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Resumen

La presente Tesis trata sobre la aplicaciéon de técnicas de vision por ordenador al
problema de la monitorizaciéon del trafico. Con este objetivo, se han estudiado y
desarrollado diversas técnicas, como la segmentacién, estimacién de movimiento, se-
guimiento, etc., que de manera entrelazada permiten obtener un sistema de control
de trafico basado en visién. Como principales tareas de dicho sistema podemos ci-
tar: medicion del volumen del trifico, seguimiento de trayectorias de los vehiculos, y
la deteccién de diversas situaciones andémalas, como vehiculos parados, invasiones de
carriles contrarios, etc.

El método de segmentacién que se muestra en el Capitulo 2 divide cada imagen
en regiones uniformes. Entre otras caracteristicas, esta técnica estd basada en la
técnica de las k-medias, es no supervisado, se adapta automdaticamente a imégenes con
cualquier nimero de objetos y ofrece un excelente comportamiento frente a la principal
de nuestras exigencias: no mezclar pixeles de diferentes objetos en una misma regién.

Las regiones extraidas para cada imagen son tomadas por un proceso de segmenta-
cién basada en movimiento que une las que corresponden a la proyeccion de un mismo
objeto. Se asume que dos regiones adyacentes pertenecen a un mismo objeto si sus
parametros de movimiento son coherentes. Dichos parametros se estiman mediante un
método basado en el cdlculo de la Diferencia de la Imagen Desplazada, y que emplea
estimadores robustos y una estrategia multiresolucion.

El Capitulo 4 trata de hacer uso de una idea no del todo explotada hasta ahora: ir
acumulando (integrar) la informacién obtenida tras el procesamiento de cada imagen
de la secuencia, para hacer uso de ella en el tratamiento de cada nueva imagen. De
esta forma las estimaciones son mdas acertadas (se dispone de mayor informacién) y la
influencia de los errores tiende a ser menor. La integracion de los parametros de movi-
miento frecuentemente se encuentra en la bibliografia por medio de filtros como el de
Kalman. En esta Tesis se plantea un tipo de integraciéon temporal que a penas ha sido
estudiado en la literatura: la integracion temporal morfoldgica. Bésicamente consiste
en fundamentar la segmentacién de cada nueva imagen en todas las segmentaciones de
las imégenes previas y en la informacién obtenida a partir del proceso de seguimiento.
Esto, ademds, permite introducir una nueva técnica llamada segmentacion virtual que
permite reducir el coste de computacién.

Las técnicas propuestas se han verificado en diversas secuencias de trafico, tanto
urbano como de carretera, que se presentan a lo largo del documento. Los resultados
muestran que el sistema implementado es capaz de trabajar en tiempo real, sin emplear
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un hardware dedicado y de alto coste, y dando una adecuada respuesta a las tareas
que se le demandan.
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Notacion y listado de simbolos

A la hora de expresar los distintos simbolos y férmulas matematicas se han empleado
las siguientes notaciones:

e Las matrices se representan mediante letras mayusculas en negrita: A, B, etc.
e Los vectores se representan mediante letras mintsculas en negrita: v, w, etc.

e Las estructras de datos, tales como conjuntos, regiones, imagenes, etc., se repre-
sentan con letras mayusculas: R, I, D, etc.

A continuacién se presenta una lista de las variables y simbolos mas imporantes
que aparecen en los distintos capitulos:

Simbolos y variables generales

RF Regién k de la imagen.

R, Pixel (i,j) de la regién RJ.

t Instante de tiempo.

I Imagen obtenida en el instante ¢.

I(i, ) Pixel (i,j) de la imagen obtenida en el instante ¢.

Simbolos y variables del Capitulo 2

Wi Matriz de pesos de la regién RY.

p’ Vector de caracteristicas del pixel i.

m/ Vector del centro de masas de la regién R7.

m%, mi, m! Medias de las coordenadas z e y y de la intensidad (g) en la
regién R/,

ag;, UZ, o) Desviaciones tipicas de las coordenadas x e y y de la inten-
sidad (g) en la regién RJ.

fw%, wi, w? Pesos de las coordenadas x e y y de la intensidad (g) que
forman la diagonal principal de la matriz W/,

Npgij Ntmero de pixeles de la regién RI.

Ty, n Umbral de méxima desviacién tipica.

Méximo tamano de una region.
Minimo tamafo de una region.

= 3
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Simbolos y variables del Capitulo 3

M,

By
D;
P
Y

lcad
dx

dy

DFD;(dx,dy)

a, A\
0,k

Matriz de actualizacién de la imagen referencia en el instante
t.

Imagen referencia en el intante t.

Imagen diferencia en el instante .

Constante de actualizacion de la imagen de referencia.
Umbral para calcular los pixeles diferencia.

Longitud minima de una cadena de pixeles diferencia.
Desplazamiento en la coordenada z.

Desplazamiento en la coordenada y.

Valor absoluto de la diferencia de la imagen desplazada con
el movimiento (dz,dy) para la regién R’

Constantes del kernel robusto.

Umbrales para la segmentacién.

Simbolos y variables del Capitulo 4

dmn

m™

%%

Wgy Wy, Wgy Wy, , Wy,

€L, Vi, ag, C

Ay, Hy
Mm
Mi’]’-L.U, MZ-T;-L.O

Distancia entre los centroides de las regiones R™ y R".
Vector centroide de la regiéon R™.

Matriz de pesos para la correspondencia entre regiones.
Pesos de las coordenadas z e y, intensidad y velocidad en
las coordenadas = y y.

Posicidon, velocidad, aceleracién y variacion de la aceleracion
en el instante k.

Matrices del filtro del Kalman.

Matriz de memoria temporal de la region R™.

Valores v y o del pixel (i, 7), de la matriz de memoria tem-
poral de la regién R™.

Maéximo valor para un valor M[]’-L.o.

Constante para declarar regiones como permanentes.
Acumulador de una regién R?.

Probabilidad de que un pixel pertenezca a una regiéon R™.
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1.1 Analisis de movimiento y control de trafico

Tal y como afirman diversos autores [Torr y Murray, 1993, Singh, 1992], la percepcién
de movimiento es una funciéon importante en el sistema visual humano y animal, que
juega un papel primordial en tareas tales como la percepcién de profundidad o la
deteccion y segmentacion de objetos.

“Motion is a powerful cue for image and scene segmentation in the hu-
man visual system as evidenced by the ease with which we see otherwise
perfectly camouflaged creatures as soon as they move, and by the strong
cohesion perceived when even disparate parts of the image move in a way
that could be interpreted in terms of a rigid motion in the scene ...”
[Torr y Murray, 1993]

Durante las tltimas décadas, se ha prestado una importante atencién al estudio de
la percepcién del movimiento. Este estudio ha sido acometido por investigadores de
diversas disciplinas como psicologia, fisiologia y visién por ordenador. Dicho estudio
tenia una doble meta: entender cdmo los humanos perciben el movimiento y formular
una teoria computacional para la percepcién del movimiento que pudiera ser usada
en un autémata.



2 Capitulo 1. Introduccién

El analisis de movimiento consiste, basicamente, en inferir conocimiento a partir
de una sucesién de imdgenes. Para ello se comparan entre si las imagenes de la secuen-
cia, analizando similitudes y diferencias. A partir de este andlisis y desde un punto
de vista préctico, existen tres tipos de problemas que pueden ser resueltos [Fleet, 1992,
Murray y Buxton, 1989, Sonka et al., 1993, Mitiche y Bouthemy, 1996]:

1. Deteccion de movimiento. Consiste en detectar si se ha producido algun tipo de
movimiento.

2. Deteccion y localizacion de objetos en movimiento. Este tipo de problemas es
mas complejo que el anterior, ya que no sélo consiste en saber si algo se ha
movido, sino en saber la forma que ello tiene en el plano de la imagen. Ademés,
puede requerir estimar la trayectoria de los objetos moviles y predecir su posi-
cién futura. Esto conlleva el empleo de técnicas de estimaciéon de movimiento,
segmentacién y seguimiento. Se entiende por estimacion de movimiento en el
plano de la imagen, el cdlculo de los vectores desplazamiento de los pixels de la
imagen. Esta estimacién puede ser densa, cuando se calcula para todos los pun-
tos de la imagen, o dispersa, cuando sélo se hace para ciertos puntos o entidades
de la imagen. El movimiento 2D, en el plano de la imagen, es una proyeccién del
movimiento 3D experimentado por los objetos de la escena. La informacion de
movimiento puede ser usada para determinar el niimero de objetos moéviles y sus
velocidades. Para ello los puntos que se mueven con pardmetros de movimiento
coherentes son agrupados en un proceso que recibe el nombre de segmentacion
de movimiento. Se llama sequimiento o tracking al proceso que relaciona las apa-
riciones de una misma entidad u objeto en las distintas imagenes de la secuencia,
y que por tanto permite seguir su trayectoria.

3. Derivacion de propiedades 3D de los objetos de la escena. La profundidad re-
lativa y la velocidad en la escena pueden ser relacionadas cuantitativamente
con la posicién y la velocidad en el plano de la imagen [Ballard y Brown, 1982,
Aggarwal y Nandhakumar, 1988, Horn, 1986]. Asi, en este tipo de problemas se
analizan las proyecciones 2D de los objetos que han sido adquiridas en diferentes
instantes de tiempo y a partir de ellas se obtienen caracteristicas 3D del objeto,
tales como su posicion, trayectoria o forma en el mundo real.

El término flujo dptico fue originalmente acuniado por Gibson [Gibson, 1950] para
definir el campo de vectores velocidad que puede ser asociado a la proyeccion de cada
punto visible de la escena. Este flujo 6ptico puede ser estimado a partir de los patrones
de intensidad espacio-temporal registrados por el sistema de vision. “La estimacion
se realiza mediante la resolucion de un conjunto de restricciones derivadas a partir de
la hipotesis hecha sobre la naturaleza del patron de intensidad observado, y sobre el
flujo optico” [Mitiche y Bouthemy, 1996].
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Las técnicas desarrolladas para analisis de movimiento han sido utilizadas en una
amplia variedad de aplicaciones', de entre las que podemos destacar:

e Codificacion. El andlisis de movimiento permite en aplicaciones de compresion
de video predecir la siguiente imagen de la secuencia. De este modo, se consigue
ahorrar espacio.

e Robdtica. En este drea el andlisis de movimiento se utiliza para la navegacién de
los robots dotados de un sistema de visién, permitiéndoles detectar obstaculos,
conocer su posicidn, evitar objetos méviles, etc.

e Meteorologia. El seguimiento de las nubes permite realizar mapas de vientos.
o Aplicaciones militares. Busqueda de objetivos.

e Biomedicina. Andlisis del movimiento del corazén, comportamiento de microor-
ganismos y estudio del movimiento humano en el deporte o la rehabilitacion.

o Interfaces y realidad virtual. En estos campos se estd investigando la interaccion
a través de la interpretacion de las expresiones faciales o los gestos de las manos.

