsqueda=1

=40500
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2
Numero de basqueda =(2x1+1)"=9
Namero de operacion por punto de busqueda = tamafio de macrobloque x 3=8x8x3=192

Finalmente complejidad de la bisqueda en el nivel 2 es 40500 x9x192 =69.98MOPs

Nivel 0
Tamafio de imagen: 720x480
Tamafo de macrobloque: 16x16

IJF  720x480x 30

Numero de macroblogue: NM ~ 16x16
Parametros de busqueda=1

2
NGmero de basqueda = (2%1+1)" =9
Numero de operacién por punto de busqueda = tamafio de macrobloque X
3=16x16x3=768.

=40500

Finalmente la complejidad de la busqueda en el nivel 2 es 40500x9x 768 =279.94MOPs
La complejidad total es suma de la complejidad de los tres niveles, el cual es

157.46 + 69.98 + 279.94 = 507.38MOPs

3.3. Estimacion de los Vectores de Movimiento
Existen diferentes métodos para el calculo de vectores, como se muestra a continuacion:

(a) (b)

{c) (d)

Fig. 3.6. (a) Imagen Completa (b) Pixel a Pixel
(c) Blogues (d) Regiones.

La estimacion de movimiento se basa en buscar un area en el cuadro de referencia para
encontrar una region muestreada ‘equivalente’ MxN. Esto se realiza comparando el bloque
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en el cuadro actual con algunas o todas las regiones MxN posibles en el area de busqueda y
encontrando la regién que dé el mejor ‘equivalente’, tal que, la region aspirante que
minimice la energia residual sea elegida como el mejor ‘equivalente’ [19].

El movimiento reduce las similitudes entre las imagenes e incrementa la cantidad de
datos necesarios para crear una imagen diferencia. La compensacion de movimiento se
utiliza para incrementar la similitud de las imagenes. La figura 3.7 muestra el principio.

Parte del objeto en movimiento

Wector

- N B I

. / - J

Imagen N Imagen N+1

Fig. 3.7. Principio De La Compensacién De Movimiento.

Basandose en la correlacion espacial y temporal entre los vectores de movimiento, se
hace una prediccion del movimiento. Esto permite reducir la basqueda: se consideran solo
los movimientos parecidos al predicho, reducir la informacién a enviar: solo se transmite la
diferencia entre el movimiento predicho y el “real”.

Cuando un objeto se mueve en la pantalla puede aparecer en otra posicién en la imagen
siguiente pero generalmente no cambiara su apariencia. La diferencia de imagen puede ser
reducida, midiendo el movimiento en el codificador. Este movimiento es enviado al
decodificador como un vector. El decodificador usa este vector para correr parte de la
imagen previa a un lugar mas adecuado en la nueva imagen. Un vector controla el
movimiento de imagen entera de la imagen conocida como macrobloque. El tamafio del
macrobloque depende de la codificacion DCT vy la estructura de muestreo del color. La
figura 3.8 muestra que en un sistema 4:2:0, el espaciamiento vertical de las muestras de
croma es exactamente el doble que las muestras de luminancia. Un simple bloque 8x8 de
muestras de crominancia se extiende sobre la misma area que 4 bloques 8x8 de luminancia.
Por lo tanto, esta es la minima area que puede ser desplazada por un vector. El estimador
de movimiento trabaja comparando los macrobloques de luminancia de dos imagenes
sucesivas [16].
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Pixel 1 Pixel 2
R = 247 R =239 Y =191
G = 166 G = 158 Cr = 162 Y = 199 Y = 191
B = 247 B =230 Ch = |55 420 g-"s
Pixel 3 Pixel 4 Pixel 4 LR
R = 255 R =247 Y =189 Pixel 3 Pixel 4
G = 158 G = 150 Cr = 169
B = 247 B = 239 b = 156 L 197 Ll

Fig. 3.8. Formato de Compresion 4:2:0.

Un macrobloque en la primera imagen es usado como referencia. Cuando se encuentra
la correlacion mas grande, esta es asumida como la correlacion que representa al
movimiento. Este vector de movimiento tiene una componente vertical y una horizontal.
En material tipico, el movimiento es continuo a través de las imagenes. Una mejora en la
compresion se logra si estos vectores se transmiten diferencialmente. Consecuentemente, si
un objeto se mueve a velocidad constante, los vectores diferenciales seran cero. Los
vectores de movimiento estdn asociados a macrobloques, no a objetos concretos [19].
Puede haber ocasiones en que parte del macrobloque se movid y parte no. En este caso es
imposible compensar apropiadamente.

Si el movimiento de la parte movil es compensado trasmitiendo un vector de
desplazamiento, la parte estacionaria estara mal compensada y habrd la necesidad de
corregir datos de diferencia. Si no se envia un vector, la parte estacionaria estard bien
compensada pero habrd que corregir la parte movil. Un compresor inteligente podria
comparar ambas técnicas y quedarse con la que requiere menos datos diferenciales [16].

Esta etapa es la mas importante para el funcionamiento del sistema de reconocimiento
basado en el movimiento, ya que es aqui en donde se calculan los vectores de movimiento
de cada imagen, los cuales son extraidos y utilizados para poder determinar cuando un
movimiento llega a ser importante o no.

La precision en el calculo de los vectores de movimiento estara basada en el tamafio del
macrobloque utilizado para calcular el mejor equivalente es decir aquella zona que
disminuya al maximo la energia.

3.4. Codificacion espacial
El primer paso en la codificacion espacial, es desarrollar un andlisis de frecuencias

espaciales mediante una transformada. Una transformada es una manera de expresar una
forma de onda en un dominio diferente, en este caso, el de frecuencia. La salida de la
trasformada es un conjunto de coeficientes que indican cuanto de una determinada
frecuencia esté presente. La transformada mas conocida es la de Fourier. Esta trasformada
encuentra cada componente de frecuencia multiplicando muestra a muestra la sefial de
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entrada por su respectiva funcion base e integrando el producto. La transformada de
Fourier tiene la desventaja de requerir de coeficientes para los términos seno y coseno de
cada frecuencia. En la trasformada coseno, la sefial de entrada es reflejada con respecto al
eje de las ordenadas antes de multiplicarla por las funciones base. Este reflejo cancela
todas las componentes seno y duplica las componentes coseno de la sefial. Ahora los
coeficientes seno de la trasformada son innecesarios y solo se necesita un coeficiente para
cada frecuencia.

La Transformada Discreta Coseno (DCT) es la versién muestreada de la transformada
coseno, y es usada ampliamente en 2D. Un bloque de 8x8 pixeles es transformado en un
blogue de 8x8 coeficientes. Ya que la operacién requiere la multiplicacion por fracciones,
algunos coeficientes tendran longitud de palabra mas larga que los valores de los pixeles.
Tipicamente, un blogue de pixeles de 8 bits, incurrira en un bloque de coeficientes de 11
bits. Por lo tanto, la DCT no produce una compresion, sino lo contrario. No obstante, la
DCT convierte la fuente de pixeles en una forma en donde es mas facil la compresion [16].
Los coeficientes significativos de la DCT de un bloque de imagen o muestra residual son
tipicamente las bajas frecuencias posicionadas alrededor del coeficiente DC (0,0).

Los coeficientes DC diferentes a 0 son almacenados alrededor de la parte superior
izquierda del coeficiente de DC y la distribucion es simétricamente aspera en las
direcciones horizontales y verticales. La Fig. (3.9b) grafica la probabilidad de los
coeficientes diferentes a 0, pero esta vez los coeficientes son sesgados esto es porque el
campo de la imagen tiene un componente de alta frecuencia muy fuerte en el eje vertical
[19].

Fig. 3.9. Coeficientes de Distribucion DCT, (a) Coeficientes Normales, (b) Coeficientes Sesgados.

3.5. Cuantizacion

Un cuantizador mapea una sefial con un rango de valores de “x” para una sefal
cuantizada con un rango reducido de valores “y”. Un cuantizador escalar mapea un sefal
muestreada de entrada para un valor de salida cuantizado. Un cuantizador vectorial mapea
un grupo de seflales muestreadas de entrada para un grupo de valores cuantizados. Un
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ejemplo simple de cuantizacion escalar es el proceso de redondear un numero fraccional al
entero mas cercano. El proceso es con pérdidas debido a que no es posible determinar el
numero fraccional original del entero redondeado.

FQ = round(QXPj Y =FQ-QP. 3.3)

En la compresion de video e imagenes la operacion de cuantizacion se efectla en 2
partes, primero, un cuantizador adelantado FQ en el codificador y un ‘cuantizador inverso’
IQ en el decodificador. Un parametro critico es el step size QP entre los valores re-
escalados sucesivamente, si el step size es grande el rango de valores cuantizados es
pequefio y puede ser representado eficientemente durante la transmision, pero los valores
re-escalados suelen ser una cruda aproximacion de la sefial original. Si el step size es
pequefio los valores re-escalados igualan a la sefial original muy cercanamente pero un
rango mayor de valores cuantizados reduce la eficiencia de compresion. Un cuantizador
vectorial mapea un grupo de datos de entrada a un valor simple (codeword) y en el
decodificador, cada codeword mapea una aproximacion del grupo original de datos de
entrada (un vector). El grupo de vectores son almacenados en el codificador y
decodificador en un codebook (figura 3.10). La llave principal en el disefio del cuantizador
vectorial incluye el disefio del codebook y una busqueda eficiente en el codebook para
encontrar el vector 6ptimo [19] [16].

?312?199 4562 |2| 2| |2 o) 1z|23|6|13]4 110
19| 151 | 10 | 204 ay@ LA E] iz|le|e |n i@ olo
12|20 [ 21| 07 | 22 [ 85 | 7 e 1|ulets of2]|o]
|||§m 1e|nefse|os | |2 \\‘ l::::::": —IE'::I:::L /-—"'?— cjo|s|2]r]|o]|o
49:&5 2170 & 5 |12 CuNmEC N Cusne 2 g |1 0joajojo
s 1z0|eofa ||| / ‘\\ a2 |r|1|o]o]o
Wl erj2|ej1 ] : 1 2|1]|]o0jo]jo|o0
22(2s ]| 2|35 [2e]|3 | |on olefr|o]ofofole
Coof DCT de satrads Coof DCT dezalds, whre: pirs decplogar
(un blequems: compleje ) sehmente ne son b: vl re: scuusbe:
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2|7 |20 |2|95|a0|4s] 58 24 I ©
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|2 |35 |38 |48 |56 |69 83 K| & 12
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Fig. 3.10. Proceso de Cuantizacién.
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Como se menciond anteriormente los vectores de movimiento indican la posicion
anterior y actual de un macrobloque. En el estandar MPEG?2 estos vectores de movimiento
son generados en imagenes tipo P y B, los vectores de movimiento para las imagenes tipo P
son adelantados los cuales también podriamos llamar reales y para las imégenes tipo B son
adelantados, atrasados o ambos (figura 3.11), de acuerdo a la posicién del cuadro y a la
cantidad de informacion contenida en ella.

B Frame
| Frame P Frame

Fig. 3.11. Grupo De Imégenes.

Como se puede observar en la figura 3.8 el calculo del vector de movimiento en el
codificador consiste en encontrar el “Best Matching” del cuadro anterior con respecto al
cuadro actual, durante el proceso de compresion, nosotros extraemos la informacion
generada en los cuadros de video, tipo P, ya que, como se menciond anteriormente, los
vectores de movimiento generados en estos cuadros, representan la informacion real del
movimiento, es decir, que a traves de ellos podemos nosotros calcular la direccion y
velocidad real del o de los objetos dentro de la escena.

Macroblogue.

Area De
" Busqueda.

Fig. 3.12. Calculo Del Vector De Movimiento.

Al extraer la informacidon de los vectores de movimiento del compresor obtenemos los
componentes ‘x’ y ‘y’ del vector, como se muestra en la figura 3.13. A través de estos

Mec. Herndndez Garcia Josué Aarén 47

#



m Deteccion y Seguimiento de Personas Basados en Vectores de Movimiento

componentes nosotros calculamos tanto la velocidad como la direccion del movimiento,
como se muestra en la figura 3.14. EIl tiempo de proceso es entre 10 y 15 cuadros por
segundo, el estandar es de 30 cuadros por segundo en video digital.

Rejilla del MB

| Area de Busqueda

— Posicién de Macrobloque
(centro del Area de Busqueda)

| Vector dz Movimiento
(e.g., [20.5, +20.5])

__ /_/_ __ Posiciéndel "Best Matching" en el
7 cuadre actual

e a

N

N

Posicion actual del
Macroblogue

D
/ » Tienpo

Fig. 3.13. Representacion Grafica De Un Vector De Movimiento.

¥ A

usin(e)

v, =

v, = vecos(o)

Fig. 3.14. Calculo de la Velocidad de un Vector.

De esta manera obtenemos la velocidad y direccion de cada uno de los vectores dentro
de la escena, sin embargo, no podemos utilizar esta informacioén de manera directa ya que
debemos recordar que el algoritmo de macrobloques va a calcular vectores de movimiento
de todos los objetos o pixeles que produzcan cambios dentro de la escena. Por lo tanto los
vectores de movimiento no solo van a registrar movimiento provocado por los objetos
(movimientos reales) también van a registrar cambios en la iluminacion los cuales

Mec. Herndndez Garcia Josué Aaron 48

#



m Deteccion y Seguimiento de Personas Basados en Vectores de Movimiento

comunmente son representados por una cantidad muy pequefia de vectores y por lo general
son vectores aislados, con direccién y velocidad irregular. Este tipo de vectores en
aplicaciones de rastreo o deteccion de movimiento son conocidos como vectores de ruido
ya que no representan al movimiento real de los objetos en la escena, por lo tanto debemos
de eliminarlos para evitar posible errores de deteccién.

— &
—
— -

Fig. 3.15. Desplazamiento de Vector entre escenas.

3.6. Velocidad y Direccion de un Vector
La velocidad de un cuerpo en movimiento puede cambiar tanto su magnitud como su

direccion. En un plano bidimensional podemos describir la velocidad del vector de la
siguiente manera:

e Especificar la velocidad del cuerpo en el eje x (componente X) y la velocidad
en el cuerpo y (componente Y).

e Alternativamente un vector bidimensional puede ser especificado
completamente afirmando su velocidad (es decir la magnitud del vector) y su
direccion como un angulo.

La velocidad del vector y sus componentes forman un angulo recto como se muestra
en la figura 3.15. La cantidad de la componente X nos dice que tan rapido se esta moviendo
el cuerpo en la direccion x independientemente de que tan rapido este pueda moverse en
otras direcciones.

Para una gran cantidad de situaciones las partes mas importantes de un vector son sus
componentes X y Y (componente X, componente Y). La direccion de un vector se entiende
como el angulo de la velocidad del vector como se muestra en la figura 3.16.
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y ¥ y
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Fig. 3.16. Calculo de la Direccién de un Vector.

3.7. Filtrado de Vectores de Movimiento

La primera etapa del pre-procesamiento es el filtrado de vectores. Esta etapa es muy
importante para la deteccion de movimiento, desde que la principal herramienta que
tenemos para decir si el movimiento detectado es relevante o no, seran los datos de
magnitud, velocidad y direccion calculados con los vectores de movimiento. Mientras mas
precisa sea la informacion obtenida en esta etapa, mas precisa serd la deteccién de

movimiento.
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> ™
Se Filtran los 3 primeros
valores almacenados en un
buffer, después la mascara N Cusdros.
se desplaza 2 Macrobloques
Para continuar el mismo Cada cuadro
representaun
proceso Macroblogee
o
b
= F 3 X
| x| x| x| x x| x|
EoE K K KK K K

Fig. 3.17. Proceso De Filtrado Para Eliminar Los Vectores De Ruido.

Esta etapa esta basada en dos pasos muy importantes. EIl primer paso consiste en el
filtrado de vectores, en donde la tarea principal es eliminar los vectores de ruido y el
segundo paso es de discriminacion el cual se basa en las caracteristicas que presenta el
comportamiento humano ante un evento determinado.

Tomando en cuenta la forma de operar de un filtro de mediana el filtrado de vectores
se realiza de manera similar, la principal diferencia es que en esta etapa utilizamos una
maéscara de 3x1 y esta se mueve cada 2 macroblogues como se muestra en la figura 3.17.

El sistema tiene la facilidad de ir registrando la direccion real del movimiento, esto
tiene como finalidad corregir o cambiar la direccion de posibles vectores de movimiento
que tengan una direccion diferente al movimiento real.

En la figura 3.18 podemos observar lo que se conoce como una raw extraction de los
vectores de movimiento, en esta figura podemos observar varios vectores de ruido los
cuales no representan el movimiento real de los objetos en la escena. Si nosotros usaramos
la informacion de los vectores, de esta manera, el algoritmo tendria problemas de deteccion.
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Fig. 3.18 Vectores De Movimiento Sin Etapa De Filtrado.

3.8. Estimacion de la Direccion del Movimiento

Parte importante para el correcto funcionamiento de los sistemas de deteccion de
movimiento es el analisis del comportamiento humano en cierto tipo de eventos, cumple
ciertas caracteristicas, las cuales pueden ser Utiles durante la etapa de refinamiento de
vectores.

Si nosotros fijamos la posicion de la camara, cerca de la entrada al area restringida, es
decir, que el punto de vigilancia sea la parte superior de la escena, entonces por ldgica, el
movimiento relevante ocurrird de arriba hacia abajo como se muestra en la figura 3.19, de
esta manera podemos tomar como informacion relevante solo aquellos vectores de
movimiento que se generen de arriba hacia abajo, en otras palabras vectores de movimiento
que se encuentren dentro de un rango de 200° y 340° grados y como informacion
irrelevante aquellos que se encuentren fuera de ese rango.

—

Fig. 3.19. Andlisis Del Comportamiento Hurmano.

De esta manera podemos decir, no importa como sea o que direccidn tenga el objeto en
movimiento, si este es relevante siempre generara vectores de movimiento en la direccion
establecida y de igual manera, el nimero de vectores de movimiento generados dependerd
directamente del tamafio del objeto.
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Fig. 3.20. Objetos distintos generando movimiento en la misma direccion.

A partir de este paso la informacion de movimiento obtenida por medio de los vectores
de movimiento es suficiente para determinar la presencia de un objeto relevante en el

cuadro.
I

MOVIMIENTO ¥
NO RELEVANTE

T T T T ‘\\ e S0« < (800 | (0<B<H0

a " 90001800 | 00 E:r-mﬂr )
* r,s' 1800<8< 2700 | 2700< 8 < 3600
- Angulo

Fig. 3.21. Representacion De La Direccion De Un Movimiento Relevante.

Otro factor importante en el algoritmo es, la distancia entre el objeto y la camara,
mientras mayor sea la distancia entre ambos mayor seréa el area a vigilar pero, menor seré el
numero de vectores de movimiento a analizar, y mientras mas cerca este la camara del
objeto menor serd el area a vigilar y mayor el nimero de vectores a analizar.

Por lo tanto, la distancia debe ser tal que, permita un &rea de vigilancia amplia,
permitiendo clasificar de esta manera el nivel de relevancia del movimiento y que genere a
su vez una cantidad determinada de vectores de movimiento que faciliten la clasificacion y
analisis de cada uno de los movimientos en la escena.

En la figura 3.22 podemos ver un ejemplo de la distancia incorrecta entre la camara y
el objetivo a analizar, como se menciond anteriormente. De no conservar una distancia
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adecuada entre ambos la precision del sistema se veria seriamente afectada.

Fig. 3.22. Distancia Incorrecta.

En la figura 3.23 podemos ver una correcta distancia entre el objetivo y la cdmara,
podemos ver que durante toda la trayectoria se conserva la misma magnitud en el objetivo,
por lo tanto la confiabilidad en el sistema es mayor comparado con la escena mostrada en la

figura 3.22.

Fig. 3.23. Importancia De Una Correcta Distancia Entre La Camara Y EI Objeto.

3.9. Criterios de analisis

Al tener nosotros una correcta distancia podemos agregar divisiones para medir la
importancia del movimiento y poder rastrear la posicion del objeto en un tiempo
determinado como se muestra en la figura 3.24. De igual forma se pueden usar varios
contadores (figura 3.21) con la finalidad, no solo de saber cuéntos objetos estdn generando
movimiento relevante, si no también, de que direccion o parte de la escena proviene el
movimiento y cuéntos de estos movimientos entran al area restringida. De esta manera seré
posible rastrear y analizar el movimiento relevante generado.
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Fig. 3.24. Division Del Area Para Determinar Un Nivel De Importancia.

Los contadores se basan en la magnitud y direccion de los vectores de movimiento de
los objetos dentro de la escena para su funcionamiento. A través de estos contadores no
solo podemos saber cuantos objetos acensan al area de monitoreo, también, nos da una
clara idea de cuantos de estos objetos entran o cruzan el contador inferior el cual indica
acceso al area restringida. De esta manera podemos tener un mejor control en la zona y un
mejor registro del movimiento para su futuro analisis.

CONTADOR SUPERIOR

Q
=)
*
5
Q
e
=)
=
~
=
0
1 T
@)

CONTADOR IZQUIERDO

CONTADOR INFERIOR

Fig. 3.25. Contadores De Movimiento Relevante.

La magnitud de los objetos nos ayuda a determinar cuando el movimiento podria ser
relevante y cuando podria tratarse de un movimiento irrelevante con trayectoria relevante,
como se muestra en la figura 3.25. Donde el objetivo estd generando un movimiento
irrelevante pero a su vez podemos invertir el angulo de busqueda para poder realizar un
seguimiento durante el monitoreo.
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Fig. 3.26. Seguimiento de Movimiento.

En la figura anterior podemos ver dos resultados distintos, el resultado de la izquierda
es obtenido sin la etapa de filtrado, solamente estableciendo el angulo de bldsqueda aplicado
a los vectores de movimiento, incluso es posible notar que el seguimiento se acorta en la
parte superior de la escena. En cuanto al segundo resultado es posible observar que la etapa
de filtrado nos da un rastreo mas suave y con mayor precision dentro de la escena, podemos

notar en la parte superior de la escena que el rastreo es mas exacto comparado con el
resultado anterior.

3.10. Magnitud
El nimero minimo de vectores de movimiento que deberad existir para decir que se

trata de un objeto importante es de 9 a 12, y a través de estas magnitudes es cbmo podemos
saber el nimero de objetos relevantes en la escena.

LU ]d]e]e]e

VL s

|0 0 A U T I I

L1} )| J
l |

Fig. 3.27. Magnitud Generada Por Un Objeto Relevante.

Una vez establecidas las restricciones en el sistema, este es capaz de detectar, el
namero, trayectoria y nivel de importancia de movimiento(s) relevante(s) dentro de la
escena, con un alto indice de exactitud en la deteccion y en diferentes ambientes a
comparacion del primer sistema propuesto en la maestria.
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3.11. Conclusiones
Los sistemas de deteccion de movimiento se componen principalmente de restricciones
en la escena, para una mejor deteccion. Actualmente la demanda en este tipo de sistemas
ha ido creciendo, pero, poder desarrollar un algoritmo capaz de detectar cualquier
movimiento en cualquier tipo de escenario utilizando una solo cdmara de video es
practicamente imposible, debido a las limitantes de la tecnologia actual.

El uso de macrobloques para el calculo de los vectores de movimiento, ayuda a
disminuir la complejidad del sistema, ayudando a enfocarnos solo en el procesamiento de
estos, obteniendo un mejor resultado en la deteccion. La etapa de filtrado de vectores de
movimiento es la mas importante, ya que de ella dependen las restricciones del algoritmo.
Esta etapa nos ayuda a eliminar los vectores de ruido en la escena dejando solamente los
vectores que representan el movimiento real, sin embargo estd etapa depende de una
correcta distancia entre la cdAmara y el objeto para un buen funcionamiento, en otras
palabras, cada una de las restricciones en el algoritmo dependerdn unos de otros para un
correcto funcionamiento del algoritmo.
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CAPITULO 4

Resultados Experimentales

Introduccion

En este capitulo se compara el sistema propuesto con sistemas u algoritmos actuales o
que toman las mismas bases para realizar la deteccién del movimiento en la escena. Las
primeras evaluaciones realizadas con el sistema basado en macrobloques tanto en sitios
abiertos como cerrados, mostrando las ventajas que este representa el usar los vectores de
movimiento. Al final del capitulo, se muestra una evaluacién global del sistema
comparando con sistemas de deteccion propuestos en la actualidad, mostrando las ventajas
que muestra la etapa de procesamiento aplicada.

4.1. Sistema Propuesto Doctorado

En los resultados obtenidos con el sistema anterior, puede observarse una correcta
deteccion de movimiento bajo un gran numero de restricciones, las cuales hacen que su
aplicacion para fines de seguimiento sea minima a pesar de que la etapa de procesamiento
logra eliminar gran parte de la informacion irrelevante.

Tomando estos puntos en cuenta, decidimos trabajar sobre la teoria que maneja el flujo
Optico (seccion 2.9.2) pero utilizando el método de macrobloques para el calculo de los
vectores de movimiento. Logrando asi obtener un mejor sistema que logra cubrir las
deficiencias del primero, manteniendo un buen indice de deteccion en las pruebas bajo
ciertas restricciones.

4.2. Deteccion de Movimiento

Las secuencias de video utilizadas tienen una resolucion media, por lo que se conoce
con anterioridad el resultado que debera presentar el algoritmo durante la deteccion. Las
escenas muestran areas de libre transito, la eleccion de estas areas, es, debido a que en ellas
podemos encontrar una gran cantidad de movimiento tanto relevante como no relevante,
esto con la finalidad de probar la eficiencia del algoritmo en ambos aspectos.
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Fig. 0.1. Secuencias De Video de Movimiento Simple y Complejo.

La primera secuencia de video mostrada en la figura 4.6 muestra la primera prueba
realizada con el sistema, en esta secuencia de video se muestra una persona generando
movimiento de afuera hacia adentro de acuerdo a la posicion de la cdmara, la deteccion de
movimiento es simple desde que no se encuentra algin otro objeto generando movimiento
durante la secuencia. La figura 4.7 muestra el resultado obtenido por el sistema durante el

proceso de deteccion.

|
| READY TO MONITOR THIS AREA
|

EEEXETRRNRNRNRRNTRRRNRNEERNNRENNNNRRNNNRY

*TOP side 1 person(s) Detected?*
bk o e o o o o o o o e o o o o
ILLEGAL ACCESS!!'ILLEGAL ACCESS!!!
22> 1l Personi(s) <<
ILLEGAL ACCESS!!'ILLEGAL ACCESS!!!

Fig. 0.2. Resultado De La Primera Prueba De Deteccion.
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Como se puede apreciar en el resultado, el sistema es capaz de detectar el movimiento
relevante en la escena, ademas de indicarnos en donde se origind el movimiento, el nUmero
de objetos que lo generaron y el nimero de objetos que accesaron.

En la figura 4.8 se muestra una secuencia de video con un movimiento irrelevante. Este
movimiento se considera irrelevante ya que se genera de abajo hacia arriba, y de acuerdo a
las restricciones y a los criterios que se tomaron para el filtrado de los vectores de
movimiento, se considera movimiento relevante todo aquel movimiento generado de afuera
hacia adentro, tomando en cuenta la posicion de la cAmara.

Fig. 0.3. Secuencia de Video, Movimiento Irrelevante.

El resultado generado en esta secuencia es, la ausencia de generacion de vectores de
movimiento durante el analisis de la secuencia de video y al ser movimiento irrelevante el
sistema no lo toma en cuenta, por lo que el sistema solo despliega en pantalla el mensaje de
monitoreo como se muestra en la figura 4.9.

READY TO MONITOR THIS AREA

Fig. 0.4. Resultado De La Segunda Prueba De Deteccion.
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De igual manera se realizan las detecciones de movimiento en las siguientes secuencias
de video, pero con la diferencia de que el numero de objetos relevantes e irrelevantes
cambia al igual que la trayectoria de cada uno de los objetos en la escena.

Fig. 0.5. Tercera Secuencia De Video, Tres Movimientos Relevantes En Escena.

En la figura 4.10 se muestra la tercera secuencia de prueba, donde podemos encontrar 3
movimientos relevantes, el resultado de esta prueba se muestra en la figura 4.11.

|
| READY TO MONITOR THIS AREA
|

AT RN RN TN RNRNNNRNLNNRTRNANRNNNRNRE®

*TOP side 2 person(s) Detected?
bk o ok ok ok o e e ok ok o o o e
ILLEGAL ACCESS!!!'ILLEGAL ACCESS!!!
>>>> 2 Personi(s) <L
ILLEGAL ACCESS!!!'ILLEGAL ACCESS!!!

ke o o o o o o e o o O e o o o ol o e e o e o o e ko o

*TOP side 1 person(s) Detected?®
EEXERRRT TR RN RRRNERRRRTRERRNRNERENRE:

Fig. 0.6. Resultado De La Tercera Prueba De Deteccién.

La secuencia de video de la cuarta prueba es mostrada en la figura 4.12. En esta
secuencia podemos observar una persona generando movimiento relevante y varias
personas generando movimiento irrelevante al mismo tiempo, el resultado de la prueba de
deteccion se muestra en la figura 4.13.
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Fig. 0.7. Cuarta Secuencia De Video, Un Movimiento Relevante En Escena.

En esta secuencia (figura 4.12) se observa que la deteccion de movimiento es compleja
desde que existen cuatro objetos generando movimiento irrelevante al mismo tiempo que
el movimiento relevante aparece en la escena, sin embargo, el sistema de deteccion muestra
un correcto resultado (figura 4.18) durante la deteccion, mostrando, de esta manera que es
capaz de discriminar informacién irrelevante de una manera correcta.
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|
| READY TO MONITOR THIS AREA
|
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EEERERLTRERRERTRTEERRNRERRNRRRNERRENE R
ILLEGAL ACCESS!'!'ILLEGAL ACCESS!'!!

>3>> 1l Personis) <K<
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Fig. 0.8. Resultado De La Cuarta Prueba De Deteccion.

La figura 4.14 muestra la quinta secuencia de prueba. Los resultados pueden observarse
en la figura 4.15.

En el resultado de esta prueba puede observarse que el sistema marca tres movimientos
relevantes cuando existen cuatro, esto se debe a que la secuencia de video termina antes de
que puedan apreciarse completamente los dos ultimos objetos, por lo que el sistema no es
capaz de reconocer el nimero de objetos en su totalidad, registrando de esta manera los dos
movimientos relevantes completos y tomando a los dos ultimos objetos como un solo
movimiento relevante.