Una de las aplicaciones donde el andlisis de movimiento parece tener un mayor
futuro es la monitorizacién de trafico. En los ultimos anos, se han presentado muchos
trabajos en este campo [Giachetti et al., 1995, Beymer et al., 1997, Tan et al., 1998,
Koller et al., 1994a, Waterfall y Dickinson, 1984, Frank et al., 1996, Zhu et al., 2000,
Haag y Nagel, 2000], los cuales han abordado la solucién de diversos problemas: de-
teccién de vehiculos, su seguimiento, su clasificacion, etc..

Los medios que han venido siendo utilizados para la monitorizacién de trafico, y
que siguen en uso, son:

e Los detectores basados en microondas, los cuales permiten medir velocidades
individuales de vehiculos, pero son incapaces de advertir vehiculos parados o con
movimiento lento. Ademads, y dado que deben situarse a un lado de la carretera,
su rango de accién se ve limitado por el tamafio y forma de los vehiculos.

e Los detectores de bucle inductivo. Consisten, basicamente, de un cable enterra-
do bajo la superficie de la calzada con una corriente que lo recorre. Cuando
un vehiculo pasa sobre él, éste induce una sobrecarga que al ser registrada per-
mite contabilizar el vehiculo. Este tipo de sistemas tan sélo permiten contar
vehiculos, y deben ser instalados en cada carril para abarcar toda la calzada.
Como desventajas principales, ademds de su utilidad limitada, cabe decir que
su instalacién es costosa y requiere perturbar la circulacién del trafico.

'Nagel en [Nagel, 1981] presenta una revisién exhaustiva sobre las aplicaciones del anélisis de movi-
miento. En [Nagel, 1983a] y [Thévenaz, 1990] pueden encontrarse otras amplias revisiones, aunque
bastante mas escuetas.
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Figura 1.1: Escena de trifico. Un vehiculo acaba de adelantar a otro en una
carretera de dos direcciones.

Frente a los anteriores sistemas de deteccién, los sistemas basados en visién por
ordenador ofrecen varias ventajas. Primeramente, requieren un menor coste, con
una instalacién menos compleja [Broggi y Dickmanns, 2000]. Y en segundo lugar, un
Unico dispositivo permite abarcar un mayor espacio de carretera, proporcionando una
estimacién de mds pardametros.

Entre las tareas que permite un sistema basado en visién por ordenador, podemos
senalar: recuento de vehiculos y velocidades, clasificacién de vehiculos, estimacion de
la velocidad media del trafico para cada carril o sentido, deteccién de cambios de carril
o adelantamientos, deteccion de atascos, medicién de la longitud de las colas, etc..

El problema del andalisis de movimiento es dificil por si mismo, pero en el contexto
de su aplicacién a la monitorizacién del trafico, estas dificultades se hacen mas ma-
nifiestas. La primera dificultad estriba en el hecho de que la monitorizacién debe ser
realizada en tiempo real, y a ser posible con un hardware no excesivamente costoso,
del tipo de un ordenador personal. La restriccién del tiempo real viene justificada por
el hecho de que la mayoria de los pardmetros que pueden extraerse pierden parte de
su utilidad cuando se difiere en el tiempo su comunicacién, ya que en ltimo término
deberian servir para la toma de decisiones por parte de un sistema central de gestién
de trafico. La restriccién acerca del coste del hardware se justifica por el hecho del
gran numero de puntos de la red vial que seria deseable controlar. Tedricamente,
y dado un tdnico presupuesto, a mayor coste del sistema, menor niimero de puntos
podran ser monitorizados.

Hasta la actualidad se han desarrollado un gran ntiimero de técnicas para el anélisis
de movimiento, pero en pocas de ellas se suele tener en cuenta la posibilidad de que
funcionen en tiempo real [Liu et al., 1998, Welch y Wood, 1993, Isard y Blake, 1996,
Siyal et al., 2000]. No obstante, cuando esto se ha hecho, ha sido usando un hardware
dedicado y de alto coste.
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La existencia de numerosos objetos modviles, vehiculos, en el campo de visién,
plantea una dificultad doble. Por un lado, esto implica la posibilidad de que unos
vehiculos oculten total o parcialmente a otros. Ademads, estas oclusiones pueden ser
progresivas, es decir, que un vehiculo que originalmente era totalmente visible, acabe
total o parcialmente oculto, y viceversa. Por otro lado, a mayor nimero de objetos
moviles, mayor coste computacional. La Figura 1.1 muestra uno de estos casos. En
él, un vehiculo oculta parcialmente a un segundo que acaba de adelantar. Sin em-
bargo, en esta misma secuencia, la situacion era la contraria antes de producirse el
adelantamiento.

El tamano de los vehiculos es otro problema, pues si deseamos que la imagen
abarque un gran espacio de carretera, su tamano serd inevitablemente pequefio, unos
cientos de pixeles a lo sumo. También se debe tener en cuenta que tanto los vehiculos
como la calzada carecen de textura. Es bien sabido que la falta de textura es una de
las mayores dificultades con que se puede encontrar el andlisis de movimiento, y prin-
cipalmente los métodos basados en flujo éptico [Horn y Schunck, 1981, Nagel, 1983b].
La falta de textura acentia el conocido problema de la apertura, dificultando el uso
de métodos locales de estimacién de movimiento. Por tdltimo, otra importante com-
plicacién, consubstancial a todas las escenas de exteriores, es la existencia de cambios
en la iluminaciéon. Estos cambios seran, por lo general, graduales, aunque en ciertas
ocasiones pueden ser bruscos.

Para la realizacién de la investigacién presentada en este trabajo se han usado
diversas secuencias de imagenes, siendo la mayoria de ellas correspondientes a escenas
de trafico, tanto urbanas, como de carretera. En ambos tipos de escenas se ha emplea-
do una unica cdmara situada sobre una posicién elevada y preferentemente enfocando
en la direccidn paralela a la trayectoria de los vehiculos. De esta forma es posible
abarcar un mayor tramo de carretera y por lo tanto monitorizar un mayor nimero de
vehiculos. En las secuencias de carretera la caAmara ha sido situada sobre un puente,
mientras que en las urbanas se ha usado la terraza de algin edificio elevado.

1.2 Dominio del problema

El trabajo presentado en esta tesis ha sido principalmente realizado en la Universitat
Jaume I de Castellén, dentro del grupo de Investigacién de Vision por Ordenador, al
que pertenece el autor. Sin embargo, las primeras investigaciones fueron realizadas
como Msc. Thesis [Badenas, 1996] del Master on Multimedia Technology and Systems
que el autor realizé durante el curso 1995-1996 en la Universidad de Surrey del Reino
Unido. Aquella Msc. Thesis fue supervisada por el Doctor Miroslaw Bober del De-
partment of Electronic and FElectrical Engineering y miembro del Vision and Speech
Signal Processing Group de la citada universidad.

Asi mismo, parte de las investigaciones incluidas en esta tesis surgieron de la
colaboracion en diversos proyectos de investigacion con financiacién publica. Estos
proyectos son:
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e FEstimacion de movimiento e interpretacion de secuencias de imdgenes. Aplica-
ciones al control de trdfico. CICYT, Ministerio de Educacién y Ciencia, 1996-
1998.

e JOTA. Intelligent object tracking and analysis. ESPRIT, European Union, 1996-
1998.

e Andlisis de Imagen para la Asistencia a la Conduccion en Trdfico no Urbano
(GV97-TI-05-26). Conselleria de Cultura, Educacié i Ciéncia. Generalitat Va-
lenciana, 1998-2000.

e Sequimiento de Objetos en Movimiento Mediante Vision Activa Foveal. Apli-
caciones al Control de Vigilancia (GV97-TI-05-27). Conselleria de Educacié
Cultura i Ciéncia. Generalitat Valenciana, 1998-2000.

e Visidn Activa basada en la Representacion Log-Polar para la Monitorizacion y
Sequimiento de Objetivos Mdoviles (TIC98-0677-C02-01). CICYT Ministerio de
Educacién y Cultura, 1998-2001.

La presente tesis aborda el problema del diseno de un sistema de monitorizacién
de trafico basado en visién por ordenador. Dicho sistema consiste, fisicamente, de una
cdmara, conectada a un ordenador, enfocando a un tramo de carretera o calle. El orde-
nador debe disponer de una aplicacién software para procesamiento de imdgenes que
permita extraer informacion acerca del trafico en la zona enfocada. Esa informacion
debe ser de dos tipos: parametros y eventos.

e Parametros. Miden la actividad del trafico. Por ejemplo, el nimero de
vehiculos por minuto o la longitud de una cola en una interseccién.

e Eventos. Son incidencias, como por ejemplo, un atasco, un accidente o un
vehiculo circulando en sentido contrario.

Idealmente, el sistema de monitorizaciéon deberia estar instalado en diversos pun-
tos de la red vial, generando de esta forma informacién detallada, y al instante, de la
situacién de los puntos conflictivos de la red. Dicha informacién seria enviada a un
Centro de Control de Tréfico, el cual tendria tres cometidos principales. En primer
lugar, almacenar la informacién estadistica para en el futuro, gracias a ella, mejorar
la red vial. En segundo lugar, prever problemas a corto plazo en el flujo de trafico, y
plantear soluciones. Por ejemplo, ante un incremento continuo del trafico en ciertas
vias, cambiar la prioridad de los seméaforos, o generar rutas alternativas que eviten una
previsible congestion. Y en tercer lugar, recoger los diversos eventos que puedan en-
viarle los sistemas de monitorizacién, actuando en consecuencia ante cada uno de ellos.
La Figura 1.2 muestra este flujo de informacién entre los sistemas de monitorizacion
de trafico y el Centro de Control de Tréfico.