Fig. 0.9. Quinta Secuencia De Video, Dos Movimientos Relevantes En Escena.

READY TO MONITOR THIS AREL

223 A A AT R R R L R R T R T R L RS AT RS
*TOP side 1 person(s) Detected?®
EEXERRN RN RN RN RN RN RN R RN RE RN RN %Y
EE R R R R R AR R R AR R R LR R R TR RN RN RN
*TOP side 1 person(s) Detected?®
EE T TR R R R RN RINEE RN RN
R R R AT AT AT X X AN AN AR

*TOP side 1 person(s) Detected®
K K K HOKKK KOK K KK K KK KK KK K KK K

Fig. 0.10. Resultado De La Quinta Prueba De Deteccidn.
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En la secuencia de video de la figura 4.16 podemos observar dos movimientos
relevantes los cuales aparecen de ambos lados de la escena, al final la trayectoria de ambos
objetos se convierte en irrelevante por lo que el sistema solo genera vectores de
movimiento cuando los objetos generan movimiento dentro del rango establecido para
después dejar de generarlos al convertirse en movimiento irrelevante. El resultado de esta

prueba se muestra en la figura 4.17.

Fig. 0.11. Sexta Secuencia De Video, Dos Movimientos Relevantes.

I
| READY TO MONITOR THIS AREA
I

Eo o o o o ol o o o o i e o o e o o o o o e o e o o
*RIGHT side 1 person(s) Detected?
Eo o o ok o ok o o o o o i o e o o e o o o o o o
ok ol e e e o o e e e ol e e e el e e e e e e e e e e

*LEFT side 1 person(s) Detected?
TRBERBRRNENERRNAERNNERRNNERNNRNERNNRRNNNNEN

Fig. 0.12. Resultado De La Sexta Prueba De Deteccion.

4.2.1. Seguimiento del Movimiento

Es importante mostrar que la etapa de filtrado y las restricciones implementadas al
momento de tomar la muestra necesario de vectores de movimiento de acuerdo al
desplazamiento de la persona, es en gran medida una parte medular del correcto
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funcionamiento del sistema.

En la figura 4.18 podemos observar como se veria el desplazamiento de un objetivo sin
la etapa de filtrado y la mejora que se puede observar al implementar el filtro de mediana
entre el célculo del vector y la restriccion es el angulo de su trayectoria.

Fig. 0.13. Seguimiento del movimiento a) sin etapa de filtrado b) Con etapa de filtrado.

Se puede observar en los resultados anteriores que el sistema tiene buenos resultados
durante la deteccion de movimiento, cuando es utilizado tomando en cuenta las
restricciones que se mencionan en el capitulo 3. La distancia que exista entre el objeto a
analizar y la cAmara seré de gran importancia para una correcta deteccion, si nosotros no
tomamos en cuenta estas restricciones el sistema simplemente no podria funcionar de una
manera correcta, como se muestra a continuacion.

4.2.2. Pruebas De Deteccion Errdneas.

Si no tomamos en cuenta la distancia que debera de haber entre el objeto y la camara
durante el proceso de deteccion, el resultado final sera una lectura errénea de la secuencia
de video, debemos recordar que una herramienta principal para poder determinar que el
movimiento detectado es generado por un humano es la magnitud de vectores de
movimiento, si la distancia no es la correcta o la camara se encuentra muy cerca del objeto
esta magnitud cambiaria por lo que la lectura o resultado final también como se muestra en
las siguientes figuras.
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Fig. 0.14. Secuencia de Video, Primera Prueba Errénea.

I
| READY TO MCMNITOR THIS AREA
I

BEARETNRNRNRRNRNRRNRNDNERNARRNRRRNRNRNARNERS
*TOP side 1 person(s) Detected?®
TEREERRNRRNRRNRNRNERNERNRLTRNRNRNER®
BTERERRRRRNERNRTERTNERNERRNRLTRRNRNRRNERY
*TOP side 1 person(s) Detected?®
BEARRERRRNRNRRRNNARRNARRNRRERNNARNNRNERN
ILLEGAL ACCESS!!'!ILLEGAL ACCESS!!'!
>>>> 1 Personis) << <<
ILLEGAL ACCESS!!'!'ILLEGAL ACCESS!'!!

b e e e i o o o o e e e e e o e o o e

*TOP side 1 person(s) Detected?®
ke e e o i o o o ol o e e e ol i ol ol e o ol o ol o e o
ILLEGAL ACCESS!!'!ILLEGAL ACCESS!!!
>>>> 3 Person(s) <<<<
ILLEGAL ACCESS!''!'!'ILLEGAL ACCESS!'!!

Fig. 0.15. Resultado De La Primera Secuencia Errénea.
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Fig. 0.16. Secuencia De Video, Segunda Prueba Errénea

|
| READY TO MONITOR THIS AREA
|

|

ILLEGAL ACCESS!!!ILLEGAL ACCESS!!!
> 1 Personis) <<<<
ILLEGAL ACCESS!!!ILLEGAL ACCESS!!!
ILLEGAL ACCESS!!!ILLEGAL ACCESS!!!
> 1 Personi(s) £<<<
ILLEGAL ACCESS!!!ILLEGAL ACCESS!!!

ke ok o e e ek o e e e i e o i o e o o

*TOP side 2 person(s) Detected?*
EERXEEREERERNEERLERNERNETRER RN,

Fig. 0.17. Resultado De La Segunda Secuencia Errdnea.
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Fig. 0.18. Secuencia De Video, Tercera Secuencia Erronea.

|
| READY TO MONITOR THIS AREA
|

|
ILLEGAL ACCESS!'!''ILLEGAL ACCESS!'!!
=5 1l Personi(s) <L <
ILLEGAL ACCESS!!''ILLEGAL ACCESS!'!!
ILLEGAL ACCESS'!!'ILLEGAL ACCESS!'!!
>>>> Z Personi(s) <L
ILLEGAL ACCESS!!'ILLEGAL ACCESS!'!!

R LA A AN A AN AT TN ART AN AR ANN AN

*LEFT side 1 person(s) Detected®
AERRERNRNRRANRANERENRNANRNRLRNNRRNRNENS
ILLEGAL ACCESS!!!ILLEGAL ACCESS!!!
>>>> 4 Personi(s) <L
ILLEGAL ACCESS!!!ILLEGAL ACCESS!!!

ok o o o o e o e e o e e ol e o ok

*TOP side 3 person(s) Detected?®
AEEE TR ETETRRE R RERTRT RN RN RRNERRNERERE®

Fig. 0.19. Resultado De La Tercera Secuencia Errdnea

3.2. Comparacion de Sistemas.

Analizando los resultados obtenidos el sistema propuesto, podemos observar claras
diferencias entre ellos, como son las ventajas que presenta el nuestro sistema frente a los
demas (contadores, deteccion de movimiento humano basado en la magnitud, uso en
diferentes escenarios, andlisis de trayectorias, etc.).

Una de las principales ventajas que muestra el sistema es que es capaz de detectar mas
de un movimiento relevante dentro de la escena, mientras que el sistema 1 esta disefiado
para detectar solo movimientos simples, es decir, un solo movimiento relevante en la
escena.
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3.3. Conclusiones.

Se han comparado diferentes sistemas para realizar la deteccion de movimiento relevante. Los
mejores resultados presentados se dan en el sistema propuesto, a pesar de que los otros son
capaces de realizar una correcta deteccién de movimiento bajo ciertas restricciones, no
brindan la estabilidad adecuada para su uso en situaciones diversas.

Nuestro sistema fue estudiado y simulado con la idea de crear un sistema de deteccion,
capaz de detectar movimiento relevante bajo cualquier circunstancia y con la minima
intervencion humana durante su funcionamiento. Los resultados obtenidos presentan un
sistema capaz de detectar y rastrear movimiento relevantes bajo un gran nimero de
circunstancias, permitiendo también, un andlisis de la trayectoria de los objetos en
movimiento. Los resultados obtenidos pueden ser comparados con los resultados de
sistemas actuales que se encuentran hoy en el mercado, dando como resultado final, una
aplicacion real del sistema en sistemas de deteccion.
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CAPITULO S

Conclusiones Generales

Introduccion

Durante la realizacion de este trabajo se propuso un sistema capaz de superar las
limitantes presentadas en el sistema anterior, el uso de macrobloques como técnica para el
calculo de vectores nos ayuda a reconocer de manera mas precisa los objetos en
movimiento dentro del escenario y de esta manera es posible para nosotros basarnos en la
direccion y magnitud de cada uno de ellos para el reconocimiento de movimiento. Este
capitulo menciona las conclusiones generales de ambos sistemas, dejando notar los trabajos
futuros que se pueden realizar combinando los resultados de nuestro segundo sistema para
que sea capaz no solo de detectar si no también de reconocer.

5.1. Conclusiones

A pesar de los grandes avances tecnologicos y del surgimiento de diferentes
investigaciones en el area de procesamiento de imdagenes, que tienen como objetivo
principal, crear un sistema capaz de imitar al Sistema Visual Humano, con el fin de lograr
un sistema de deteccion de movimiento capaz de trabajar de forma automatica,
actualmente, no existe un sistema de deteccion de movimiento capaz de detectar y clasificar
cualquier objeto de acuerdo a las caracteristicas que presentan en su movimiento y que a su
vez sea capaz de trabajar en todas las areas posibles.

Los sistemas propuestos plantean una solucién a las desventajas o necesidades que
presentan algunos sistemas de deteccion de movimiento actuales, como es el alto costo de
los equipos o la alta complejidad computacional en su funcionamiento y teniendo como
meta final el poder crear un sistema capaz de acercase al objetivo principal de esta area.

En estos sistemas se elimina la informacion innecesaria dentro del cuadro para poder
realizar una correcta deteccion de movimiento, el primero lo logra trabajando sobre la
informacion espacial contenida en cada cuadro logrando eliminar casi en su totalidad las
variaciones de luz y sombra presentes en la secuencia de video. Por el contrario, el segundo
sistema basa esta eliminacion tanto en la informacion espacial como en la temporal de la
secuencia de video, por medio de un proceso de deteccion de vectores de movimiento por
medio de macrobloques y un filtrado de vectores de movimiento.

La deteccion de movimiento en ambos casos, es basado en la magnitud que presenta el
objeto en el cuadro, la principal diferencia es que, el primer sistema se basa en la
informacion total contenida en cada cuadro (pixeles) para calcular la magnitud y poder
determinar el nivel de importancia del movimiento, mientras que el segundo sistema utiliza
la cantidad de vectores de movimiento generados después de la etapa de preprocesamiento
para poder determinar la magnitud del o los objetos contenidos en la secuencia. Ambos
sistemas presentan una baja complejidad computacional y un correcto funcionamiento
como muestran los resultados, siempre y cuando apliquemos las restricciones mencionadas.
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De esta manera logramos cubrir parte del objetivo de nuestra propuesta, crear un
método de deteccion de movimiento mas robusto, confiable y menos complejo capaz de
adaptarse a otros métodos con el fin de acercarse en cierta medida al sistema visual
humano.

5.2. Investigacion Futura.

Hoy en dia el reconocimiento de personas es una realidad, contamos con algoritmos de
reconocimiento de rostro, reconocimiento por medio de huella digital, reconocimiento por
medio de retina, y la “huella digital” actual, reconocimiento a través de la forma de
caminar.

La idea global de esta investigacion es realizar un sistema no solo capaz de detectar un
movimiento dentro de la escena, también debera de ser capaz de reconocer a la persona o
personas que estan realizando ese movimiento.

La combinacién de técnicas para lograr sistemas hibridos es ya una necesidad, los
algoritmos existen de manera individual pero la combinacion de técnicas para lograr
eficientar su funcionamiento aun no es muy clara. En estos momentos tenemos una
propuesta teorica solida, basada en la teoria actual.

En el siguiente capitulo discutiremos con mayor detalle los puntos antes mencionados,
dando un argumento teoérico solido de nuestra propuesta futura.
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CAPITULO 6

Reconocimiento de Personas (Investigacion Futura).

Introduccion

La deteccion, autentificacion o reconocimiento de humanos siempre ha sido un tema
constante de investigacion. La revision de la literatura contemporanea (2009) revela interés
en obtener resultados computacionalmente confiables, donde las personas estén alejadas y
no tengan que interactuar directamente con la fuente de captacion, con el objetivo de
realizar labores de video-vigilancia. La modalidad biométrica que mas se ajusta a estas
condiciones, es la forma de caminar (en inglés Gait).

6.1. Biometria
La biometria es la ciencia que se encarga de identificar, reconocer o autenticar personas,
basandose en sus caracteristicas fisiologicas o de comportamiento (Fig. 6.1). El autor da su
apreciacion en alto, medio y bajo (tabla. 6.1), atendiendo a los requerimientos que siguen:

Universalidad: cuan comun es encontrarlo en los individuos.
Individualidad: que tan Unico o diferente es la huella biométrica.
Permanencia: que tan invariante es durante un periodo de tiempo.
Coleccioén: que tan facil es la adquisicion, medicidon y almacenamiento.

Atendiendo a cuestiones practicas también se puede tener en cuenta:

Ejecucion: que tan preciso, veloz y robusto es el sistema en el manejo de la huella
biométrica.

Aceptacion: Que tanta aprobacion tiene la tecnologia entre el publico.

Evasivo: Que tan fécil es enganar al sistema de autenticacion.

En la (Fig. 6.1) se ubica la forma de caminar como un comportamiento de la persona,
sin embargo, en [2] la trata mediando entre fisioldgica y de comportamiento, debido a que
aspectos fisicos, como el peso de la persona, longitud del paso, longitud del pie, etc.,
incluyen en la forma de caminar.

Cada una de estas modalidades biométricas (tabla 6.1), se ajustan para su uso segin sus
Fig. 1. Clasificacion de las modalidades biométricas limitantes, aunque en la mayoria se
precisa de cierta resolucion, calidad (imagen, video etc.) y cercana o trato directo con las
personas para su uso (rostro, ADN, huellas, oreja etc.).

Un érea donde se requiere del reconocimiento de individuos habiendo baja resolucion,
oscurecimiento, movimiento a distancia, etc., es en el tema de video-vigilancia. Ademas, en
cuestiones de delitos o profugos, los individuos pueden ocultar su rostro sus manos, etc. La
modalidad biométrica que retine estas circunstancias es la forma de caminar (en inglés
Gait). La necesidad de su uso estd presente en una considerable cantidad de trabajos
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referenciados en [3,4] y mas reciente [5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19], en busca
de lograr el reconocimiento de las personas, usando su forma de caminar y aumentar su
contabilidad. Esta modalidad biométrica esta muy justificada, primeramente por estudios
realizados por los pioneros de ella (M. Nixon, T. Tan, R. Chellappa), que referencian
evidencias en la literatura, ciencias de la psicologia y medicina [20], pero en este momento
(2009), hay suficientes trabajos con resultados positivos sobre las bases de datos ya creadas
(Ej. seccion (5), UMD Maryland, CMU shilouette, CASIA, Soton aurdoor, etc.), que
demuestran su potencial futuro. Aunque, aun no se han alcanzado resultados para
considerar la forma de caminar, un sistema de reconocimiento computacionalmente
contable, esto se verifica en una nota emitida (2009) [21], referida al Centro de Excelencia
Biométrica del FBI, donde estan considerando los avances de las técnicas en esta area
(Gait), esperando que se convierta en una tecnologia lo suficientemente contable, para
poder incluirla en su sistema de Identificacion de Ultima Generacién (NGI, siglas en
ingles), para proximas versiones de su sistema de identificacion multimodal. Considerando
que contamos con una secuencia de video en la que se ha extraido satisfactoriamente el
recorrido de una persona al caminar, obviando algunos pasos como modelado del fondo,
segmentacion del movimiento etc., o como se encuentra en la mayoria de las bases de
datos, entonces, podemos comenzar, como en toda tarea de reconocimiento, en lograr un
conjunto minimo de caracteristicas que discriminen, al menos, a los entes presentes en la
base de datos. Estas caracteristicas se ajustan a la forma en que se ha modelado el cuerpo
humano.

|dentificadores Biométricos

—

Fisioldgico Comportamiento
- Retina - Escritura
- Ins - Yoz
- Oreja - Mecanografia
- ADN - Forma de caminar
- Huella dactilar y palmar
- Rostro

- Imagen térmica del rostro

- Geometria de la mano

- Patrones de venas en las manos
= Olor

Fig. 6.1. Clasificacion de las modalidades biométricas.
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Identificador Biométrico |Universalidad|Individualidad|Permanencia|Coleccién|Ejecucién| Aceptacién|Evasivo
Retina H H M L H L L
Iris H H H M H L L
Iris H H H M H L L
Oreja M M H M M H M
ADN H H H L H L L
Huella dactilar v palmar M H H M H M M
Rostro H L M H L H H
Geometria de la mano M M M H M M M
Venas en las manos M M M M M M L
Olor H H H L L M L
Escritura L L L H L H H
Eseritura L L L H L H H
Voz M L L M L H H
Mecanografia L L L M L M M
Forma de caminar M L L H L H M

Tabla. 6.1. Comparacion de modalidades biométricas en H (alta), M (Medio), L (Baja).

6.2.Basado en Modelos

La forma de caminar de las personas es descrita por un modelo del cuerpo, que se ajusta
a este en cada cuadro de la secuencia del video a lugares caracteristicos del cuerpo (puntos
de union entre extremidades) (Fig. 6.2). La creacion de la base de datos o el estudio de la
seleccion de estos puntos es lograda, en muchos casos, usando marcas (puntos de luz,
sensores, etc., ajustados al cuerpo) o mas reciente [5,8] usando la silueta del contorno (Fig.
6.6b). Cuando se requiere de su deteccion automatica, esto suele ser de cierta dificultad
[5,8].

Obtenida la secuencia de modelos se pueden extraer pardmetros relacionados con la
forma del cuerpo (ancho, alto, longitud de las extremidades, etc.) o en funcion del
movimiento (longitud del paso, tiempo del ciclo, velocidad, angulos de unidn entre las
extremidades, etc.) (Fig. 6.4). Se plantea en [22,4,5,8], que la extraccion de los parametros
angulares en estos modelos, provenientes de videos 2D, resultan ser de gran dificultad,
debido a oclusiones, tipo de vestuarios, objetos que puede portar el hombre, error de
segmentacion, diferentes angulos de vista de la camara, etc. , ademds, el costo
computacional de los algoritmos basados en modelos es relativamente alto. Aunque, se
exploran variantes recientes por reconocidos investigadores del tema [8,5], usando
descriptores elipticos de Fourier para localizar estos puntos caracteristicos. Algunos
trabajos que han usado modelado pueden ser encontrados en [4,22,3].

Recientemente [5,8,9,11,10] para extraccion de las caracteristicas y en [23] en estudios
de factores que dificultan la deteccidon, reconocimiento y/o identificacion. La representacion
basada en modelos no es robusta a cambios de escala, posicion, necesita buena calidad en la
secuencia que se capta de "Gait 2 demanda alto costo computacional [19].
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i) 1

Fig. 6.2. Poses del cuerpo al caminar, modelado usando segmentos.

Fig. 6.3. Extraccion de modelos usando contorno de siluetas.

A

altutra
del torso

altura

longitud - P

de la pierna
v \ i’
¢ ! K‘r

longitud del paso
(a) (b)

Fig. 6.4. (a) Parametros de la Forma, (b) parametros del movimiento.

6.3.Basado en Silueta

La silueta es determinada para cada imagen de la secuencia del video, como la region
que enmarca la presencia (si existe) de una o varias personas. Es muy comun ver pasos
como: extraccion del fondo y segmentacion en dos clases (fondo y personas) [22], (Fig.
6.5). Otros disminuyen informaciéon quedandose solo con el borde de la region en blanco,
nombrandola silueta del contorno (Fig. 6.6b). También es logrado algo muy parecido a una
silueta, con informacion proveniente de aplicar el flujo Optico a la secuencia de las
imagenes de videos [25] (Fig. 6.7), este método es sensible a cambios de brillo [25]. La
informacion del tiempo, como antes se dijo, puede ser usada para lograr un volumen 3D, es
decir, (2D + t) de la secuencia de siluetas de poses en cada cuadro del video (Fig. 8), el uso
de esta representacion es vista en [7].
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E—
—]

(c)

Fig. 6.5. (a) Fondo, (b) Fondo mas Persona, (c) Imagen Segmentada en dos Clases.

n n
(a) (b)

Fig. 6.6. (a) Imagen Segmentada (Silueta), (b) Deteccion de Borde (Contorno de la silueta).

E E
@)

Fig. 6.7. Imdgenes Consecutivas de un video, (b) Region en Blanco los puntos que se han movido.

La mayoria de los investigadores han usado las siluetas, obteniendo el vector de
caracteristicas basado en la forma o en el movimiento del sujeto, es decir, consideran el
movimiento del cuerpo como una secuencia estatica de poses o la distribucién generada en
un espacio (XYT) por el cuerpo al caminar. Una relacion de articulos referenciados, usando
estos tipos de representacion es vista en [22,3]. Aportes mas actuales usando silueta son
observados en [12,13,9,7,14,15,16,17,6,18,19]. A partir de las siluetas también es posible
obtener cierta informacion del movimiento o de la estructura, independientemente; en un
inicio se tiene el ancho, centro y alto de la persona y de estos, seglin estudios anatomicos

Mec. Herndndez Garcia Josué Aarén 76



W\ el Deteccion y Seguimiento de Personas Basados en Vectores de Movimiento

[26], se logra la posicion vertical del pecho y tobillos el ancho del pecho, longitud del paso,
etc., y de esta manera se refuerza el poder discriminador del vector que describe la forma de
caminar (Fig. 6.9) [4].

Fig. 6.8. Volumen (2D+1) de la secuencia de Siluetas.

- - ancho

Fig. 6.9. Caracteristicas extraidas del contorno de la silueta.
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6.4.Revistas y Eventos que Publican del Tema

6.4.1. Revistas

1. IEEE Trans. Systems, Man and Cybernetics.

2. IEEE Trans. Pattern Analysis and Machine.

3. Proceedings of IEEE.

4. IEEE Trans. Image Processing.

5. EURASIP Journal on Advances in Signal Processing.
6. Al in Engineering.

7. 1EEE Trans. Circuits Syst. Video Techn.

8. IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell (PAMI).
9. The Journal of Bone and Joint Surgery.

10. International Journal of Biometrics (IJBM).

6.4.2. Eventos

International Conference on Pattern Recognition.

IEEE Workshops on Application of Computer Vision.

IEEE Transactions on Information Forensics and Security.

International Conference on Patter Recognition (ICPR).

IEEE International Conference on Biometrics.

Technical Committee on Biometrics (IAPR TC4).

International Summer School on Biometrics, every year in Alghero, Italy.

International Conference on Audio and Video-Based Biometric Person

Authentication.

IEEE Conference on Advanced Video and Signal Based Surveillance.

10. IEEE International Conference on Biometrics, Identity and Security (BIdS),
organized

11. and sponsored by the IEEE Biometric Council.

12. ASEAN Forum on Biometric Interoperability.
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6.6.Conclusiones

Sin duda, el reconocimiento de personas por la forma de caminar (gait), estd siendo un
area de gran atencion por los investigadores de la biometria en estos momentos (2009), con
intereses marcados en la video-vigilancia, debido a que ofrece ventajas, que pocas
modalidades biométricas poseen, al conseguir las muestras a distancia con baja resolucion y
sin necesidad de una atencion directa de las personas a la fuente de captacion (camara).
Matematicamente se han obtenido buenos resultados en alcanzar un espacio de
caracteristicas invariante a cambios de posicion, escala y rotacion, pero los esfuerzos en la
actualidad, van dirigidos a lograr un conjunto de caracteristicas en el andar del hombre, las
cuales sean invariantes a factores como: diferentes angulos de vista, tipo de ropa, calzado,
velocidad, terreno, edad, objetos llevados etc. (seccion 1.2). Hay aportes que tratan de
fusionar la forma de caminar con otras modalidades, como rostro, lo cual no es ventajoso,
porque se prescindird de cierta resolucion y la atencion de la persona a la camara,
eliminando con esto la mayor ventaja de esta modalidad. Otra variante con muy buen
futuro, esta en el enriquecimiento usando la biometria suave.
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Resumen

Este articulo presenta el desarrollo de un algoritmo para la deteccion y rastreo
del movimiento de seres humanos con baja complejidad computacional,
basado en la estimacion de vectores de movimiento. El sistema propuesto
es capaz de diferenciar entre movimientos permitidos y no permitidos, sin
la intervencion de ningtin operador humano. Los resultados experimentales
proporcionados muestran un funcionamiento adecuado del sistema propuesto.
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seguimiento de trayectoria, movimiento relevante, estimacion de
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Abstract

This paper proposes a human and vehicle motion detection and tracking
system, based on motion vectors, which is able to discriminate between
allowed and not allowed movements without the intervention of any human
operator. Evaluation results show the desirable features of proposed method.

----- Keywords: Motion detection, movement detection, movement
tracking, relevant motion, motion vectors estimation
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Introduccion

La deteccion automatica de movimiento y el
rastreo de objetos ha sido un topico de activa
investigacion durante los ultimos afios, debido a
su potencial impacto en el desarrollo de sistemas
de seguridad confiables usando la informacion
contenida en secuencias de video; junto con
alguna otra informacion previamente adquirida
relacionada con la forma, velocidad, direccidon
del movimiento y textura, etc. de los objetos bajo
analisis contenidos en la secuencia de video. Estos
esquemas han sido empleados en el desarrollo de
diversos sistemas de monitoreo en exteriores,
casetas de cobro, en edificios, estacionamientos,
tuneles, calles y puentes, asi como en el desarrollo
de sistemas de seguridad en bancos, edificios de
gobierno, centros comerciales, estadios, centros
penitenciarios y aeropuertos, etc. [1]. Todas estas
aplicaciones requieren el desarrollo de sistemas
de vigilancia inteligentes capaces de clasificar
la mayoria de los movimientos con la mayor
precision posible. Adicionalmente estos sistemas
deben ser robustos contra falsas alarmas, asi
como ser capaces de sincronizarse y operar junto
con otros algoritmos.

Para llevar a cabo adecuadamente las aplicaciones
antesmencionadas, cualquiersistemade vigilancia
debe satisfacer varios requerimientos como son:
confiabilidad, calidad de imagen, un numero
reducido de falsas alarmas, interoperabilidad
con otros sistemas, etc. Existen varios sistemas
propuestos previamente que presentan estas
caracteristicas, sin embargo su adquisicion, en
la mayoria de los casos, es costosa, asi como los
son sus costos de operacion y mantenimiento.
Adicionalmente, en algunos casos se requiere
una gran capacidad de almacenamiento, ya que se
debe efectuar la grabacion durante las 24 horas del
dia, asi como la intervencion humana para revisar
el video grabado. Por lo anterior el desarrollo de
sistemas de vigilancia de bajo costo, los cuales no
requieran la intervencion humana, es un topico
de activa investigacion. Como resultado, durante
los ultimos afios varios sistemas que cumplen
con estos requerimientos han sido propuestos en
la literatura [1, 2]. Algunos de estos esquemas
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requieren supervision humana como es el caso
del sistema propuesto por Jones [1] el cual
es un esquema de video para la deteccion de
movimiento de bajo costo, capaz de monitorear
con muchas camaras de video y con la ayuda
de un operador, un espacio determinado las 24
horas del dia desde un sitio remoto. Este sistema
es capaz de grabar y enviar secuencias de video
solamente cuando algiin evento relevante esta
teniendo lugar, situacion que es detectada usando
la diferencia entre imagenes consecutivas de una
secuencia de video. Con esta finalidad el sistema
analiza las ventanas de vigilancia para determinar
si la diferencia entre cuadros consecutivos es
mayor que un umbral determinado de antemano.
Para mejorar la deteccion, se puede usar el
histograma de la distribucion de luz con el fin de
corregir las variaciones de iluminacién dentro de
la ventana. Zhang [2] propuso el sistema QLS
basado en el andlisis de consistencia lineal, el
cual se enfoca solamente en aquellos elementos
que son estrictamente necesarios para el calculo
de Ia solucién. Debido a esto el QLS reduce los
calculos al minimo, maximizando de esa manera
su eficiencia [2]. Adicionalmente el algoritmo
QLS no requiere calibracion de la camara y es
numéricamente estable. Lorenzo Favalli y col
[3] propusieron un sistema construido alrededor
de los rasgos del esquema de codificacion
MPEG2 [4-7] y como consecuencia comparte
también las limitaciones conocidas en el
esquema de estimacion de movimiento tales
como el algoritmo de acoplamiento de bloques,
movimientos lineales rigidos, oclusiones, fallas
locales y aproximaciones de bloque. Este sistema
se comporta muy bien cuando es usado para llevar
a cabo procesos de insercion y recuperacion de
video, ya que no requiere el uso de técnicas de
segmentacion para la extraccion y seguimiento
de objetos. Dado que este sistema depende
exclusivamente de la informacién que, sobre el
movimiento, proporciona el codificador MPEG
[4-7], éste produce una carga computacional
adicional minima al decodificador ya que emplea,
para el 75% del trabajo de seguimiento de
movimiento, la informacion ya presente en el flujo
de bits. Hariharakrishnan y col. [8] proponen un



algoritmo de deteccion de movimiento en el cual
el seguimiento se obtiene prediciendo las fronteras
de los objetos de interés, usando los vectores de
movimiento, seguida por una actualizaciéon de
bordes por medio de un algoritmo de deteccion
de oclusiones para resolver las mismas [8]. Para
mejorar la estimacion de movimiento entre tramas
una aproximacion basada en bloques adaptables
es usada, junto con esquemas de modulacion
eficientes para controlar los huecos existentes
entre las tramas empleadas para el seguimiento
de un objeto. Las aplicaciones mas comunes
del algoritmo de seguimiento propuesto en [§]
son la compresion de video usando el estandar
MPEG4 [5, 6] y la recuperacion de contenido
basado en estandares tales como H.264L [7].
Yoneyama y col. [9] proponen un algoritmo
para deteccion y clasificacion simultanea de
movimiento basado en mapas direccionales los
cuales capturan la distribucion espacio-temporal
de las direcciones locales de movimiento a través
del video; enfatizando la informacion tanto local
como global del movimiento a través, tanto del
tiempo como del espacio. Hernandez y col [10,
11] separadamente proponen esquemas para la
deteccion de movimiento basado en imformacion
obtenida del codificador MPEG. Finalmente en
[12-16] se proponen otros eficientes algoritmos
para la deteccion de movimiento. Todos estos
sistemas presentan muchas caracteristicas
deseables, sin embargo aun exiten algunas
limitaciones que deben ser resueltas.