El trabajo presentado en esta tesis se dirige hacia el diseno de un sistema de
monitorizacién de trifico que analice las imigenes capturadas por la cdmara y sea
capaz de generar los eventos y parametros que reflejen el estado del mismo. Para ello,
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Camara

Sistema de Sistema de Sistema de
monitorizacion monitorizacion monitorizacién
de tréafico de trafico de tréfico
Estado
del trafico
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del trafico del trafico

*
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Centro de gestién de tréfico

Figura 1.2: Flujo de informacién hacia el Centro de Control de Trafico. Cada
sistema de monitorizacidén procesa las imdgenes de trafico capturadas por su sistema
de adquisicién. El Centro de Control de Trafico recibe el estado del trafico en cada
punto monitorizado de la red vial.

y como no podria ser de otro modo, el protagonista principal serd el vehiculo. Asi, el
sistema desarrollado debe ser capaz de detectar su presencia en una escena, y ademas
seguir su comportamiento durante todo el tiempo que permanezca dentro de ella. Para
conseguir esto se utilizardn diversas técnicas de procesamiento de imagenes, entre las
que cabe destacar: segmentacion estatica, estimacion de movimiento, segmentacién
de movimiento y seguimiento.

La segmentacion estatica permite agrupar los pixeles en regiones. La técnica em-
pleada debe garantizar que cada regién corresponda, si no a un objeto completo, si
al menos a una parte de la imagen perteneciente a un solo objeto. De esta forma, las
regiones irdn siendo agrupadas en la segmentacion de movimiento para formar objetos.

El método de estimacién de movimiento calculard el movimiento que cada regién
ha experimentado en el plano de la imagen durante el tiempo transcurrido entre dos
imégenes consecutivas de una secuencia. Con los pardmetros estimados, la técnica de
segmentacién de movimiento unira aquellas regiones que se desplazan con un movi-
miento coherente, formando de esta forma objetos.

Por su parte el método de seguimiento serd el encargado de relacionar las distintas

apariciones de un mismo vehiculo en cada una de las imdgenes de la secuencia. Es
decir, dado un objeto segmentado en una imagen, y dado un conjunto de objetos
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segmentados en la siguiente imagen, este método debe ser capaz de decidir qué objeto
del conjunto corresponde al primer objeto.

Este proceso de seguimiento es el que permite saber realmente cuantos vehiculos
han circulado y cudl ha sido su comportamiento. Por lo tanto, es en él en quien, en
ultima instancia, debe apoyarse el sistema de monitorizacidon de trifico para generar
toda la informacién que le es requerida. De este modo, conociendo el comportamiento
individual de cada vehiculo, serd sencillo generar pardmetros globales o eventos.

1.3 Breve revision bibliografica

Desde principios de los anos ochenta, el interés por la utilizacién de las técnicas de
procesamiento de imdgenes en la monitorizacién de trafico ha sido creciente. Esto se ha
visto reflejado en la aparicién de un importante volumen de trabajos que desarrollan
nuevos métodos o adaptan a este tipo de entornos otros ya existentes.

Uno de los primeros trabajos fue el aportado por Waterfall y Dickinson
[Waterfall y Dickinson, 1984], el cual describe un método para andlisis automético del
trafico en carreteras. El sistema estaba disenado para extraer medidas estadisticas
que ayudasen a arquitectos e ingenieros a mejorar los trazados de las carreteras.
El método no estaba pensado para trabajar en tiempo real, sino para grabar las
imégenes y posteriormente procesarlas en un laboratorio. El andlisis de movimiento
estaba basado en una simple substraccién de imagenes. Este procedimiento tan
simple no es el méas adecuado, ya que aporta poca informacién y ademdas es muy
sensible al ruido de la imagen. No obstante, mostré la utilidad de la visién por
ordenador en este, por aquel entonces, nuevo ambito de aplicacidn.

En la actualidad existen varios grupos de investigacién notablemente especializa-
dos en el control de trafico. Uno de estos grupos es el de la Universidad de Reading,
Reino Unido. Como denominador comin de todos sus trabajos se encuentra el uso
de modelos aldmbricos tridimensionales [Ferryman et al., 1995, Worral et al., 1991,
Tan et al., 1991, Tan et al., 1994, Tan et al., 1998, Worral et al., 1994]. Estos mode-
los aldmbricos consisten de lineas tridimensionales, las cuales se hacen corresponder
con las lineas bidimensionales que son extraidas de la imagen. De esta forma, se
adaptan los modelos a las proyecciones de los vehiculos. Sin embargo, esta adaptacion
constituye la tarea mas dificil del proceso, ya que para realizarla es preciso estimar
previamente la posicién, la orientacién y el tipo de vehiculo (coche, camién, furgoneta,
etc.). Para facilitar su realizacién, se asume que tanto la escala de los vehiculos como
la geometria de la escena son conocidas. El conocimiento de la escena consiste en una
calibraciéon previa de la cAmara y de una estimacién de la orientacién de la carretera,
que permite reducir los grados de libertad del modelo, de seis grados a sélo tres. Esta
reduccién se basa, obviamente, en que las ruedas del vehiculo deben descansar sobre la
carretera, y por lo tanto, sélo cabe esperar rotaciones alrededor del eje perpendicular
al suelo. Una vez fijado el modelo, el proceso de seguimiento queda facilitado por
el conocimiento de la orientacién y el propio modelo. Mediante el uso de un filtro
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de Kalman 2, el cual modela el movimiento del vehiculo, se predice la posicién en la
siguiente imagen de la secuencia. Con esta prediccidon, la correspondencia entre lineas
2D y 3D se simplifica, pues se conoce su previsible posicién.

Un enfoque similar del problema puede encontrarse en [Koller et al., 1993] y
[Koller, 1993], donde el modelo de un coche genérico es proyectado sobre la imagen,
haciendo corresponder, de nuevo, los segmentos del modelo con los extraidos de la
imagen. Sin embargo, en este método, antes de establecer la correspondencia entre el
modelo y los segmentos de la imagen, se realiza una segmentacién de movimiento,
asumiendo que el modelo de movimiento es eminentemente translacional. En esta
segmentacién, basada en una correspondencia de caracteristicas entre imégenes
consecutivas, se agrupan aquellos segmentos de la imagen que exhiben movimiento
coherente.  De esta forma se reduce el numero de posibles correspondencias
entre segmentos del modelo y de la imagen, evitando interferencias de lineas que
corresponden al fondo. En [Koller et al., 1993] se supone conocido el tipo de modelo,
y por tanto, la clase de modelo que le corresponde a cada vehiculo de la imagen,
mientras que en [Koller, 1993], aunque se realiza una seleccién del modelo, se requiere
que el vehiculo real sea muy aproximado a alguno de los modelos disponibles.

Otros métodos que también utilizan modelos tridimensionales pueden
encontrarse en [Frank et al., 1996] y [Gardner y Lawton, 1996]. Gardner y Lawton
[Gardner y Lawton, 1996] introducen un modelo de gravedad que permite orientar la
adaptacion del modelo a la imagen y, a la vez, restringir sus movimientos, mientras
que en [Frank et al., 1996] se modela toda la escena, incluyendo objetos estaticos,
para abordar el problema de la oclusién parcial de vehiculos por parte de elementos
de la escena.

El andlisis de movimiento basado en modelos tridimensionales aporta una gran
cantidad de informacion al sistema, ya que define completamente, si no toda la esce-
na, si al menos cada uno de los objetos méviles. Estos modelos realizan una clasi-
ficacidn de los vehiculos, y permiten predecir con gran certeza el movimiento de los
mismos. Ademds, una vez inicializados, y dada esta calidad de la prediccién, el pro-
ceso de seguimiento se realiza ficilmente, resolviendo correctamente las agrupaciones
u oclusiones de vehiculos. Sin embargo, estos métodos plantean varios problemas que
reducen significativamente su utilidad. Primeramente, requieren que se disponga de
gran nimero de modelos, y que los objetos moéviles que aparezcan en la escena se
puedan adaptar, en menor o mayor medida, a ellos. Parece algo irreal el pretender
disponer de modelos para cualquier vehiculo que exista o pudiera existir en el futuro.
Por ejemplo, téngase en cuenta que el modelo usado para un utilitario pequeno sin
maletero trasero serda diferente del usado por un coche con maletero, que a su vez
serd distinto de un coche ranchera. Evidentemente, esto se seguiria complicando si
pensamos que el coche ranchera pudiera ser una ambulancia con una sirena, o que
cualquiera de los anteriores modelos podria llevar encima una baca con equipaje o
una bicicleta.

2Este mismo grupo propone un nuevo filtro en [Maybank et al., 1996] que implicitamente modela
el comportamiento del vehiculo mediante procesos estocasticos.
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Probablemente, el mayor inconveniente que plantean este tipo de técnicas es el de
su tremendo coste computacional. En realidad, este elevado coste, aunque pueda ser
necesario en algin tipo especifico de aplicaciones, no puede justificarse por ninguna
de las tareas usuales que se le requieren a un sistema de control de trafico.

Otro problema importante en este tipo de métodos es la eleccién del modelo. Dado
un conjunto de caracteristicas extraidas de la imagen, hay que determinar qué modelo
es el que mejor se adapta. La eleccién de modelo no es nada trivial, mas ain si en la
escena, como a menudo sucede en las imédgenes de trafico, tenemos objetos situados
a distintas distancias de la cAmara. Normalmente, este tipo de métodos parten de
la premisa de la existencia de poca perspectiva, con lo que se elude el problema
de la escala. Sin embargo, éste no es el inico problema que plantea la elecciéon de
método. Algo mas importante es la agrupaciéon de vehiculos. Ya hemos comentado,
que una vez inicializado el seguimiento, y cuando ya se ha elegido el modelo para
cada vehiculo, éste puede separar correctamente los agrupamientos de coches. Sin
embargo, la inicializacién no es tan ficil cuando se deben asignar modelos a un grupo
de vehiculos que se ocultan entre si. Por desgracia, éste es un problema de dificil
solucién, pues es comin que los coches entren agrupados en una escena de trafico.
Ademds, este problema se repite también para los modelos bidimensionales, como
indican autores como Beymer y Malik [Beymer et al., 1997], que tras usar esta clase
de modelos en varios de sus trabajos, en sus mds recientes investigaciones se han
decantado por el uso de caracteristicas mas sencillas.