Este articulo propone un esquema para la
deteccion de movimiento capaz de operar
tanto en lugares abiertos como cerrados y
bajo diversas condiciones ambientales; siendo
ademas capaz de detectar los movimientos
relevantes y eliminar movimientos irrelevantes
en el area monitoreada. Con esta finalidad se
estiman los vectores de movimiento [4-6] que
permitan obtener informacién confiable acerca
de los objetos que estan generando movimiento
dentro de la escena siendo monitoreada [4]. Para
determinar si el movimiento es relevante o no,
los vectores de movimiento son divididos en sus
componentes vertical y horizontal, los cuales
pueden ser positivos o negativos, con el fin de
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obtener un vector de movimento resultante que
indica la direccion del movimento del objeto bajo
analisis; a partir del cual se puede determinar si el
movimento es relevante o no. Aqui un movimiento
relevante es aquel que indica que una o varias
personas estan ingresando o aproximandose
a una zona restringida. Para reducir las falsas
alarmas la deteccion de movimiento se lleva
a cabo introduciendo varias restricciones a la
informacion del movimiento disponible en las
tramas de video como es la distancia y posicion
de la camara con respecto al objeto o persona
siendo monitoreada.

Algoritmo propuesto

El sistema propuesto, mostrado en la figura 1,
inicialmente recibe una secuencia de imagenes
las cuales se dividen en bloques no traslapados
de NxN a partir de los cuales se estiman los
vectores de movimiento, MV. Una vez estimados
los MV son filtrados para eliminar la distorsion
debida al ruido, iluminacion deficiente, etc.
Seguidamente se estima la trayectoria del objeto
0 persona que esta generando movimiento a
partir del vector resultante obtenido usando los
MYV de cada bloque, determinandose asi si éste es
un movimiento relevante o no los es. Finalmente
se obtiene el seguimiento de la trayectoria de la
persona o personas. A continuacion se describe
con detalle cada uno de estos procesos.

Estimacion de los vectores de
movimiento

La estimacion del vector de movimiento, MV,
de un macro-bloque dado consiste en encontrar
una region de 16x16 pixeles en el cuadro
correspondiente al instante # que aproxime lo
mas cercanamente posible al correspondiente
macro-bloque en el cuadro de referencia, donde
el cuadro de referencia corresponde a la imagen
de la secuencia de entrada en el instante #-/.
Tomando en cuenta que el intervalo de tiempo
entre el cuadro ¢y el cuadro #-/ es relativamente
pequefia, solamente es necesario realizar la
busqueda dentro de un area cercana al macro-
bloque a analizar, cuyo tamano es ligeramente
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mayor. Aqui la distancia y direccion entre el
macro-bloque bajo analisis y la region del
cuadro de referencia que minimice un criterio
dado de antemano, usualmente en MAE dado
por (1), corresponde al vector de movimiento
correspondiente a ese macro-bloque [4].

. Estimacion de Filtrado de
Camara
. vectores de vectores de
de video S o
movimiento movimiento

Estimacion de
trayectoria

Movimiento
relevante

Seguimiento de
trayectoria

Figura 1 Sistema propuesto para la deteccion de
movimiento relevante

M—-IN-1
MAE(, j) = — 2 2|C(x+k,y+l) :
k

—R(c+i+k,y+j+1)

donde, en la mayoria de los casos M=N=16,
C(x+k,y+1l)es (kl)-ésimo pixel y (x,y) son
las coordenadas del extremo superior derecho
del macro-bloque bajo anélisis, respectivamente,
en la trama actual y R(x+i+k,y+j+/) es el
macro-bloque en la posicion (x+i,y+j) en la
trama de referencia con — p <i, j< p. Asi, la
region de busqueda no es la trama de referencia
completa, sino una region dentro de la misma
que engloba la posicion del macro-bloque bajo
analisis en la trama de referencia, debido a que
en general se puede suponer que un objeto no se
mueve excesivamente rapido de una trama a otra
en relacion al nimero de tramas/s. Aqui la region
de busqueda se representa como [-p, p] en ambos
ejes, tomando (x,y) como centro de la region.
Existen diversos mecanismos para la obtencion
de los MV, siendo el método de Estimacion
Jerarquica de Movimiento el que presenta la
menor complejidad computacional menor [4]
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Filtrado de los vectores de movimiento

Varios aspectos deben ser tomados en cuenta
para realizar la estimaciéon de un movimiento
relevante a partir de los vectores de movimiento
estimados anteriormente, siendo un movimiento
relevante aquel realizado de afuera hacia
adentro de la zona restringida por una persona
o vehiculo. Esto sugiere la necesidad de filtrar o
eliminar los MV producidos ya sea por cambios
abruptos en el brillo de la imagen o debidos a
pequenas vibraciones de la camara; asi como los
MYV producidos por el movimiento de objetos
pequefios; lo mismo que MV que indiquen
desplazamientos dentro de la zona de seguridad o
de adentro hacia afuera de ésta. Asi para eliminar
los MV que no proporcionan informacion
relativa a un movimiento relevante es importante
considerar varios aspectos tales como la distancia
entre la camara y el escenario; ya que esto permite
tener una mejor perspectiva del objeto, asi como
MYV con una magnitud similar durante toda la
trayectoria [11]. Esto ademdas permite el usar
un numero constante de MV para representar
el movimiento de una persona desplazandose
hacia la zona restringida. Resultados obtenidos
experimentalmente muestran que el movimiento
de una persona se puede representar usando entre
9y 13 MV como se muestra en la figura 2.

Figura 2 Posicidn de la camara que permite detener
un numero determinado de MV para detectar el
movimiento de una persona

Algunos de los MV estimados podrian presentar
distorsion debido a cambios abruptos en el brillo
de la imagen o pequefias vibraciones de la camara
lo que se puede interpretar como la presencia de



ruido en los MV, lo que sugiere la necesidad de
filtrar estos MV para reducir la distorsion. Asi
mismo, debido a que la cantidad de MV ruidosos
es pequefia en comparacion con los no ruidosos,
asi como al hecho de que los MV ruidosos no
son continuos o similares entre si como sucede
con aquellos creados por movimientos reales, los
MYV ruidosos pueden ser facilmente distinguidos
del resto. Por otro lado, debido a que los MV son
calculados uno por uno es necesarios crear un
registro temporal de almacenamiento, a partir del
cual se llevara a cabo el proceso de filtrado de
mediana mostrado en la figura 3 [16].

REEENEENNS X e E|E] ] #
| w » K| K| K F
M e

Figura 3 Filtrado de mediana de los vectores de
movimiento para eliminar distorsion [16]

Una vez que los vectores de movimiento de cada
macro-bloque son estimados y filtrados como se
describi6 anteriormente, se procede a estimar la
magnitud y direccion del movimiento de aquellas
regiones que presenten mas de 9 macro-bloques
contiguos con vectores de movimiento diferentes
de cero. De esta manera se eliminan todos
aquellos MV que no proporcionan informacion
util para la estimacion un movimiento real dentro
de la escena de interés. Asi dados N vectores
de movimiento, MV, N =9, pertenecientes
a N macro-bloques continuos, se lleva a cabo
la estimacion de la magnitud y direccion del
movimiento de las regiones de interés las cuales
estaran dadas por:

P ) 1/2

N N
| =(| S Myl | +] Y MV, (k) 2)
k=1 k=1

N
D MVy (k)
0 = tan | k=1

N (3)
> MV (k)
k=1
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donde MV (k) y M Vy(k) son las componentes del
vector de movimiento del k-ésimo macro-bloque
y 0 es el angulo que indica la direccion del
movimiento. Finalmente usando la informacion
proporcionada por 6, se procede a eliminar el
vector indicando el movimiento resultante, dado
por (2) y (3), si su direccion es opuesta a la
zona de acceso restringido como se muestra en
la figure 4. Asi el método propuesto es capaz de
medir el nivel de relevancia de cada movimiento
de acuerdo con su posicion en la escena.

= Vectores indicado
“ movimientos significativos i}

Figura 4 Deteccion de movimiento significativo en
direccion a la zona restringida [16]

Estimacién de la trayectoria

Una vez estimados los MV se calcula el angulo
del vector resultante, dado por (3), el cual permite
determinar la direccidén del movimiento con fin de
clasificar el evento como un movimiento relevante
o irrelevante. Para esto se toma en cuenta que un
movimiento relevante sera aquel en el cual una
persona o vehiculo ingresa o trata de ingresar a
un lugar restringido, lo que significa que solo las
trayectorias cuyos angulos se encuentren entre
los 220 y 340 grados seran consideradas como
relevantes. Dicho rango fue calculado tomando
en cuenta dos consideraciones importantes: la
primera es relativa a la forma de caminar de un
ser humano; mientras que la segunda toma en
cuenta el hecho que no importa la trayectoria del
desplazamiento de la persona si esta se realiza de
adentro hacia afuera de la zona restringida, o si el
movimiento se realiza dentro de ésta [16].
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Otro factor importante que debe considerarse es
la distancia entre la camara y el escenario, ya
que, ademas de obtenerse vectores constantes
durante toda la trayectoria, como se menciond
anteriormente, una distancia correcta, como
se muestra en la figura 2, permite introducir
divisiones dentro de la escena para medir la
importancia del movimiento de acuerdo a la
posicion de la persona en un tiempo determinado
como se muestra en la como se aprecia en la
figura 5, descartando los movimientos realizados
dentro de la zona de seguridad. Estas divisiones
ademas permiten usar varios contadores con
el proposito de determinar no solo cuantas
personas generan movimientos relevantes, si
no también registrar de que direcciéon y cuantos
accesos se producen a la zona restringida, lo
cual permite rastrear y analizar los movimientos
relevantes generados.

Figura 5 Zonas de seguridad y alerta establecidas
con una adecuada posicién de la cdmara

Rastreo del movimiento generado

Otro factor importante es el rastreo del
movimiento relevante generado que permita,
ademas de determinar si se produjo éste, seguir
la trayectoria de la persona que lo generd
hasta que ésta abandone la zona restringida,
con la posibilidad de analizar la evolucion del
movimiento de lamisma para determinar el origen
de este movimiento [14, 15]. Asi es deseable que
el sistema propuesto permita calcular, ademas
del nimero de personas que estan generando
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movimientos relevantes en un momento dado, la
direccion y el punto desde el cual se originé dicho
movimiento dentro del escenario de interés [15].
Tomando en cuenta los requerimientos de los
sistemas de seguridad, este tipo de informacion
puede ser muy importante. El seguimiento de
objetos o personas dentro de las secuencias de
video podria presentar serias dificultades cuando
los objetos se mueven relativamente mas rapido
que la taza de cuadros/s, sin embargo existen
muchas aplicaciones, como es el seguimiento de
personas en sistemas de seguridad en las cuales
los objetos se muevan a velocidades menores
a 60 cuadros/s. En este tipo de aplicaciones se
pueden emplear técnicas de compresion de video
en las cuales los MV obtenidos de la secuencia
de imagenes se pueden usar para estimar la
magnitud y direccion del movimiento usando
las ecuaciones (2) y (3). Con esta finalidad la
imagen de los objetos cuyo movimiento se desea
seguir se divide en macro-bloques, donde el
movimiento de cada uno de ellos se representa
por medio de un MV. Asi usando la estimacion de
los MV cuya magnitud y orientacion determina el
desplazamiento de los nodos de la malla, mediante
el uso de (2) y (3) se puede estimar la posicion
del objeto en cuadro correspondiente al instante t
con relacion al cuadro de la imagen en el instante
t-1. Asi repitiendo el proceso de manera sucesiva
se puede estimar la trayectoria del objeto dentro
la escena. Tal estimacion permite determinar el
nivel de importancia del movimiento que cada
objeto genera, pudiendo asi decidir cuando una
trayectoria debe generar una alerta.

Experimental

El sistema propuesto se evaluo desde el punto
de vista de su capacidad para detectar y rastrear
movimientos relevantes dentro de una escena
donde normalmente no deberia de haber
movimientos significativos en cierta direccion. El
algoritmo fue evaluado en una PowerMac G4 con
una velocidad de BUS de 167MHz y una veloci-
dad del CPU de 1,25GHz con 1,25GB en RAM.
Las secuencias de video utilizadas para probar el
algoritmo fueron previamente grabadas con una



camara de video digital con una resolucion de
640x480 pixeles por cuadro, por lo que se conoce
con anterioridad el resultado que deber presentar
el algoritmo durante la deteccion. Las escenas
muestran tomas al aire libre, debido a que en
ellas podemos encontrar una gran cantidad de
movimiento tanto relevante como no relevante,
esto con la finalidad de probar la eficiencia del
algoritmo en ambos aspectos.

La figura 6 muestra una secuencia de 4 imagenes
en la cual se presenta un movimiento simple de
afuera hacia adentro de la zona restringida, de
acuerdo a la posicion de la camara [16]. Aqui
la deteccion del movimiento es simple ya que
no se encuentra ningun otro objeto generando
movimiento significativo durante la duracion
de la secuencia. En esta secuencia aparece una
persona generando movimiento de afuera hacia
adentro de la zona restringida, estando presentes
otras personas que generan movimientos desde
adentro hacia fuera de la zona restringida, es
decir movimientos no significativos. Asi mismo
la figura 6(b) muestra el resultado desplegado
por el programa desarrollado para llevar a cabo
la realizacion del algoritmo propuesto. Asi el
método propuesto es capaz de contar el nimero
de movimientos que aparecen dentro de la
escena, analizando la trayectoria de cada uno
para determinar el nimero de ellos que ingresan
al area de seguridad. Seguidamente en la figura
7(a) se observa una secuencia de 6 imagenes las
cuales registran 3 accesos ilegales a una zona
restringida. Por su parte la figura 7(b) muestra el
resultado desplegado porelalgoritmo desarrollado
para llevar a cabo la realizacion del algoritmo
propuesto [16]. Asi los resultados experimentales
obtenidos muestran que el sistema propuesto es
capaz de realizar inicialmente la deteccion de dos
movimientos relevantes en forma simultanea,
los cuales representan accesos ilegales a la zona
restringida. Posteriormente el sistema detecta un
tercer acceso a la zona restringida.

Si no tomamos en cuenta la distancia minima que
debera de haber entre el objeto y la camara durante
el proceso de deteccion, el resultado final sera una
lectura erronea de la secuencia de video, ya que
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se debe recordar que la herramienta principal para
poder determinar que el movimiento detectado
es generado por un ser humano es el nimero de
MV. Asi, si la distancia no es la correcta, esto es
si la camara se encuentra muy cerca del objeto,
el nimero de MV cambiaria. Esto origina que el
resultado final, como se muestra en las figuras 8
y 9, sea erroneo. Aqui al inicio la deteccion es
correcta, sin embargo conforme la distancia se
reduce el nimero de accesos ilegales detectados
llega a ser erréoneo, ya que una persona se
caracteriza con un determinado numero de
vectores de movimiento cuando la distancia entre
la camara y la persona es adecuada, en otro caso,
al incrementarse el tamafio relativo de la persona,
el nimero de vectores de movimiento llega a
ser mayor dando como resultado que el sistema
detecte hasta cuatro accesos ilegales en lugar de
solamente uno.

| |
} PREPARADQ PARA MONITOREAR ESTA AREA :
| |
ARERRFEE R AR R R AR AR AR A AR A TR R AR R TR REE

* PARTE SUPERIOR 1 PERSONA (S) DETECTADAS

*************************************
ACCESOILEGAL ''! ACCESOILEGAL !'!!

Err 1 PERSONA €€
ACCESOILEGAL ''! ACCESOILEGAL !'!'!

(b}

Figura 6 (a) Secuencia de imagenes mostrando un
acceso simple a la zona restringida [16]. (b) Resultado
desplegado por el programa que realiza el algoritmo
propuesto

ACCESOILEGAL !!! ACCESOILEGAL !!
=3 2 PERSONAS <<€

ACCESOILEGAL !'!! ACCESOILEGAL !!
AEEERR R A AR ARG ARG ER GG AR E AR mmn *

ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ

Figura 7 (a) Secuencia de imagenes mostrando 3
accesos a la zona restringida. Dos de ellos de manera
simultanea [16]. (b) Resultado desplegado por el
programa usado para la realizacién del algoritmo
propuesto
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| |
| PREPARADO PARA MINITOREAR ESTA AREA |
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+ PARTE SUPERIOR 1 PERSONA DETECTADA «
AR REA RS AR AR KRR AR R
ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ
+ PARTE SUPERIOR 1 PERSONA DETECTADA »
AR REAR RS AT AR R KRR A EAR AR
ACCESOILEGAL 111 ACCESO ILEGAL 111
| 5555 1PERSONADETECTADA  <e<<
ACCESOILEGAL 111 ACCESO ILEGAL 111
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| »»>» 3PERSONAS DETECTADAS <<<<
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(b}

Figura 8 (a) Secuencia
cuando la distancia entre la cdmara y la persona no es
la correcta. (b) Resultado del programa desarrollado

de imagenes obtenida

|
ACCESO ILEGAL!!! ACCESOILEGAL!!!

3333 1 PERSONA fd
ACCESO ILEGAL!!! ACCESOILEGAL!!!
ACCESOILEGAL!!! ACCESOILEGAL!!!

I T 2 PERSONAS hacts

ACCESO ILEGAL !'!'! ACCESO ILEGAL !'!!

************************************

xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx

ACCESOILEGAL !'!'! ACCESO ILEGAL!!!
2222 4 PERSONAS <L
ACCESO ILEGAL !!'! ACCESO ILEGAL!!!

Figura 9 (a) Secuencia de imagenes obtenida
cuando la distancia entre la camara y la
persona generando movimiento es menor que
la recomendada. (b) Resultado producido por el
programa desarrollado

Seguidamente se evalia la capacidad de
seguimiento del sistema propuesto. La figura 10
muestra el funcionamiento del algoritmo propuesto
cuando es requerido a seguir la trayectoria de una
persona, donde para obtener una trayectoria mas
suave o menos irregular, la trayectoria estimada
mediante los vectores de movimiento es filtrada
con un filtro pasa-bajas [16]. Las versiones la
trayectoria estimada y su version filtrada se
muestran en las figuras 10(a) y 10(b).

Figura 10 a) Seguimiento de la trayectoria a partir de
los vectores de movimiento. (b) Trayectoria suavizada
usando filtrado pasa bajas

Finalmente la tabla 1 presenta una comparacion
del algoritmo propuesto con otros previamente
reportados en la literatura. Los resultados
muestrean que el algoritmo propuesto es
competitivo con otros algoritmos similares.

Tabla 1 Comparacién del comportamiento del algoritmo propuesto con otros dos algoritmos previamente

reportados en la literatura
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Propuesto Si Alta Amplio Si Si Bajo Amplia Alto 2 a4 cuadros/s
Ref. [10] No Media Limitado Si No Medio  Limitada Medio 10 a 15 cuadros/s
Ref. [9] Si Alta Amplio Si Limitada  Alto Media Alto 10 a 20 cuadros/s
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Conclusiones

Este articulo propone un sistema automaético
para la deteccion de movimiento basado en
la estimacion de los vectores de movimiento,
obtenidos a partir de una secuencia de video.
Inicialmente los MV se filtran para reducir
ruido presente para mejorar la estimacion del
movimiento. Adicionalmente, la posicion de la
camara, es fundamental ya que si la distancia que
separa a la camara de la frontera entre la zona de
seguridad y una zona de alerta es adecuada, el
sistema es capaz de determinar si el movimiento
es relevante, esto es de afuera hacia adentro de
la zona de seguridad; o si éste es no relevante, es
decir de dentro hacia fuera de la zona restringida.
Finalmente, dividiendo la imagen en bloques
no traslapados en forma de malla y estimando
el movimiento de los vértices de cada bloque,
es posible llevar a cabo el seguimiento de la
trayectoria del objeto o persona de inter¢s.

Los resultados obtenidos en la evaluacion
muestran que el sistema propuesto es capaz de
detectar y clasificar el movimiento de cualquier
objeto de acuerdo a las caracteristicas y direccion
que presenta el mismo, siendo capaz de trabajar
tanto en interiores como es exteriores. El sistema
de deteccion y seguimiento de movimiento
propuesto esta intentado para usarse como parte
de un sistema de vigilancia, donde monitorear
y detectar entradas relevantes es el objetivo
principal. La técnica propuesta muestra ser
confiable con respecto a cambios abruptos
en el brillo, medio ambiente y pardmetros de
movimientos discontinuos, asi como la direccidén
de los objetos. La principal ventaja de esta
técnica es que usa solamente la informacion
proporcionada por los vectores de movimiento,
para detectar y llevar a cabo el seguimiento de
los movimientos relevantes dentro de la es-
cena de interés, teniendo ademas la habilidad
de monitorear mientras lleva a cabo la deteccidon
de uno o mas objetos dentro de la zona de alerta
El sistema propuesto es competitivo con otros
previamente reportados en la literatura.
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Abstract. The use of image processing schemes as part of the security systems
have been increasing, to detect, classify as well as to tract object and human
motion with a high precision. To this end several approaches have been
proposed during the last decades using image processing techniques, because
computer vision let us to manipulated digital image sequences to extract useful
information contained in a video stream. In this paper we present a motion de-
tection algorithm using the movement vectors estimation which are subse-
quently filtered to obtain better information about real motion into a given
scenes. Experimental results show that the accuracy of proposed system.

Keywords: Motion Vectors, Movement Detection, Surveillance System, Sur-
veillance system development.

1 Introduction

The advance of electronic and computer technologies increase the ability to perform
video analysis to extract useful information from a video frames to carry out [1]
motion detection and characterization [2], remote sensing, and pattern recognition,
among others [3]-[5]. Pattern recognition is a research area that has been amply
studied during the last years, it use information contained in video sequences; In
many applications of pattern recognition, approaches with recognition capability are
usually based on a corpus of data which is treated either in a holistic manner or
which is partitioned by application of prior knowledge [5] like shape, velocity,
direction, texture, magnitude, behavior and so on from different kind of objects
around the area of interest.

Several approaches have been proposed to solve the problem of detecting and
tracking motion during the last several years [6]-[16]. Some of them are describe
in the following paragraphs [6]. Reference [7] proposes a motion detection ap-
proach based on the MPEG image compression algorithm in which the estimation
of detection motion and the moving object direction only use the information
contained in the MPEG motion vectors and the DC coefficients of the DCT di-
rectly extracted from the MPEG bit stream of the processed video. Evaluation
results of this method shows that it can handle several situations where moving
objects are present in the scene observed with a mobile camera. However, the

E. Bayro-Corrochano and J.-O. Eklundh (Eds.): CIARP 2009, LNCS 5856, pp. 1054-1061, 2009.
© Springer-Verlag Berlin Heidelberg 2009
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efficiency of the moving object detection depends on the quality of MPEG motion
vectors [8-12]. This method also has a constraint in the context of contend-based
video browsing and indexing that should be taken into account when the MPEG
encoder is selected. Reference [9] proposed an algorithm that intends to extend
the capabilities to MPEG2 streams, allowing tracking objects selected by a user
throughout the sequence. The way in which the tracking has been realized, is
through exploitation of the motion information already present in the bit stream
and generated by the decoder, another important feature of this scheme is that it is
not necessary to decode the full sequence, if the user wants to access only part of
the video stream [10]. This proposed scheme performs well in assisting the infor-
mation insertion/retrieval process. However, no segmentation or filtering tech-
niques are used for the extraction and tracking of the objects, since it relies exclu-
sively on the motion information already provided by the MPEG encoder. Evalua-
tion results show that the algorithm performs well though it is slightly dependent
on the object shape. Hariharakrishnan et al [8] proposes an algorithm in which the
tracking is achieved by predicting the object boundary using motion vectors, fol-
lowed by contour update, using occlusion/disocclusion detection. An adaptive
block-based approach has been used for estimating motion between consecutive
frames. Here an efficient modulation scheme is used to control the gap between
frames used for object tracking. The algorithm for detecting occlusion proceeds in
two steps. First, covered regions are estimated from the displaced frame differ-
ence. Next these covered regions are classified into actual occlusions and false
alarms using the motion characteristics. Disocclusion detection is also performed
in a similar manner [8].

This paper proposes an algorithm for detection and tracking of movement of ob-
jects and persons based on a video sequence processing. Evaluation results show that
proposed scheme provides a fairly good performance when required to detect relevant
movements and tracking the motion of objects under analysis.

2 Proposed Movement and Tracking Detection System

The proposed system, firstly estimates the motion vectors, using an input video
frames, which are then filtered to reduce distortion due to noise and deficient illumi-
nation. Next using the estimated motion vectors the movement trace is estimated to
determine if it is a relevant or irrelevant motion. Finally if the movement is relevant,
its tracking is carried out until the object left the restricted zone.

2.1 Motion Vector Estimation

The motion estimation is carried out dividing, firstly, the actual image at time, t-1,
into a non-overlapping macro-blocks of 16x16 pixels. Next in the image frame at
time t, the algorithm looks for the region that closely matches the macro-block under
analysis [2]. Taking in account that the time difference in time between two consecu-
tive images in a given frame is relatively small, only is necessary to carry out the
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analysis in a region slightly larger than the given macro-block. Here the distance and
direction that minimizes the criterion given by [5]

M-1N-1
1
MAE(, j) =—— Cx+k,y+D—R(x+i+k,y+j+I 1
(W) MN,;:OEO'( y+D—R( y+j+D) (1)

Where C(x+ky+1) is the (k,[)th pixel of macro-block (x,y) of the actual frame and
R(x+i+k.y+j+!''s the macro-block in the position (x+i,y+j) in the reference frame,
where —p<i<p y—p<j<p. Then the vector motion magnitude and direction is
obtained from to actual position (x,y) in the actual frame, to the position (x+i,y+j) in
which the MAE (i,j) is minimum. This process is illustrated in Fig. 1.
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Fig. 1. Motion vector estimation process

Several methods have been proposed for motion vector estimation, which are based
on the MAE (Mean Absolute error) minimization (1), all of them providing similar
results although their computational complexity presents important differences.
Among the Hierarchical estimation method presents the less computational complex-
ity and then is one of the most widely used motion vector estimation method. Here to
reduce the computational complexity, the image is decimated by 2 using low pass
filters, reducing in such way the image size. Thus the position (x,y) in the original
image becomes the position (x/2,y/2) in the image corresponding to the first decompo-
sition level. Subsequently a second decomposition level is applied using a low pass
filter, such that the original (x,y) point becomes the point (x/4,y/4) in the second de-
composition level image [5].

After the second decomposition level is performed, the motion vector estimation
starts in the second decomposition level, in which the image size is 1/16 of the
original image size, with a macro-block of size 4x4. Assuming that the point (u,,v;)
corresponds to the minimum MAE of the actual macro-block, the search of the mo-
tion vector in the decomposition level 1 is carried out in the macro-blocks of 8x8
whose search start in (x/2+42u,y/2+2v,), with a search range of [-1,1] around the
origin pixel. Finally the motion vector estimation in the level decomposition O is
carried out with macro-blocks of size 16x16, with search starting at point
/(x+2u,,y+2v;) with a search range equal to [-1,1], around the origin pixel. Here
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(uy,vy) corresponds to the minimum MAE at the level decomposition 1. These motion
vectors consist of horizontal and vertical components which are used to estimate the
motion vector magnitude and angle. Finally using these data it is possible to deter-
mine in the movement is relevant or not. Figure 2 illustrate this process.

Level 0

- MV

Dovwn
sampling

MV |

Level 1

Fig. 2. Hierarchical motion vector estimation algorithm

Several times the estimated motion vectors only represent abrupt illumination
changes in the image or small vibrations of the camera used to capture the image
sequence, resulting in wrong movement estimation if these distortions are not cancel
or at least reduced. To this end, the estimated motion vectors are filtered using a one
dimensional median filter as shown in Fig. 3, before the overall movement estimation.
This allows to cancel most motion vectors that no provides useful information, such
as those due to illumination changes, background movement, etc. This process is
shown in Fig. 3.

Because the amount of noisy motion vectors is relatively small in comparison
with the correctly estimated motion vectors, as well due to the fact that the noisy
vectors are continuous ore similar among them, as happen with the actual motion
vectors, the noisy motion vectors can be easily distinguish form the remaining ones.
On the other hand, because the motion vectors are estimated one by one it is not
necessary to create a temporal register, to be use during the filtering process [5].
Thus after the noisy vectors have been eliminated, the information generated by
objects moving in no relevant directions is cancelled, based on the fact that move-
ment direction is different to that of the security zone. This fact allows the pro-
posed algorithm to measure the relevance level, according to their position in the
scene. Thus a motion vector is eliminated if its position does not change after sev-
eral video sequences or if the motion direction is opposite the restricted zone, as
shown in Fig, 4.
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Fig. 3. Motion vectors filtering process

Significative movements

Fig. 4. Relevant movement detection in the direction of the restricted zone

2.2 Trajectory Estimation

Once the motion vectors have been estimated, it is necessary to estimate other impor-
tant parameters such as: the speed, direction and movement tracking of the moving
object present in the video sequence. To this en firstly it can be used the information
provided by the motion vector to estimate the movement angle to classify the move-
ment in, either, relevant or not relevant. To this end, we can take in account that a
relevant movement is that in which the people enter or intend to enter into the re-
stricted zone. This fact implies that, according with the video camera position, the
motion vectors angles must be between 200 and 340 degrees. This fact takes in ac-
count that a movement in not relevant if it takes place inside the restricted zone, or if
its direction is from inside to outside the restricted zone.

Other important factor that must be consider to obtain an accurate estimation of the
motion vectors is the camera position, because it allows to obtain constant motion
vectors, with similar magnitude during all trajectory, avoiding detection errors. This
fact also allows that a person magnitude may be represented using among 9 to 13
motion vectors. A correct distance also allows adding some divisions to measure the
movement importance and be able to track the position of a given object during a
determined time; as well as to add several counters to determine the number of
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Fig. 5. Tracking ability of proposed algorithm

persons that are generating relevant movements, as well as the direction of these
movements.