“However, the inability to segment vehicles that are partially occluded re-
mains. If one could initialize a separate contour for each vehicle, then one
could track even in the presence of partial occlusion. However, initializa-
tion is the difficult part of the problem!...” [Beymer et al., 1997]

El uso de modelos bidimensionales reduce drasticamente el coste computacional del
procedimiento. En [Dubuisson et al., 1996] se modela un vehiculo genérico deformable
mediante un poligono de N vértices. Este modelo deformable se adapta a la silueta
lateral del vehiculo, que es el angulo de visiéon desde el cual mas facilmente se puede
clasificar el tipo de vehiculo (coche, furgoneta, etc.). El método emplea dos cdmaras
que se colocan lateralmente. Una situada en un punto de entrada de la carretera, y
otra situada en un punto de salida, de modo que los automdéviles que atraviesan la
carretera obligatoriamente deben pasar frente a ambas cdmaras. Cuando un vehiculo
pasa por el punto de entrada, éste es clasificado y memorizado hasta que pasa por
el punto de salida. De esta forma se calcula el tiempo necesitado por cada vehiculo
para recorrer un determinado camino. El conjunto de estas mediciones de tiempos
permiten estimar la velocidad media del trafico, y por lo tanto, medir su fluidez.

El uso de imdgenes laterales ofrece algunas ventajas de cara al desarrollo del siste-
ma. La principal de todas ellas es que el movimiento de los vehiculos sigue un modelo
completamente translacional. Este modelo se estima con mayor rapidez, y ademas
con mejor precision. Por contra, la principal desventaja de este posicionamiento de
las cdmaras es la reducida visién que se tiene de la carretera. En primer lugar la
cdmara debe estar muy proxima a la carretera, para que los vehiculos ocupen una
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parte significativa de la imagen (20%-30%), y asi los modelos se ajusten correcta-
mente. En segundo lugar, el campo de accién del sistema se reduce a un tnico carril,
al mas proximo a la caAmara. El resto de carriles no podran ser controlados, pues los
automéviles del carril mas cercano ocultardn a los del resto.

Dado que el punto de vista frontal de la cdmara con respecto a la carretera es el mas
frecuente, la mayoria de trabajos que utilizan modelos deformables emplean aproxi-
maciones convexas, blobs, a la forma de los vehiculos. Esto se realiza mediante contor-
nos activos, también conocidos como snakes [Kass et al., 1988], [Bartels et al., 1987],
[Blake y Isard, 1998]. En [Koller et al., 1994b] se presenta un método que emplea B-
splines cibicas. Estos modelos son adaptados a los contornos de las zonas de la imagen
donde se detecta movimiento. La deteccién de movimiento se realiza mediante una
comparaciéon de la imagen actual con una imagen estatica de la escena, imagen que
es actualizada tras procesar cada nueva imagen de la secuencia segiin el método des-
crito en [Karmann y von Brandt, 1990], el cual estima la evolucién de los valores de
intensidad de los pixeles del fondo. Para ello, se tienen en cuenta cémo afectan a las
condiciones de iluminacién tanto las circunstancias climatoldgicas como la hora del
dia.

En [Koller et al., 1994b] se emplean dos filtros de Kalman: uno para adaptar a
los blobs los doce puntos de control usados en las B-splines; y otro para realizar el
seguimiento de los vehiculos mediante un modelo de movimiento afin. Este método
es completado en [Koller et al., 1994a] con una red de creencia, Belief Network, la
cual permite efectuar razonamientos a mayor nivel sobre el comportamiento de los
vehiculos.

Métodos similares pueden encontrarse en [Remagnino et al., 1997] vy
[Ferrier et al., 1994]. En [Ferrier et al., 1994] se simplifica el modelo a una forma
rectangular para conseguir que el sistema siga un vehiculo en tiempo real, y en
[Remagnino et al., 1997] se combinan modelos bidimensionales para los peatones y
tridimensionales para los vehiculos. Se detectan las zonas de movimiento mediante
una comparacién con un fondo estatico, y dependiendo del tamano de cada zona, se
le asigna un modelo de peatén o de vehiculo.

Como ya se ha comentado con anterioridad, el principal problema del uso de mo-
delos bidimensionales es el de la inicializacién. De hecho, en los métodos que se han
mostrado, ni tan siquiera se prevé la posibilidad del agrupamiento de los vehiculos
en el instante de la inicializacion. Por ello, parece que el uso de otro tipo de carac-
teristicas més simples, no tan directamente influenciadas por la forma tan diversa que
los vehiculos presentan, pueden proporcionar mejores resultados.

Dubuisson y Jain [Dubuisson y Jain, 1995] describen un procedimiento basado en
regiones que combina segmentacion de movimiento y de color. La segmentacion de
movimiento se basa en substraccién de imagenes, empleando tres imagenes (actual,
anterior y posterior). Después de la resta de imdgenes, se obtiene una imagen donde
los pixeles que se encuentran alrededor de las aristas de los objetos mdviles quedan
marcados. La segmentacién de color estd basada en un método de union y separacion,
split and merge, de regiones. Ambas técnicas de segmentacién son combinadas en



12 Capitulo 1. Introduccién

un ultimo paso, donde los bordes extraidos permiten unir aquellas regiones que atin
perteneciendo a un mismo objeto, no fueron unidas por la segmentacién de color. Al
igual que en [Dubuisson et al., 1996], se emplea una vision lateral de la carretera, pero
sin realizar una estimacion de movimiento, con lo que no es posible separar vehiculos
que aparezcan agrupados.

Smith y Brady [Smith y Brady, 1995], al igual que Malik y otros en
[McLauchlan y Malik, 1997], [Beymer et al., 1997] describen técnicas basadas
en puntos caracteristicos. En [Smith y Brady, 1995]® se describe un método de
estimacién y segmentacién basado en caracteristicas que permite seguir vehiculos.
La cdmara se supone posicionada en un coche que se halla en movimiento, y se
emplean como caracteristicas tanto puntos caracteristicos, como bordes. Los puntos
son seguidos a lo largo de la secuencia empleando un método de correspondencia,
agrupandose en la fase de segmentaciéon aquellas caracteristicas con movimiento
coherente.  Este método utiliza integracion temporal, que permite utilizar el
conocimiento de la forma de los objetos adquirido durante toda la secuencia y
no en unas pocas iméagenes. Con este mayor conocimiento se consigue mejorar la
segmentacion final de los objetos. Beymer y otros en [Beymer et al., 1997] describen
un procedimiento basado en puntos. En este trabajo se establece una correspondencia
de puntos a lo largo de la secuencia y se agrupan teniendo en cuenta el movimiento
rigido de los automédviles. Aquellos puntos que se mueven rigidamente juntos durante
varias imdgenes son agrupados como un unico vehiculo. Por su parte, Klausmann y
otros en [Klausmann et al., 1999] emplean los puntos de interés de la imagen para
detectar vehiculos. Una variacién en la distribucion de los puntos de interés de una
regién de la imagen se interpreta como la presencia de un vehiculo.

Ademsds de las anteriores tendencias, existen otros métodos que desarrollan as-
pectos puntuales de la aplicaciéon de la visiéon por ordenador a la monitorizacién del
trafico. Gil et al. [Gil et al., 1996] ha desarrollado un método para combinar las
técnicas basadas en contornos y las basadas en regiones. En este articulo se comparan
varias técnicas de combinacién, mostrando la idoneidad de un procedimiento basado
en el filtro de Kalman. Sin lugar a dudas, la combinacién de varias técnicas trabajando
en paralelo puede representar en el futuro una forma de aumentar la precisiéon de la
estimaciéon de movimiento. Sin embargo, y de cara a una implementacion en tiempo
real, significa un incremento del coste de computacion, por lo que, de momento, parece
més rentable la optimizacién de una buena técnica. Fathy y Siyal [Fathy y Siyal, 1997]
consiguen la implementacién en tiempo real concentrando la accién del método sobre
un tnico problema: contar el nimero de vehiculos que atraviesan un cruce de calles,
pero sin estimar ni el movimiento ni la forma de los vehiculos. En [Siyal et al., 2000]
se presenta un enfoque similar para contar vehiculos en autopistas. La ejecucién en
tiempo real se consigue mediante un sistema multiprocesador especialmente disenado
para procesar en paralelo cada uno de los carriles de la autopista.

*En [Smith, 1995] puede encontrarse una versién mds amplia del mismo trabajo.
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1.4 Objetivos

Observando la literatura existente acerca de la aplicacién de las técnicas de procesa-
miento de imégenes a la monitorizacién del trafico, podemos observar que existen dos
tendencias, dependiendo de si se realiza o no una explicita extraccién y uso de infor-
macién tridimensional. Después de un cuidadoso estudio del problema que deseamos
abordar, nos parece acertada la conclusion de que el andlisis de movimiento sobre el
plano de la imagen puede proporcionar todo el conocimiento necesario para resolver
las tareas de monitorizacién de trafico. El uso de estructuras tridimensionales es muy
costoso computacionalmente y este costo no puede ser justificado por la realizacién de
ninguna de las tareas fundamentales de este tipo de aplicaciones.

Existen algunas tareas adicionales, tales como la estimacion de la velocidad de
vehiculos individuales o la estimacion de la velocidad media del trdfico donde podria
parecer necesario conocer la posicién tridimensional de los vehiculos sobre la carretera.
Sin embargo, esta posicién puede ser inferida si poseemos a priori cierto conocimiento
acerca de la escena. Dado que la posicién de la cdmara es fija, se puede calcular
previamente la estructura tridimensional de la carretera. De esta forma, el sistema
podria hacer corresponder puntos del plano de la imagen con puntos tridimensionales
de la carretera. Con esta correspondencia se podria estimar la velocidad individual
de cada vehiculo, y a partir de ella, la velocidad media del trafico.

No obstante, y dado que la estimacién de velocidades de vehiculos individuales
no la consideramos como fundamental, se pueden utilizar medidas alternativas para
estimar la fluidez del trafico. Las medidas que proponemos son: el niimero de vehiculos
que abandonan la escena por unidad de tiempo, y la relacién entre el nimero de
vehiculos presentes en la escena por unidad de tiempo y la anterior medida. La
primera medida permite saber el volumen del trifico que atraviesa un determinado
punto, mientras que la segunda nos hace saber el volumen de la congestiéon que pueda
existir en ese punto.

En esta Tesis se propone un método de andlisis de movimiento basado en regiones.
El seguimiento de regiones es menos sensible a oclusiones dada la extensa informacién
que proporcionan. Caracteristicas tales como el tamano, forma o intensidad media
pueden ser directamente obtenidas a partir de ellas. Ademads, las regiones resultan
muy adecuadas para secuencias donde el fondo es estitico, ya que una vez que el
movimiento ha sido estimado, resulta sencillo separar las regiones que se mueven de
las que permanecen estiticas. En las escenas de trifico el fondo permanece inmovil,
mientras que los vehiculos suelen ocultarse parcialmente.