2.3 Movement Tracking

Other important issue is the tracking of the generated relevant movement, which
means that not only is important to determine if the movement a relevant move-
ment has been produced, but also to have the ability to track the movement of the
person generating it until the go out of the restricted zone. The min difficulty to
track the object movement using a sequence of successive images is the object
localization in the image sequences, especially when the movement of them is
relatively faster than the images rate. For these reason, the tracking systems usu-
ally uses moving models that intend to predict the variations of the image due to
possible movements present in the object trajectory. Although these methods
provide fairly good results, they may be computationally complex. Thus to re-
duce the computational complexity, the object is divided in NXM non overlap
blocks. Next using the motion vector estimation described above, the movement
of each corner is estimated. Once the motion vectors are obtained, the tracking of
object motion in each frame is obtained as the resultant vector of all individual
motion vectors in such frame. Finally to obtain a smoother trajectory the result-
ing vector in the previous step is filtered using a low pass filter.

3 Evaluation Results

The proposed system was evaluated using computer simulation using a Power Mac
G4, with a data bus speed of 167MHz, a CPU of 1.25GHz ad 1.25GB of RAM mem-
ory. The video sequences used to evaluate the proposed algorithm were previously
recorded with a resolution of 640x480 pixels per image. The obtained results show
that the proposed algorithm is able to accurately detect the relevant movements and
correctly tract the person u object motion.
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Fig. 6. Detection performance of proposed algorithm, here in the fourth and fifth image there
are a relevant movement

Fig. 7. Two persons moving to the restricted zone

4 Conclusions

This paper proposed an automatic movement detection system, using a video se-
quence, based on the motion vector estimation, which are filtered to eliminate the
noisy and distorted vectors, due to illumination variations and background movement.
Proposed algorithm is also to discriminate between relevant and non relevant move-
ments which allows only take in account the movements whose direction is from
outside to inside the restricted zone. Using also a motion vector estimation the algo-
rithm is also able to tract the trajectory of a given person whose movement is from
inside to outside of the restricted zone.
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Abstract. Security systems based on automatic motion detection must satisfy
several requirements such as: accurate objects tracking and elimination of
irrelevant motion information in the security area to avoid false alarms;
sensitivity reduction color, shades and illumination changes, etc. To meet these
requirements, several reliable security systems have been proposed during the
last several years, based on pixel as well in coded data domains, although
several problems still must be solved. This paper proposes a motion detection
algorithm that takes advantage of the motion vectors information generated by
the MPEG-2 encoder to detect relevant motion in a video stream, together with
a tuning step that is used to eliminate urrelevant information. Experimental
results show that the proposed algorithm performs fairly well under different
conditions eliminating irrelevant information and proving fairly good
movement detection under different cases.

1 Introduction

Automatic motion detection and object tracking has been a topic of active research
during the last several years; because their potential application in the developing of
reliable security systems using the information contained in video sequences, together
with previously acquired information such as: shape, speed, moving direction and
texture etc. of the objects contained in the video sequence. They have found many
applications in outdoors monitoring, doorways, buildings, car parks, tunnels, streets
and bridges, as well as in the developing of security systems in banks, government
buildings, shopping centers, stadiums, prisons and airports etc. [1]. All of these
applications require the development of intelligent surveillance systems able of
classifying most kind of motion with a precision as highest as possible. Additionally
these systems also must be able to work under several circumstances such as:
synchronization among different algorithms, robustness against false alarms, etc.

To properly perform in such applications, any surveillance systems have to
satisfy several requirements such as: trustworthiness, image quality, a reduced
number of false alarms, interoperability with other systems etc. However several
systems satisfying these requirements are expensive, with high maintenance cost or
require large storage capacity, in addition to require recording and human intervention
during 24 hours per day. Thus the developing inexpensive surveillance systems
without requiring the human intervention are an active research topic. As a result,

(©GESTS-Nov.2007
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during the last several years several approaches for tracking and motion detection
have been proposed. One of these approaches is based on a simple technique with out
the use of any classification or optimization stage. Other systems requires the human
supervision such as that proposed by Jones [1], a low cost video motion detection
system which is able to supervise 24 Hrs per day; in which one person can monitor
many cameras from remote sites. This system is able to record and send a video
sequence only when a relevant event is occurring; situation that is detected using the
difference between consecutive pictures. To this end firstly the system looks at the
surveillance windows to determine if there is any difference between consecutive
pictures larger than a given threshold. To improve the detection, it can also be used
the histogram of the light distribution within the window and then correct for overall
ambient light variations. Zhongfei Zhang [6] proposed the QLS system that is based
on a linear consistency analysis. Since the QLS approach only focuses on those
elements that are strictly necessary to compute a solution, it reduces the computation
to a minimum and achieves a maximum efficacy. The QLS has the following
desirable features: no camera calibration is required; the statistics computed in the
algorithm are stable because the low condition numbers of matrices resulting avoids
the unstable matrix computation problem of high condition numbers. Lorenzo
Favalli, Alessandro Mecocci and Moschetti [7] proposed a system built around the
features of the MPEG2 coding scheme, and as a consequence, it shares its known
limitations in the motion-determination scheme with those of the block-matching
algorithm, linear rigid motion, occlusions, local failures and block approximation.
This system performs very well in assisting for information insertion/retrieval
processes. No segmentation techniques are used for the extraction and tracking
objects. This system relies exclusively on the motion information already provided
by the MPEG encoder, producing a minimal overhead at the decoder since uses, for
75% of the tracking work, the information already present in the bit stream.
Reference [8] presents a moving detection algorithm in which the tracking is achieved
by predicting the objects boundary using the motion vectors, followed by a border
update, by mean of an occlusion/disocclusion detection algorithm. To improve the
motion estimation between frames an adaptive block-based approach is used. In
addition, efficient modulation schemes are used to control the gap between the frames
used for object tracking. A very important part of this algorithm is the occlusions
detection, which consists of two steps: Firstly, the covered regions are estimated
using the differences between the displaced frames; and then, using the motion
characteristics, the covered regions are classified into actual occlusions and false
alarms. The disocclusion detection is performed in a similar manner. The most
common applications of the tracking algorithm proposed in [8] are the video
compression using MPEG# and the content retrieval based on standards like H.264L.
All of these systems present many desirable features, however they still have several
limitations that must be solved.

This paper proposes a moving detection algorithm, intended to be used in several
places and under different conditions; that be able of detecting not only the relevant
human motion, but also of eliminating irrelevant motions inside the monitored area.
In general every change between of frames can be expressed as a simple displacement
of pixels, although sometimes it is due to vibrations or abrupt chances between frames
and not due to a real human movement. To reduce this problem, the proposed

" (©GESTS-Nov.2007
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algorithm used MPEG-2 encoder, available from MPlayer [13], to estimate the
movement vectors because, the estimation of the movement vectors (MV) does not
require to transmit and decode the coded video stream; besides that the MPEG-2
contains a matrix used to compensate the prediction errors; and this compensation
requires less bytes than the whole video frame; allowing also to obtain reliable
information about all the objects which are generating movement into the scene;
enabling to the system to classify them as relevant or non-relevant motion [2].

To determine if the movement is relevant or not, the movement vectors are
divided in horizontal and vertical movement vectors which can be either positive or
negative; where a movement vector with a positive value means that the motion is to
the right or downwards in the image, while a negative value means that the motion is
to the left or upwards, respectively. To reduce the false alarms, relevant motion
detection is carried out using several constraints in the motion information already
available in the video stream, generated by the MPEG-2 encoder. All involved
constraints such as: distance, filtering, counter and tracking have a very important role
during the detection process, doing the movement vector the main tool in the
proposed motion detection algorithm.

The paper is organized as follows. The structure and basic principles supporting
the proposed motion detection algorithm together with an analysis of the advantages
and disadvantages of proposed algorithm, in comparison with other previously
proposed motion detection methods, are provided in section 2. Experimental results
showing the performance of proposed algorithm are given in section 3, and finally the
conclusions of this research and future works are provided in section 4.

2 Proposed Motion Detection Algorithm

To detect relevant motion in a scene where normally there would not be movement
vectors of MPEG-2 video coding scheme can provide important information about the
movement of all objects into a given scene such as: speed, direction and magnitude;
which are the main information used by the proposed algorithm, together with some
previous knowledge available about the human behavior, to classify and detect the
relevant motion, under certain constrains.

Yideo Sequence -

T

b Group of Pictures

Slice Macroblock

8
pixels

8
pisels

Fig.1. MPEG video sequence
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The group of pictures (GOP) of the MPEG, show in Fig. 2, have three different
kinds of frames which are needed to support bidirectional and differential codification
while keeping the error propagation as small as possible [4], [5]. These picture
frames are: The Intra frames (I-frames) are encoded independently of any other
pictures in the frame. This achieves moderate compression by reducing spatial
redundancy, although does not reduces the temporal redundancy. These frames can
be used periodically to provide access points in the bit stream where the decoding can
begin. The second type is called Predictive frames (P-frames) which can use the
previous I-or P-frame for motion compensation and may be used as a reference
picture for further prediction. These frames are divides in non overlapping frames
called macroblock, which can be either predicted or intra-coded. By reducing spatial
and temporal redundancy, P-frames offer increased compression compared with the I-
frames. These kinds of frames contain one forward movement vector per each
macroblock, which indicate the previous position of each macroblock in the reference
frame. The third kind of pictures is called Bidirectionally-predictive frames (B-
frames), which use the previous and subsequent l-or P-frames for motion-
compensation, offer the highest compression. Each macroblock in a B-frame can be
forward, backward or bidirectionally predicted or intra-coded. To enable backward
prediction from future frame, the coder reorders the frames from their natural
display order to bit stream order so that the B-frame is transmitted after the previous
and next references frames. This process introduces a reordering delay dependent on
the number of consecutive B-frames. The B-frames contain forward, backwards or
both kinds of movement vectors per ecach macroblock. Finally a regular GOP is
defined by two parameters N and M, which denote the number of pictures in the GOP
and the spacing between consecutive P-frames, respectively [5], [4].

Bild Nr. 1

Fig.2. MPEG group of pictures

2.1 Movement Vector Estimation

This technique exploits temporal redundancy among consecutive frame by attempting
to predict the (n+1)th frame, from the nth frame using a motion estimation algorithm;
in which a macroblock is involved in finding a 8x8 (16x16) sampled region inside the
nth frame that closely matches the current macroblock at the (n+1)th frame. Thus an
area in the nth frame centered on the current macroblock position, called the search
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area, is analyzed and the 8x8 (16x16) region within the search area that minimizes a
matching criterion is chosen as the ’best match’ [3]. The motion compensation then,
consists on selecting the *best matching’ region in the (n+1)th frame, subtracting it
from the current macroblock to produce a residual, luminance and chrominance
macroblock, that is encoded and transmitted together with a movement vector, which
describes the position of the best matching region. Within the encoder, the residual is
encoded and decoded and then added to the matching region to form a reconstructed
macroblock which is stored as a reference for further motion prediction [3].

2.2 Tuning the Movement Vectors

Consider the P frames and the fact that MPEG encoder estimates the motion vectors
in all directions, according with the object’s movement, producing the estimation of
motion vectors from 0 to 360 degrees. However some of these movement vectorghdy
not represent a relevant movement for our application into the frame and then g
can be considered as noisy movement vectors. Taking in account the particuks,
application, security in this case, we can determine that motion is relevant if it ocgtbm
for instance, from top-to-bottom and that it is not relevant if the motion happens
bottom-to-top according with the camera position, as shown in Fig. 3. For these
reasons the refinement of movement vectors is an important step, because it willjgh
help us to determinate which objects are generating relevant information and wh
are not doing it.

Fig.3. Human Behavior

|
|{NONRELEVANT
MOTION

Fig.4. Relevant Movement
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Fig.6. Refinement Movement Vectors

L.
ill
-

Fig.7. Magnitude of motion vecters for a human images

According to the theory described above we consider as relevant information all
movement vectors between 220 and 340 degrees as shown in Fig. 4, considering the
camera position, human behavior and security area. Refinements works as a median

(©GESTS-Nov.2007
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filter used to eliminate noisy movement vectors as well as movement vector out of
range, as shown in Fig. 5. Eliminate noisy movements vector is an important step to
get the correct information about the real motion into the video stream. With this
information we can not only determine how many peoples are in the scene but also
determine if this motion is generated by a person (Fig. 6), because the magnitude of a
person is between 9 and 13 macroblocks, Fig. 7. The reliance of this measure
increase using a refinement step; although this magnitude relies on the distance
between the camera and the object.

o ILLEGAL ACCESS COUNTER

Fig.9. Counters to determine the number of illigal access

2.3 Distance and counters.

Another important constraint is the distance between the camera and the security area,
as shown in Fig. 8, in order to have better perspective of the objects into this area.
Counting the number of peoples that are generating relevant motion as well as
counting the number of persons who access into the security area is an important step;
because it allows us to know how many peoples is generating important motion and

(©)GESTS-Nov.2007



62 Motion Detection Algorithm Based on MPEG Video Coding

how many of this people access into the security area. This is important because we
must take into account that in certain cases some persons change their direction before
decide to access or not into the security area (Fig. 9).

3 Evaluation Results

The“motion detection algorithm was proved using a Power Mac G5 with 1.25GBytes
in RAM: Bus Speed of 167MHz and a CPU Speed of 1.25GHz. The system was
evaluated in open area because in such places we can found many movements in
many directions making this situation excellent to prove if the propose algorithm is
able to work according with the performance mention above. The video frames used
to test the performance of proposed algorithm show that it is able to eliminate
irrelevant information taking into account just the relevant movement generated by an
object into the security area. In the next frame, Fig.10, a person generated motion
from top to bottom, there is just one person in the video sequence;; this is the simplest
test because there is no other motion in any different direction. The result of this test,
Fig.11, shows the correct detection using this algorithm.

Fig.10. Detection of the movement generated by one person

[mpegZvideo f 0Dx484540]
(mpeg2video 8§ 0x484640] |
[mpeg2rideo 8 Dx484640] | READY TO MONITOR THIS AREL
(mpeg2video R Dx484640] |
[mpeg2yideo 8 Dx484640] |

[wpegevideo @ DxdB4G4Q] *rrzsarrasstaatisatesasstrsats
[mpeg2video R Ox484640] *TOP side 1 person(s) detected?®
[(mpegZvideo & DX4G4640] FTFETTITIIITITTITIICTILTLIRIILE
{wpegZvideo @ 0x484640) ILLEGAL ACCESS!!!ILLEGAL ACCESS!!!
[mpegZvideo B Dx484640]>>>> 1 Person{s) <<€
{mpegevideo @ 0x484540] ILLEGAL ACCESS!!!ILLEGAL RCCESS!!!

Fig.11. Results obtained when only are one illegal access.

In the frame shown in Fig. 12 a person is generating motion from top to bottom and
some persons are generating motion from bottom to top, according with this, the
algorithm must be able to generate motion vectors of this person, count how many
relevant persons appears in the security area and how many access happened.

(©GESTS-Nov.2007



GESTS Int'l Trans. Computer Science and Engr., Vol.43, No.1

Fig.12. A person generating relevant movement

[mpegZviden § Ox484640]
[mpegzvideo @ Ox484640] |

[wpegZvideo @ Ox484640] | READY TO MONITOR THIS AREX
[mpeg2video B 0x484640] |

[mpegZvideo B 0x484640] |

[mpeg2video B OX4B4640] et tresttastsasasstatstatessss

[mpeg2video R 0x464640] *TOP side 1 person(s) detected?
{mpqu'JldEO @ 03454540]sr%‘t'xta::t:ti!::ttttttt:-‘tfr‘kt!
[mpegZvideo @ Ox484640) ILLEGAL ACCESS!!!'ILLEGAL ACCESS!!!
[mpegZvidec @ 0x484640]>>>> 1 Person{s) <<%
[mpegZvideo @ Ox454640) ILLEGEL ACCESS!!'ILLEGAL ACCESS!!!