Para conseguir realizar el sistema completo de monitorizacién de trafico, serd nece-
sario emplear una combinacion de técnicas nuevas o ya existentes. Esta combinacion
constard de: una segmentacién estitica, una estimacién de movimiento, una segmen-
tacion de movimiento y un seguimiento de regiones. La segmentacion estdtica serd
el paso inicial y extraerd de cada imagen las regiones. Dado que en los subsiguientes
pasos las regiones serdn unidas para formar vehiculos, es importante que esta seg-
mentacién genere regiones, que si bien no definan completamente la forma del objeto
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correspondiente, si al menos se garantice que sélo pertenecen a un dnico objeto.

La estimacién de movimiento calculara para cada una de las regiones los vectores
de movimiento en el plano de la imagen. Esta suele ser la parte con mayor carga
computacional de los métodos de andlisis de movimiento, y por tanto, la que suele
impedir las implementaciones en tiempo real. Para evitar esto, esta estimacion deberd
ser lo més simple posible, aunque aportando la suficiente precision para poder usar el
movimiento como medida discriminadora entre las regiones que pertenecen a diferentes
objetos. Precisamente serd la segmentacién basada en movimiento quien utilice las
velocidades estimadas para unir las regiones que pertenecen al mismo objeto, vehiculo
o fondo.

Sera necesario un médulo para el seguimiento de las trayectorias de los vehiculos.
Para cada par de imégenes consecutivas de la secuencia, donde en cada una de ellas se
han extraido las formas de los vehiculos, este mddulo serd el encargado de relacionar
qué dos regiones, una en cada imagen, corresponden al mismo vehiculo. Esto se hard
buscando las regiones que, de algin modo, sean las mas similares.

En la mayoria de los métodos de andlisis de movimiento, el seguimiento es el paso
final, el cual se realiza tras la segmentacién. Nosotros pensamos que el proceso de
seguimiento también puede ayudar a mejorar la segmentacion. El seguimiento rela-
ciona las distintas apariciones de una misma entidad en distintas imigenes. Por lo
tanto, este proceso puede ser un medio para realimentar la segmentacion, de forma
que en ésta se tenga en cuenta el conocimiento acumulado a lo largo de toda la secuen-
cia. Conociendo la evolucién de la morfologia y la trayectoria de un objeto durante n
imégenes, se puede predecir su forma y posicién en la imagen n+1. Esto nos permitird
corregir la segmentacion de movimiento cuando se aprecien errores. Entendemos por
errores, stibitos cambios en la forma de un objeto, o también repentinas apariciones o
desapariciones de objetos. Se entiende que en la mayoria de escenas con movimiento,
y principalmente en las escenas de trafico, los objetos aparecen, desaparecen o van
cambiando la forma que de ellos apreciamos, pero de una manera gradual y no repen-
tina. Si, por ejemplo, de repente, aparece una nueva regién tras la segmentacién, se
entenderd que probablemente se debe a un error en este proceso, y se deberd corregir
la segmentaciéon. No obstante, el proceso debera tomar nota de esta regién, por si
su aparicion se repite en las siguientes segmentaciones, ya que entonces se deberia
entender que realmente si que correspondia a un objeto.

Otro de los objetivos fundamentales es conseguir que el sistema final funcione
en tiempo real, es decir, que procese las imagenes a la misma velocidad con que son
capturadas por el sistema de adquisiciéon. Para ello, se deberdn escoger técnicas lo mas
simples posibles, pero que proporcionen resultados satisfactorios. Ademds, se deberan
utilizar otras que reduzcan la complejidad del problema, por ejemplo, reduciendo el
espacio de bisqueda de objetos méviles en la imagen.

Por tanto, podemos resumir los objetivos de esta tesis de la siguiente manera:

e El estudio de los métodos de segmentacion de imagenes, seleccionando y adap-
tando aquel que resulte mas adecuado para la segmentacién de vehiculos.
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e El estudio de las técnicas de estimacién y segmentacién de movimiento, buscan-
do aquellas que produciendo resultados satisfactorios, no aumenten considera-
blemente el coste computacional del sistema.

e El estudio y desarrollo de estrategias de seguimiento de regiones que sean apli-
cables al problema del trafico.

e La realizacion de técnicas que permitan utilizar en la segmentacion de cada ima-
gen, toda la informacién generada en el procesamiento de las imagenes previas
de la secuencia, integracion temporal.

e Aplicacidn de las técnicas estudiadas para el desarrollo de un sistema de mo-
nitorizacion de trafico en tiempo real que permita llevar a cabo las siguientes
tareas:

— Estimar el nimero de vehiculos por unidad de tiempo que han circulado
por un determinado carril.

— Medir la fluidez del trifico.
— Estimar el nimero de coches que se hallan detenidos en una cola.
— Detectar atascos.

— Detectar comportamientos anémalos de ciertos vehiculos como por ejemplo:
vehiculos que se salen de la calzada o adelantamientos en zona prohibida.

1.5 Estructura del trabajo

La Figura 1.3 muestra un diagrama de flujo del sistema a alto nivel. Los procesos
alli mostrados se repiten para cada imagen de la secuencia. Asi, en cada iteracién del
sistema se toman dos imagenes consecutivas de la secuencia, n y n + 1, y se producen
como resultados la segmentacién de la imagen n y los pardmetros que muestran el
estado actual del trafico.

Al procesar la imagen n con ayuda de la n + 1 somos conscientes de que estamos
introduciendo un cierto retraso que no se produciria de usar la imagen n — 1 en lugar
de la n+ 1. Sin embargo, bajo nuestro punto de vista, esto carece de importancia. En
primer lugar porque parte de ese retraso se consume en la segmentacion estatica de la
imagen n, y para llevar a cabo este procedimiento no se requiere la imagen n + 1. Y
en segundo lugar, porque estamos hablando de una latencia del orden de unas pocas
décimas de segundo. Debemos ser conscientes de que para el tipo de aplicacién que
estamos desarrollando, este retraso no es significativo, pues en ningin caso se va a
interactuar con los vehiculos.

El primer proceso es la deteccion de movimiento. Este procedimiento detecta
en qué zonas de la imagen se han producido cambios debidos al movimiento de los
objetos. Este paso es importante, pues sélo sobre estas zonas es necesario realizar el
procesamiento, ya que en ellas se encuentran los coches que estan circulando.
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A continuacion se realiza la segmentacion estdtica de la imagen actual, n. Para
llevar a cabo este proceso hemos desarrollado un método el cual divide la imagen en
regiones. Esta divisién es hecha sin tener en cuenta ninguna consideracion acerca del
movimiento, aqui tan solo se atiende a las caracteristicas de la imagen.

La imagen segmentada se pasa al proceso de estimacion de movimiento, el cual,
tomando la siguiente imagen, n + 1, estima el vector de movimiento asociado a cada
regién, utilizando un modelo translacional. Esta estimacién se realiza por correlacién,
es decir, se busca para cada regién de la imagen n aquella posicién en la imagen n + 1
que minimiza la diferencia de nivel de gris. Esta sencilla estrategia, la cual usa el
modelo de movimiento més sencillo, el translacional, nos aporta suficiente informacién
para la fase de segmentacién, pero a un coste computacional asumible.

Los vectores de movimiento calculados para cada regién son utilizados por el si-
guiente proceso, segmentacion de movimiento, el cual compara los movimientos de
las regiones vecinas y va uniéndolas para formar objetos. En este proceso se asume
que si dos regiones se desplazan con movimiento coherente, esto significa que ambas
corresponden a un mismo objeto. A esta segmentacién la denominaremos segmenta-
cion inicial, para distinguirla de la que se genera tras el proceso de seguimiento y en
la que se hace uso de la integracion temporal morfolégica. A esta tiltima segmentacién
la llamaremos segmentacion final.

En esta tesis hemos desarrollado un método para generar la segmentacién de cada
imagen a partir de no sélo la informacién obtenida en su procesamiento, sino de toda
la acumulada a partir de las imagenes previas. Asi, una vez que la imagen ha sido
dividida en regiones con movimiento diferente, el proceso de sequimiento relaciona
estas regiones con las que estdn almacenadas en la memoria temporal, produciendo
como resultado una correspondencia entre las mismas. Esta correspondencia relaciona
las diferentes apariciones de una misma entidad, un objeto, en diferentes imdgenes.
La memoria temporal almacena cada nueva regiéon que aparece en la segmentacién
de una imagen. Se considera que una regién es nueva cuando no se corresponde con
una region que hubiera aparecido en una segmentacién previa. Sobre cada regién se
guarda informacion acerca de su forma y trayectoria. La trayectoria permite predecir
la posicién de las regiones en las futuras imdgenes, mientras que el contenido sobre
la forma se utiliza en el proceso de integracion temporal morfoldgica para generar
la segmentacién final de la imagen m. Como ya se comentd con anterioridad, este
proceso pretende obtener una mejor segmentacién de los vehiculos al consensuar todo
el conocimiento adquirido en las segmentaciones precedentes.

Como puede observarse en el diagrama de la Figura 1.3, los procesos de sequimiento
e integracion temporal no sélo toman informaciéon de la memoria temporal, sino que
también la actualizan. De este modo, los resultados del procesamiento de una imagen
no son olvidados, sino que influirdn sobre las restantes segmentaciones.

El dltimo proceso, estimacion de los parametros de trdfico, utiliza la informacion
generada por los restantes procesos, que son los que realizan el andlisis de movimiento,
para estimar la informacién referente al estado del trafico. Aqui se realizan las tareas
relacionadas en la Seccién 1.4, por un lado el computo de los pardmetros estadisticos,



18 Capitulo 1. Introduccién

y por el otro la generacién de eventos ante situaciones que requieren efectuar un aviso.

De acuerdo con lo anteriormente expuesto, el resto de los capitulos se organizan
de la siguiente forma:

e Kl Capitulo 2 describe la segmentacién estitica. En él se muestran algunos
métodos de segmentacién de regiones y se presentan los resultados del método
escogido, junto con algunas conclusiones.

e Kl Capitulo 3 trata acerca de la estimacién y segmentaciéon de movimiento. Pri-
meramente, se realiza una revisién bibliogrifica de los distintos métodos de es-
timacién y segmentacién de movimiento. Posteriormente, se describe el método
desarrollado en este trabajo, mostrando resultados y conclusiones.

e Kl Capitulo 4 describe el método de seguimiento, y el uso que se hace de la
integracién temporal para generar la segmentacion final de las imagenes.

e Kl Capitulo 5 presenta los detalles del sistema relacionados con la monitori-
zacion del trafico. Ademads, se explican las técnicas utilizadas para conseguir el
funcionamiento en tiempo real. Se presentan diversos experimentos llevados a
cabo sobre varias secuencias de trafico utilizando el sistema de monitorizacién
global. Se realiza un andlisis y una discusién sobre los resultados obtenidos con
los métodos expuestos en esta Tesis.

e En el Capitulo 6 se muestran las conclusiones, se resumen las principales apor-
taciones presentadas a lo largo del documento, se referencian las publicaciones
surgidas de este trabajo, y se detallan algunas lineas de investigacion futura a
partir de los trabajos presentados en esta Tesis.
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2.1 Particién de una imagen en regiones

Tal y como se comentd en la introduccién de esta tesis, el primer paso para realizar
el andlisis de movimiento, seglin nuestra aproximacién, consiste en dividir la imagen
en regiones. Esta division debe ser realizada conforme a un criterio de homogeneidad
que garantice la existencia de una relaciéon entre los pixeles que sean integrados en
cada region. En realidad, éste es un paso previo para la segmentacion definitiva que
sera realizada en etapas posteriores. No se pretende establecer una correspondencia
biyectiva entre las regiones aqui extraidas y los objetos de la escena.
aspira a que cada region pertenezca a un inico objeto, aunque un objeto pueda estar

compuesto por varias regiones.

Tan solo se
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Figura 2.1: Una imagen tipica de vehiculos circulando por una carretera

El anterior requisito es necesario puesto que en pasos posteriores se estimard el
movimiento de cada regién. Dado que se asumird que objetos distintos se desplazan
con movimientos también distintos, la presencia de pixeles de dos objetos en una
misma region llevaria a una estimacion de movimiento errénea.

En cuanto al criterio de homogeneidad a elegir, analizando las imédgenes de trafico,
parece claro que éste debe ser la intensidad de los pixeles de la imagen. Una segmen-
tacién por textura no parece adecuada puesto que ni la carretera, ni los vehiculos, que
son de colores uniformes, presentan texturas que sean apreciables a estas distancias,
como se ve en la Figura 2.1, que muestra una tipica imagen de vehiculos circulando
por una carretera. En esta imagen se puede apreciar tanto la uniformidad de la ca-
rretera como la de los vehiculos. La uniformidad de los vehiculos se va haciendo més
manifiesta cuanto mas lejana es la posicién de la cdmara.

Formalmente, se define la segmentacidn de imdgenes como un proceso que ti-
picamente particiona el dominio espacial de la imagen en subconjuntos mutuamente
exclusivos, llamados regiones. Cada region es uniforme y homogénea con respecto a
alguna propiedad, tal como la intensidad, el color o la textura, y su valor difiere de
una forma significativa del de cada una de sus regiones vecinas. Un proceso de seg-
mentacién de imagen que use la intensidad como valor de propiedad, produce regiones
llamadas caracteristicas tonales discretas.

Existen dos tipos de segmentaciéon [Sonka et al., 1993]: completa y parcial. El
resultado de la segmentacién completa es un conjunto disjunto de regiones que univo-
camente se corresponden con los objetos de la imagen, mientras que en la segmentacién
parcial las regiones no se corresponden directamente con los objetos. Para conseguir
una segmentacién completa es necesaria la utilizacién de procesos de mas alto nivel
que empleen un conocimiento especifico del dominio del problema. Aunque en la
mayoria de imédgenes, la segmentacion con procesamiento de bajo nivel no consigue
resolver completamente el problema, si al menos consigue reducir su complejidad, pues



2.1 Particién de una imagen en regiones 21

los pixeles son agrupados en entidades de mayor nivel.

Segin las caracteristicas dominantes que se empleen en los métodos de
segmentacién, éstos pueden ser divididos en tres grupos [Sonka et al., 1993,
Jain, 1989, Horn, 1986]:

e Basados en un conocimiento global acerca de la imagen. Este conocimiento se
representa generalmente mediante un histograma, y la definicién de una serie de
umbrales u holguras. Por ello son llamados de umbralizacién (thresholding).

e Basados en bordes (Edge-based). Detectan aquellos pixeles de la imagen que
corresponden a cambios bruscos de intensidad. A menudo, estos cambios repre-
sentan la frontera entre dos objetos distintos.

e Basados en regiones (Region-based). Asignan directamente los pixeles de la ima-
gen a las diferentes regiones sin extraer previamente sus contornos. Los pixeles
son asignados mediante el andlisis de las vecindades de las regiones, empleando
criterios de homogeneidad.

Los dos ultimos grupos de técnicas son los que se adaptan a un mayor ntimero de
situaciones. Sin embargo, los basados en umbralizacién también tienen una gran utili-
dad, principalmente en aquellos dominios donde los objetos presentan una intensidad
uniforme y conocida a priori.

En teoria, la segmentaciéon basada en regiones y la basada en bordes deberian
ser las dos caras de una misma moneda. Dado que los bordes forman los contornos
de las regiones, ambos métodos deberian producir idénticos resultados. Los bordes
podrian ser obtenidos a partir de las regiones mediante un algoritmo de seguimiento
de contornos, y las regiones podrian ser obtenidas a partir de los bordes usando un
algoritmo de relleno de contornos. Desafortunadamente, en imagenes reales es raro
obtener bordes correctos a partir de regiones, y viceversa. Diversos factores, como el
ruido, impiden esto [Jain et al., 1995]. Sin embargo, los resultados de ambos enfoques
pueden ser combinados, por ejemplo mediante un grafo relacional.

2.1.1 Métodos basados en umbralizacién (thresholding)

La umbralizacién por niveles de gris es el proceso de segmentaciéon maés sencillo y
rapido. Béasicamente, este tipo de métodos consiste en definir n umbrales ug, y n + 1
etiquetas F;, de forma que al conjunto de pixeles con un valor de intensidad mayor
que ug_1 y menor que ug se le asigna la etiqueta Ej. De este modo, cada etiqueta
corresponde a una region diferente, con lo que la imagen queda segmentada.

Como es logico, el éxito de este tipo de técnicas dependerd de la correcta eleccién
de los umbrales. Asi, se han propuesto diversos métodos para calcularlos:

e Transformacién del histograma [Herman y Liu, 1978, Wezka y Rosenfeld, 1979].
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e Aproximacién del histograma mediante funciones de densidad de probabilidad
de distribucién normal [Kittler y Illingworth, 1986, Mardia y Hainsworth, 1988,
Gupta y Sortrakul, 1998].

e Refinamiento jeradrquico [Gross y Rosenfeld, 1987, Song et al., 1990,
Biswass y Pal, 2000].

Ademas, se han investigado diversos métodos para calcular umbrales en tiempo
real [Hassan, 1989, Lavagetto, 1990]. En [Sahoo et al., 1988, Gonzalez y Wintz, 1977,
Rosenfeld y Kak, 1982] se presentan revisiones més amplias sobre este tipo de métodos.

2.1.2 Meétodos basados en bordes

Consisten en la deteccién de aquellos pixeles de la imagen que presentan un cam-
bio brusco en su valor de nivel de gris. En la literatura podemos encontrar una
gran variedad de métodos para detectar estos pixeles [Canny, 1986, Roberts, 1977,
Zhou et al., 1989, Kittler et al., 1987, Gokmen y Li, 1990]. Sin embargo, la imagen
resultante de la deteccion de bordes no puede usarse como una imagen segmentada
[Sonka et al., 1993]. Esto se debe a que generalmente lo que se obtiene es un conjunto
de bordes parciales, los cuales no definen completamente el contorno de las regio-
nes. Asi, es preciso utilizar otro tipo de técnicas [Hong et al., 1980, Milgram, 1979,
Elder y Zucker, 1996], las cuales permiten combinar bordes parciales para construir
regiones. Desafortunadamente, estos métodos no siempre encuentran regiones acep-
tables. Ademads, estos procedimientos suelen ser demasiado complejos, pues requieren
el estudio de las posibles conexiones entre todos los pixeles finales de los bordes que
forman una determinada vecindad.

2.1.3 Meétodos basados en regiones

A diferencia de los anteriores, los métodos basados en regiones tratan de agrupar
los pixeles de una manera directa, sin detectar previamente sus contornos. Ademas,
sus resultados suelen ser mejores a los de los métodos de umbralizacién o bordes,
sobretodo cuando las imédgenes presentan ruido.

Para asignar los pixeles a una u otra region se emplea un criterio de homogenei-
dad. Muerle y Allen [Muerle y Allen, 1968], en uno de los primeros trabajos de seg-
mentacién basada en regiones, definian una regién como “una porcion de una imagen
compleja, en la cual la distribucion estadistica de los niveles de gris es razonablemente
uniforme”. Obviamente, esta definicién presupone un criterio de homogeneidad basa-
do en la intensidad de la imagen. Sin embargo, existen otras propiedades que también
pueden ser usadas como criterio, por ejemplo el color, la textura o incluso un modelo.
El método de Muerle y Allen es considerado una técnica de crecimiento de regiones, ya
que en sucesivas iteraciones, a una region se le van anadiendo aquellos pixeles vecinos
que cumplen el criterio de homogeneidad.

Brice y Fennema [Brice y Fennema, 1970] presentan un método, también de cre-
cimiento, que emplea una estrategia similar para formar las regiones iniciales. Una
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vez que los pixeles han sido distribuidos entre las regiones, se emplean una serie de
heuristicas para analizar los bordes que separan cada par de regiones vecinas. Cuando
un borde es considerado como débil, el procedimiento lo elimina y une las regiones que
separaba. En [Feldman y Yakimovsky, 1974], el algoritmo de Brice y Fennema se com-
pleta con la incorporacion de dos nuevos pasos. En ellos se hace uso de informacion
semdantica acerca de los objetos que se sabe que componen la imagen.

En [Revol y Jourlin, 1997] se presenta un algoritmo que realiza el crecimiento
basidndose en la preservacién de la varianza de las regiones. Para ello se aplican
operaciones morfolégicas que anaden aquellos pixeles que no modifican significativa-
mente el histograma de una regiéon. Una de las caracteristicas de este método es que
en cada iteracién, la pertenencia de un pixel a una region puede ser reconsiderada. La
inicializacién del método se realiza a partir de unos pixeles semilla que son escogidos
por el usuario.