Fig.13. Detection of the relevant movement produced by one person

Fig.14. Three peoples generating relevant movement.

In the frame shown in Fig. 14 we can see two persons into the security area after tt
some persons appear generating motion form bottom to top and one person mc
appear generating motion from top to bottom while to persons access into the securi
area, according with this, the algorithm must be able to count 2 persons at t
beginning and after that trigger and alarm when this two persons access into t
security area and at the same time the system have to count one person more w!
appears in the scene while the illegal access 18 occurring. Figure 15 shows t
detection results.

(©)GESTS-Nov.20(



[mpegZvideo @
[mpeg2video B
[mpeg2video 8
[mpegevideo &
[mpegZvideo B
[mpegévideo
[npeg2video 8
[mpeg2video @
[wpegivideo B
; [mpegZvideo B
= [mpeg2video R

{mpegZvideo B

[wpeg2video B

[wpeg2video B

64 Motion Detection Algorithm Based on MPEG Video Coding

0x484640)
0x284640] |
0x484640] |
0x484640] |
0x484640] |
0x484640] TETATLTTITITITILTIRIEALISIARATERN
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READY TO MONITOR TEIS AREX

Fig.15. Detection of the relevant movement produced by three persons

Fig.16. Tracking with refinement of the motion vector

Fig.17. Tracking with refinement of the motion vectors

The refinement step provides us reliable information about the real motion. Figure 16

(©GESTS-Nov.2007

shows the result of a tracking algorithm using the MPEG2 movement vector
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information in a raw way, in this figure we can see that the tracking suffer of many
noisy motion vectors which can give wrong information about the real position of the
object, giving as a result a irregular and non-reliable information about the real
trajectory of each object. Finally in Fig. 17 shows the person tracking with vector
refinement, which provides a more reliable information as compare with that provide
by Fig. 18.

4 Conclusions

Evaluation results show that the proposed algorithm provides good results working
using the motion vectors information to help us to decrease the computation al
algorithm. Taking on account only the relevant object information into the security
area, it is possible to obtain clear information about how many objects are really
important, triggering not only an alarm when a illegal access occurs, providing also
information how many illegal access occurs.

As we mention before the purpose of proposed algorithm is establishing a
security area, thus it must be able to be used in many circumstances and any places.
Evaluation results show that, using the MPEG encoder, the proposed algorithm is able
to accurately detect the movement, determining if it relevant or not. The tracking
ability of propose algorithm can also be improved using a refining of the movement
vectors.
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Abstract: Now aday, the used of biometrics as part of the security systems have been increasing; to detect, classify
and to track human motion with a high precision are part of this demand, for that reason many approaches have
been proposed and, since computer vision let us to manipulated digital image sequences many of these techniques
use the information content in a video stream has the main tool to do this task. In this paper we present a simple
but robust technique to detect and to track human motion using MPEG2. the proposed method take advantage of
the MPEG2 encoder extracting the movement vector from the P frames and filter them in order to obtain better
information about real motion into the scene. Our method implies very low computational cost and low complexity
compare with other techniques. Experimental results have shown good accuracy, demonstrating that the proposed

technique could be reliable.

Key-Words: MPEG encoder, Movement Vectors, Motion Detection, Tracking, Surveillance System.

1 Introduction

The ability to perform video analysis in the com-
pressed domain has become more attractive regard-
ing the large amount of video data available [1]. the
use of the standard MPEG to compress digital video
has been used for many years and, until now it rep-
resent a reliable compressor concerning detection of
shot changes and camera motion characterization [2].

Pattern recognition is a research area that has
been amply studied during the last years, its use infor-
mation contained in video sequences; In many appli-
cations of pattern recognition, approaches with recog-
nition capability are usually based on a corpus of data
which istreated either in aholistic manner or whichis
partitioned by application of prior knowledge [3] like
shape, velocity, direction, texture, magnitude, behav-
ior and so on from different kind of objects around us.

In this paper, we proposed a relevant technique
working in MPEG encoder domain to detect and to
track persons, based on their walk’s direction. Every
change between frames should be expressed as asim-
ple displacement of pixels, but sometimes this is not
true due to camera’s vibrations or abrupt changes on
brightness or shadow displacements between frames.
Trying to decrease these sort of problems MPEG-2 en-
coder available from Mplayer! to calculate the move-
ment vectorsis used in this technique.

Related work is described in section 2, a short

hitp://www.mplayerha.hu/design7/news.html

MPEG review are shown in section 3, a deep expla
nation of our method is written down in section 4.
Experimental results of the proposed technique are
shown in section 5 ending with conclusions in section
6 followed by the reference .

2 Reated Work

The problem of detecting and tracking motion has
been investigated in the past, with different ap-
proaches, some of these approaches are based in sim-
ple techniques having not any aid from a classifier or
refiner, we give a brief background of similar tech-
niques on motivation to use the propose technique.

Abdeljabar Benzougar, Patrick Bouthemy and Ro-
nan Fabelt [1] this approach is based on the MPEG
coded domain. the detection is stated as a Markovian
labeling issue in terms of macroblocks conforming or
not to the estimated dominant image motion assumed
to be due to the camera motion. The dominant mo-
tion estimation and the moving object detection stages
only utilize MPEG motion vectors and the DC coef-
ficient of DCT directly extracted from the MPEG bit
stream of the processed video.

This method demonstrate that can handle vari-
ous situations where moving objects are present in the
scene observed with a mobile camera. However, the
efficiency of the moving object detection depend on
the quality of MPEG motion vectors, since they do not
used afiltering step to avoid this problem. this method
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also has a constrain in the context of contend-based
video browsing and indexing that should be taken into
account when the MPEG encoder is selected.

LorenzoFavalli, Alessandro Mecocci and Fulvio
Moschetti [8] the aim of thiswork is the realization of
atool that could extend these capabilities to MPEG2
streams, allowing to track objects selected by a user
throughout the sequence. the way in which the track-
ing has been realized , is through exploitation of the
motion information already present in the bit stream
and generated by the decoder, another important fea-
ture of the proposed scheme is that it is not neces-
sary to decode the full sequence if the user wants to
access only part of it. the proposed scheme on this
paper performs very well in assisting the information
insertion/retrieval process. However, no segmenta-
tion or filtering technigues are used for the extraction
and tracking of the objects, since it relies exclusively
on the motion information aready provided by the
MPEG encoder. Results show that the algorithm per-
formswell though it i dlightly dependent on the object
shape.

Karthik Hariharakrishnan, Dan Schonfeld and
Fathy Yassa [9] tracking is achieved by predicting the
object boundary using motion vectors, followed by
contour update, using occlusion/disocclusion detec-
tion. An adaptive block-based approach has been used
for estimating motion between frames.

An efficient modulation scheme is used to con-
trol the gap between frames used for object tracking.
The agorithm for detecting occlusion proceeds in two
steps. First, covered regions are estimated from the
displaced frame difference. these covered regions are
classified into actual occlusions and false alarms us-
ing motion characteristics. Disocclusion detection is
aso performed in asimilar manner.

3 MPEG Overview

Since MPEG2 is well know standard of compression,
we will not to go deeply into this subject. However,
we consider important to explain, how the movement
vectors are calculated into the encoder, such process
involves two important steps: Motion Estimation, and
Motion Compensation.

Motion Estimation for a macroblock involves
find a 16x16-sample region in a reference frame that
closely matches the current macroblock. The refer-
ence frameisapreviously-encoded frame from the se-
guence and may be before or after the current framein
display order. An areain the reference frame centered
on the current macroblock position (the search area) is
searched and the 16x16 region within the search area
that minimizes a matching criterion is chosen as the
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"best match’[3]. In the Motion Compensation the se-
lected "best’ matching region in the reference frame
is subtracted from the current macroblock to produce
aresidua macroblock (luminance and chrominance)
that is encoded and transmitted together with a move-
ment vector describing the position of the best match-
ing region. Within the encoder, theresidual isencoded
and decoded and added to the matching region to form
areconstructed macroblock which is stored as arefer-
ence for further motion-compensated prediction [3].

MPEG have three different sort of frames In-
tra framesl frames, Predictive frames P frames and
Bidirectionally-Predictive frames B frames which are
needed to support bidirectional and differential codifi-
cation while the error propagation is diminished and a
N number of thisframes creating the GOP asshownin
fig.1.Since P frame isforward predicted from a previ-
ous framewhich can be | frame or P frame its contains
movement vectors that indicates the previous position
of each macroblock in the reference frame, on the
other hand, B frame is built using the previous and the
next | or P frames for motion compensation, and offer
the highest degree of compression. each macroblock
in aB frame can has forward movement vectors, back-
ward movement vectors or bidirectionally movement
vectors predicted or intra-coded [3].

SR

B | B B P B B P B |
Bild Mr. 1 2 3 4 5 6 T

Figure 1: MPEG Group of Pictures (GOP)

4 Movement Vectors Extraction

We aready know that MPEG estimate movement vec-
torsin P frames and B frames. In this technique we
use only movement vectors from P frames. Since,
they represent the real direction from each object.
These movement vectors are divided in a horizontal
and avertical part. These parts can be positive or neg-
ative. A positive value means motion to the right or
motion downwards and a negative value means mo-
tion to the left or motion upwards, respectively. How-
ever, the data extracted from the MPEG encoder con-
tent in MPlayer is not represented in that way, instead
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of that, it only shows the (x,y) position of each mac-
roblock (40 macroblocks in the x axes and 30 mac-
roblocks in the y axes using a 640x480 frame) and its
old and new pixel position. For that reason, we should
convert this data from pixel position to distances be-
tween coordinates (x,y) and to (0-360)degrees.

Some of the movement vectors extracted from
the compressor just indicate abrupt light variation or
small vibration on the videocamera. On this cases, we
call them noisy vector since they do not represent a
real motion. aso the movement vectors calculated be-
cause of the motion from fixed elements like trees or
shrubs are analyzed to be eliminated.

4.1 Filtering Movement Vectors

Aswe mention above, there are two kind of movement
vectors that we should eliminate in order to get only
reliable information about al the real motion into the
scene. the first step is to eiminate the noisy vectors,
for that, we focused on how the median filter works
and the behavior of this vectors.

Figure 2: Noisy Movement Vectors

Since the quantity of these vectors is small be-
cause of the runtime process of the decoder and they
are not continuous or similar between them like those
ones created by a real motion could be easy to dis-
tinguish from the rest. However, since the movement
vectors are calculated one by one a buffer was neces-
sary to retain certain number of them as well as deter-
minate the size of our filter's mask that give usthe best
filtering. After the noisy vectors are eliminated from
our data, we continue with the next step, eliminate
those movement vectors generated by the motion from
fixed objects, some of these vector are eliminated by
the filter and the others are eliminated based on their
position and nonuniform direction. Our method is
able to measure the level of importance from each red
motion according with their position in the scene dur-
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ing the process, according with that, amovement vec-
tor is eliminated if its position does not change after
some frames and considering also that its direction is
not going to be uniform as well as its continuity. We
can seein fig.2 and fig.3 the results from this process.

Figure 3: Filtered Movement Vectors

5 Movement Parameters

In order to provide information for higher level com-
puter vision systems, it is hecessary to estimate move-
ment parameters such as velocity, tracking and direc-
tion of moving objects from the video stream. A gen-
eral description of each oneis achieved and some con-
siderations on issues are given:

5.1 Motion Direction

Utilizing the information given by the movement vec-
torsin order to determine the motion direction to clas-
sify the event asrelevant or irrelevant the degrees pre-
vious calculated are used.

Figure 4: Relevant Human Displacement

Since the idea is try to detect an entrance mo-
tion in a place where there would not be motion in
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that direction only the movement vectors between 220
and 340 degrees are consider as relevant. Such range
was calculate using two considerations the first oneis
based on the human behavior about the way they walk
and the second one is taken into account that it does
not matter the object’s tragjectory if it is made from
top to bottom will generate movement vector into this
range asis shown in fig.4.

The distance between the videocamera an the sce-
nario (fig.5) isaswell, an important constrain in order
to have a better perspective of the object, it also help
us to conserve a constant magnitude in each element
init. the magnitude of a person after filter the vectors
is between 9 to 13 as shown in fig.6.

od [ & 444
L Ll 4 +[4]i]
bkl b =98
¥ 4 d ¥ s S
o E o L]

Figure 6;: M agnitude Calculated From a Person

5.2 Motion Tracking

Motion tracking means, not only followed an object
during the process but also analyze this trgjectory to
determinate the origin of it. for that reason, the use
of counters (fig.7) let us to calculate the number of
persons that are generating relevant motion according
with their direction and determinate from which place
they appears into the scenario (talking about surveil-
lance systems these kind of information could be very
important). This process used the direction of each
movement vector and three imaginary divisions (fig.8)
to estimate the position from each element that gener-
ates real and relevant motion, such estimation help us
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to determinate the importance level from aeach object
to decide if it can be consider as an aerting trajectory
or not.

Bl oF COUNTER

RIGHT COUNTER

ILLEGAL ACCESS COUNTER

Figure 7: Counters

Figure 8: M easure the Object’s Position

6 Experimental Results

Thebasicideaissimple, to detect and to track relevant
motion in a scene where there would normally be no
motion in certain direction.

This method was tested over a Power Mac G5
with 1.25GB in RAM, Bus Speed of 167MHz and a
CPU Speed of 1.25GHz. We decideto monitor free ar-
eas since we can find many objects generating motion
in different directions doing this situation an excellent
scenario totest if the propose technique is ableto work
according with the performance mention above.

As we can see below, our technique is able to
detect relevant motion into the scene , in the frame
shown in(fig.9) a person generated motion from top to
bottom, thisisasimplest test because there is ho other
motion in a different direction; The result of this test
shown in (fig.10) is presented.
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Figure 9:
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Figure 10: Result of the First Test
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Figure 12: Result of the Second Test
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In the case of (fig.11) a person is generating mo-
tion from top to bottom and some persons are gener-
ating motion from bottom to top, according with this,
our technique must be able to, count how many rele-
vant objects in motion appears and analyze their or its
trajectory to determinate how many of them accessin
the security area. the result is shown in fig.12

Next test (fig.13) and (fig.14) shown reliable re-
sults from a more complex monitoring.

Figure 13: Three People Generating Relevant M o-

tion
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Figure 14: Result of the Third Test

7 Conclusion

The motion detection and tracking described in this
paper was applied in a surveillance scenario where to
monitor and detect relevant entrance is the main goal.
the proposed technique shown to be reliable with re-
spect abrupt changes of brightness, changes in the en-
vironment, discontinuous motion parameters and ob-
jects direction. The main advantage of this technique
is the use-only of movement vectors' information to
detect and to track al relevant motion into the sce-
nario having the ability to continue monitoring whilea
1 or more objects have been detected.the run time pro-
cess was decreased comparing with others techniques
as well asthe complexity.
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Counting only the relevant object into the security
area give aclear information about how many objects
arereally important, filtering the noisy movement vec-
torsisan important part on this method because in that
way we can eliminate irrelevant information and get a
low error rate during the detection.
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