En los métodos hasta ahora vistos en este apartado, la estrategia consiste en la
union sucesiva de regiones. Como caso opuesto podemos considerar las técnicas de
division de regiones [Robertson et al., 1973] (region splitting). Estas técnicas parten
de la imagen como una tUnica regién, la cual es sucesivamente subdividida. Xu y
Uberbacher [Xu y Uberbacher, 1997] han desarrollado recientemente un método de
este tipo. En él la imagen es representada por un drbol de minima expansién en el
cual los pixeles de la imagen son los nodos, y los enlaces contienen la diferencia de nivel
de gris entre dos pixeles. La segmentacién de la imagen consiste en dividir el arbol
en ramas que minimicen la diferencia de nivel de gris entre los pixeles que componen
cada rama. De esta forma la imagen se divide en regiones de intensidad uniforme.

Las técnicas de divisiéon no han tenido un gran éxito, sin embargo, han dado
lugar a otras que combinan ambos enfoques, divisién y union ( split and merge).
Segun el principio desarrollado por Horowitz y Pavlidis [Horowitz y Pavlidis, 1974],
las regiones similares adyacentes son unidas, mientras que las regiones no homogéneas
son divididas. En este método se usa una representaciéon piramidal de la imagen.
Cuando una regién de un determinado nivel de la pirdamide no es homogénea, entonces
es subdividida en cuatro regiones cuadradas que son situadas en el siguiente nivel
de la pirdmide. Cuando cuatro regiones presentan una homogeneidad similar, se
agrupan. Este método presenta la desventaja de requerir que las regiones y sus uniones
tengan forma cuadrada. Asi, estos mismos autores, en [Horowitz y Pavlidis, 1976],
proponen una modificacién que permite unir pares de regiones adyacentes cuando
son suficientemente uniformes. En este nuevo método se introduce el uso de arboles
para representar la estructura piramidal. Las operaciones del algoritmo en la pirdmide
pueden ser expresadas de una forma concisa mediante un drbol de segmentacion, donde
los nodos hoja representan regiones homogéneas.

En [Hong, 1982] y [Pietikainen et al., 1982] se presentan otras dos modificaciones
que permiten el solapamiento de regiones en la estructura piramidal. En
[Cho y Meer, 1997] se construye una pirdmide de imdgenes a partir de la imagen
original. Cada nivel de la pirdmide corresponde a una resolucién diferente y lleva
asociado un grafo de adyacencia de regiones. Este grafo permite unir en cada nivel
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aquellos pixeles con un nivel de gris similar, con lo que se define una segmentacién
para cada nivel de la pirAmide. La segmentacién final de la imagen, llamada por
los autores segmentacion de consenso, se obtiene considerando la probabilidad de
que dos pixeles formen parte de una misma regién. Por su parte, la probabilidad se
calcula a partir del ntimero de veces que dos pixeles fueron unidos en los distintos
niveles de la pirdmide.

En [Gamba et al., 1997] se presenta un método de segmentacién que auna las seg-
mentaciones basadas en regiones y bordes. El método estd disenado para la navegacién
auténoma de robots. Mediante la estimacién de los puntos de fuga de las lineas de
la imagen se definen las orientaciones de las regiones. Estas regiones son agrupadas
mediante una serie de heuristicas que consideran dichas orientaciones. Saber y otros
[Saber et al., 1997] han desarrollado otro método para combinar bordes y regiones,
aunque para imagenes en color. La técnica consta de varios pasos: primero una es-
trategia de crecimiento basada en Campos Aleatorios de Markov segmenta la imagen;
a continuacidn, con los bordes extraidos, se dividen aquellas regiones atravesadas por
uno de estos bordes; y finalmente, se unen las regiones que son divididas por un borde
no significativo.

Un enfoque diferente para la segmentacién basada en regiones es el de los métodos
de agrupamiento (clustering). Esta estrategia consiste en la aplicacién de técnicas
de agrupaciéon no supervisada para clasificar los pixeles de la imagen en diferentes
regiones. Se definen un conjunto de caracteristicas asociadas a cada pixel, en base a
las cuales se realiza la clasificacion.

“...al no exigir un conocimiento previo de las clases de objetos existentes,
los algoritmos de agrupamiento dotan de una gran robustez a la segmen-
tacién de escenas ...” [Maravall, 1993]

Coleman y Andrews [Coleman y Andrews, 1979] definieron uno de estos métodos.
El algoritmo divide inicialmente la imagen en dos grupos (clusters), a los que se
asignan los pixeles mediante la técnica de clasificacion de las k-medias. Tras cada
aplicacién de esta técnica se evalia si el nimero de grupos es el adecuado, y en caso
contrario, se anade un nuevo grupo a la imagen, para, a continuacién, proceder de
nuevo a la clasificacién de los pixeles. Esta estrategia permite que el nimero de grupos
se adapte a las caracteristicas de la imagen, pero presenta la desventaja del alto coste
computacional, pues requiere reclasificar todos los pixeles de la imagen en reiteradas
ocasiones.

El método de Kottke y Sun [Kottke y Sun, 1994] también emplea el clasificador de
las k-medias, pero para un ntimero fijo de grupos. Este niimero debe establecerse antes
de la segmentacion, lo cual implica que se debe poseer un cierto conocimiento previo de
la imagen. El espacio de caracteristicas es tridimensional: intensidad y coordenadas x
e y. Esto permite agrupar los pixeles por su similitud de nivel de gris, pero evitando la
dispersién de los pixeles de cada grupo dentro del dominio espacial. Como en cualquier
algoritmo basado en el de las k-medias, los pixeles se asignan al grupo cuyo centro es
més cercano en el espacio de caracteristicas. Sin embargo, en este trabajo se emplea
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una matriz de pesos que se recalcula cada ciertas iteraciones. Dicha matriz permite
ponderar la importancia de cada caracteristica y su actualizacién adapta los clusters
a las singularidades de cada imagen.

2.1.4 Eleccion de un método de segmentacién

“La eleccion de una técnica de segmentaciéon que sea apropiada para un
especifico tipo de imagen es un problema dificil” [Pal y Pal, 1993].

Lo ideal seria disponer de un método que pudiera segmentar cualquier tipo de
imégenes. Sin embargo, la realidad es muy distinta. Disponemos de un conjunto de
técnicas que han sido aplicadas a muy diversos tipos de imagenes.

“No hay una tnica técnica que pueda ser aplicada a todas las imégenes,
ni todos los métodos son igualmente buenos para una determinada clase
de imagen” [Pal y Pal, 1993].

Ademsds, no existe ningiin procedimiento que permita medir cuantitativamente, de
manera objetiva, la calidad del resultado de la aplicacién de un método de segmenta-
cién [Rosenfeld y Kak, 1982, Pal y Pal, 1993, Pratt, 1991, Zhang, 1997]. Desafortu-
nadamente, sélo un observador humano puede comparar los resultados de diferentes
segmentaciones, lo que nos lleva a una forma de evaluacién que siempre tendrd algin
grado de subjetividad.

Dados los tres grupos generales en los que hemos dividido las diferentes técnicas
de segmentacién, creemos que la segmentacién a utilizar debe estar basada en regio-
nes. La segmentacién basada en umbrales requiere cierto conocimiento acerca de los
objetos que componen la imagen. En nuestro caso, la imagen se compone de una
parte fija, la calzada y sus alrededores, y una parte que ird variando de una imagen
a otra, los vehiculos. Dada la diversidad de las tonalidades que pueden tener estos
ultimos es practicamente imposible asentar ningin tipo de conocimiento acerca de su
intensidad. Por su parte, la intensidad de la parte fija sélo es uniforme en la calzada,
y no en sus alrededores. Ademds, su intensidad ird variando debido a las condiciones
de iluminacién.

En cuanto a los métodos basados en bordes, estos presentan los problemas antes
mencionados: discontinuidad de los bordes en imégenes ruidosas, como las grabadas
en el exterior, y la necesidad de usar un algoritmo de relleno para obtener las regiones
finales. Estas cuestiones hacen que su supuesto menor coste computacional, frente al
de los algoritmos basados en regiones, no sea tal, por lo que creemos que un método
basado en regiones aborda el problema de forma més directa.

Los vehiculos y la calzada se caracterizan por presentar una intensidad uniforme.
De aqui, es ficil deducir que el criterio de homogeneidad debe ser el nivel de gris,
sin embargo, y dado que antes de aplicar el proceso no conocemos ni el niimero de
vehiculos ni sus niveles de intensidad, el método de segmentaciéon debe adaptarse a la
imagen sin necesidad de poseer un conocimiento a priori.
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Los métodos de agrupamiento cumplen estos requisitos, si bien presentan la des-
ventaja de su elevado coste computacional [Maravall, 1993]. El coste computacional
es proporcional al nimero de pixeles de la imagen y al nimero de grupos. Esto se
debe a que son métodos iterativos, donde en cada iteracién, se toma cada pixel y se
estudia su inclusién en cada uno de los grupos. Por lo tanto, si deseamos utilizar uno
de estos métodos, debemos reducir tanto el nimero de pixeles, como el numero de
comparaciones necesarias para incluir un pixel en un grupo. El ndmero de pixeles
puede reducirse mediante una técnica de deteccién de movimiento, es decir, detectan-
do las zonas de la imagen donde se ha producido movimiento. Dado que lo que en
realidad nos interesa es segmentar la forma de los vehiculos, sélo necesitamos procesar
los pixeles que se han movido. Este tipo de técnicas se veran en la Seccién 3.2.

La reduccién del nimero de comparaciones para averiguar la pertenencia de un
pixel a alguno de los grupos disponibles puede conseguirse mediante un método
jerarquico. La estrategia consistiria en iniciar el procesamiento con tan solo unos
pocos grupos. De esta forma, la imagen seria dividida en aquellos elementos mas pre-
ponderantes. Una vez conseguida esta divisién inicial, a cada uno de los grupos se le
volveria a aplicar el método de agrupamiento. Para ello, el grupo seria subdividido en
grupos mas pequenos, y se aplicaria el proceso de forma que los pixeles que pertene-
cieran al grupo subdivido solo pudieran ser asignados a uno de estos nuevos grupos.
Este procedimiento se repetiria en toda la jerarquia para cada grupo que no cumpliese
el criterio de homogeneidad. Criterio que tendra que estar basado en la varianza del
nivel de intensidad, de forma que las regiones tengan un nivel de gris uniforme.

El método de Kottke y Sun [Kottke y Sun, 1994], que fue anteriormente referen-
ciado en el apartado 2.1.3, es un método de segmentacién basado en el algoritmo de
clasificacién de las k-medias. Como ya comentamos, su caracteristica més interesante
es que el algoritmo recalcula los pesos que se asignan a cada caracteristica (intensidad
y coordenadas x e y de cada pixel). Esto hace que los grupos se adapten ficilmente a
las peculiaridades de cada imagen.

En la Figura 2.2 se muestran diversas iteraciones del algoritmo de Kottke y Sun.
La imagen segmentada es la que aparece en la Figura 2.1, y el resultado final de la seg-
mentacion se muestra en la subfigura 2.2.d. La subfigura 2.2.a muestra la inicializacion
del proceso. En ella la imagen se divide en k grupos cuadrados de igual tamano, y se
calcula el vector de medias de las caracteristicas (coordenadas x e y y la intensidad).

A partir de la inicializacién se van repitiendo iteraciones en las cuales cada pixel se
asigna al grupo que minimiza la diferencia entre las caracteristicas del pixel y el vector
de medias del grupo. Las medias de cada grupo son recalculadas tras cada iteracién,
y los pesos, utilizados en el calculo de las distancias, lo son cada cierto nimero de
iteraciones. De este modo los grupos se van adaptando a la imagen.

En las subfiguras 2.2.b y 2.2.c se muestran dos estados intermedios de la segmen-
tacién. Concretamente, estas subfiguras corresponden a la distribucién de los pixeles
tras 9 y 12 iteraciones respectivamente. Como puede verse, la adaptacién es bastan-
te rdpida, de hecho la forma de los vehiculos puede apreciarse rudamente desde la
primera iteracion. Las restantes iteraciones redistribuyen los pixeles para refinar su
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(a) Inicializacién del proceso de cluste- (b) 9* iteracién del proceso

ring

(c) 12 iteracién del proceso (d) Resultado final del proceso de clus-
tering

Figura 2.2: Diversas iteraciones del proceso de segmentacién aplicando el algoritmo
de Kottke y Sun.

forma.

El principal inconveniente de este algoritmo es la necesidad de especificar el niimero
de grupos antes de comenzar a procesar la imagen. Esto implica tener que tomar una
decisién en un instante en que ain no se dispone de ninguna informacién. Ademds,
este inconveniente, combinado con la adaptacién del algoritmo a la imagen, produce
una desventaja anadida: los grupos tienden a preservar la misma distribucién espacial
uniforme con la que fueron introducidos en el proceso de inicializacién. Esto se debe a
que el algoritmo en realidad fue disenado para imagenes donde el objeto a segmentar
ocupase la mayor parte de la imagen. Cuando, como en nuestro caso, esto no es
normal que suceda, se necesita utilizar un gran ntimero de grupos, con lo que en
realidad la adaptacion de los grupos no es global, sino local. Es decir, cada grupo se
adapta a los pixeles de su vecindad. Asi, algunas zonas de la imagen son excesivamente
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segmentadas, mientras que en otras se echa en falta la presencia de algin grupo mas
para refinar la segmentacion.

En la segmentacién de la imagen de la Figura 2.1, subfigura 2.2.d, se ven zonas
donde pueden apreciarse estos dos casos. El caso més claro de sobresegmentacion es el
de la carretera. Esta ha sido dividida en una excesiva cantidad de regiones, todas ellas
de similar tamano y forma. La causa es que en esa zona de la imagen no se producen
grandes diferencias de nivel de gris, por lo que el algoritmo prima la posicién del pixel
frente a su intensidad, con lo que cada pixel es asignado al grupo mas cercano en la
imagen.

En el caso que nos ocupa, la sobresegmentacién no tiene una excesiva importancia,
pues un proceso final podria unir ficilmente aquellas regiones vecinas que presentan
una intensidad similar. Sin embargo, el caso de la subsegmentacién es mucho mas
grave, e incluso irreversible. Cuando una misma region, grupo, engloba pixeles de dos
objetos, es muy dificil dividir de nuevo la imagen, maxime cuando existe una conexién
espacial entre los pixeles de ambos objetos.

En la segmentacion de la Figura 2.2.d se observa uno de estos casos en el grupo de
tres vehiculos que circula por el carril de la derecha. Alli, una misma regién agrupa
pixeles tanto del coche que ocupa la posicién central del grupo, como del camidn que se
encuentra circulando delante de él. En este caso, dado que en la region los pixeles del
coche y del camién estdn conectados, ningtin proceso de bajo nivel podra separarlos.
De hecho, sélo un observador humano podria detectar el error.

A pesar de las criticas que hemos vertido sobre el algoritmo de Kottke y Sun
[Kottke y Sun, 1994], nos parece que éste es un método de segmentacién que se adapta
a los requerimientos de nuestro sistema. Se observa claramente que carece de un
enfoque global que permita redistribuir los grupos en la imagen de una forma mas
adecuada, més grupos en las zonas que presentan mas detalles y menos en las zonas
uniformes. Sin embargo, a pesar de ello, los grupos se adaptan a las formas presentes
en cualquier imagen, y en la mayoria de casos consigue que los pixeles de una regién
sOlo pertenezcan a un objeto. Ademads, se trata de un método no supervisado, lo cual
resulta imprescindible.

En el resto del capitulo presentamos el método de segmentacién que hemos desa-
rrollado para esta Tesis. Aunque la semilla del método es, sin lugar a dudas, el método
de las k-medias presentado por Kottke y Sun, nuestro método, ademads, se basa en las
técnicas de division y union de regiones. De estos métodos recogemos el concepto de
segmentacion jerdrquica.

La segmentacién jerdrquica consiste en dividir la imagen aplicando el algoritmo
de agrupamiento, inicialmente en sélo unas pocas regiones, para a continuacion ir
subdividiendo sélo aquellas regiones que no cumplen el criterio de homogeneidad.
Esta subdivisién se realiza en cualquier nivel. Es decir, una regién surgida de una
subdivisiéon puede volver a ser subdividida si no cumple el criterio. De esta forma,
el nimero final de regiones en que la imagen queda segmentada no se introduce al
principio, sino que son las especifidades de cada imagen las que finalmente dictan su
valor.
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Por lo general, un algoritmo sélo basado en la divisién de regiones acaba produ-
ciendo regiones vecinas similares, por lo que debe completarse con un procedimiento
que una este tipo de regiones [Horowitz y Pavlidis, 1974]. En nuestro método, esta
unién se realiza al final, una vez que se ha terminado el proceso de divisién de las
regiones. En este ultimo paso se analizan todas las posibles vecindades entre regiones,
y se unen aquellas que presentan una intensidad similar.

La siguiente seccién, 2.2, detalla el algoritmo de segmentacién propuesto en esta
Tesis. Primero se describen de una forma general los distintos pasos del algoritmo,
Apartado 2.2.1. En el siguiente apartado, 2.2.2, se detalla el algoritmo de clasificacién
basado en agrupamiento. El Apartado 2.2.3 describe la técnica de division reiterada
de regiones que permite al algoritmo adaptar el niimero de las mismas a cada imagen.
Por su parte, el ultimo aparatado de la seccion, 2.2.4, describe los pasos finales del
método. En ellos, primero se dividen aquellas regiones que presentan grupos de pixeles
inconexos, y después se unen las regiones vecinas que resultan similares con respecto
al criterio de homogeneidad: la intensidad de la imagen. La Seccién 2.3 muestra los
resultados de la aplicaciéon del algoritmo sobre diversas imagenes, y la Seccién 2.4
presenta las conclusiones de este capitulo.

2.2 Un algoritmo de segmentaciéon de imagenes estaticas

2.2.1 Estructura del algoritmo

La Figura 2.3 presenta un diagrama de flujo del método de segmentacion propuesto.
En él se observan los procedimientos principales, los cuales serdn ampliamente deta-
llados en los siguientes apartados. Como puede verse en esta figura, existe un cierto
nimero de procesos que se hallan dentro de un rectdngulo de linea discontinua. Estos
procesos corresponden al algoritmo de clasificacién basado en las k-medias. Dicho al-
goritmo de clasificacién se ejecuta varias veces, primero para la totalidad de la imagen,
y después para cada una de las regiones, grupos, que son subdivididas.

El primer paso del algoritmo inicializa el proceso de clasificacién. En él, la imagen
se divide en regiones cuadradas de igual tamano, y se calcula el vector de medias de la
region. El siguiente paso asigna cada pixel a la regién cuyo centro, vector de medias
de las caracteristicas, es el mas cercano. Esta distancia se calcula restando el vector
de medias de cada regidon, del vector de caracteristicas del pixel que queremos asignar.
La diferencia es ponderada por una matriz de pesos que modifica la importancia de
cada caracteristica.

Una vez terminada la clasificacion, y dado que se ha producido una redistribucién
de los pixeles, se procede a recalcular los vectores de medias de las regiones, los centros
de masas. Y a continuacién se toma, la decisién de parar o no la clasificacién, en base a
si se ha obtenido una solucién estable. Para ello se calcula el méximo desplazamiento
que ha sufrido el centro de una regién con respecto a la anterior iteracién, y cuando es
menor que una constante Ty, se considera que se ha llegado a una clasificacion estable.

Si la solucion es estable, se pasa al proceso de division de las regiones, y si no lo
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Figura 2.3: Diagrama de flujo del método de segmentacion
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es se mira si los pesos de las caracteristicas deben ser recalculados. Estos pesos, que
son recogidos en una matriz W7 para cada regién R’, se recalculan cada ¢ iteraciones.
Tanto si se recalculan los pesos, como si no, se vuelve al proceso de asignaciéon de
pixeles a regiones, donde las variaciones en los vectores de medias de cada regién
hacen que la segmentacion se vaya adaptando a la imagen.

En el proceso de division de regiones se mira la uniformidad de cada regiéon con
respecto a la intensidad. Aquellas regiones que no son uniformes se dividen en varias y
a continuacion se vuelve a aplicar el algoritmo de clasificacién. En esta nueva ejecucion
de la clasificacién se trata cada regiéon dividida como una imagen independiente, de
forma que sus pixeles s6lo pueden asignarse a las nuevas regiones que la subdividen,
y no al resto de regiones de la imagen. Esto permite ir obteniendo, en cada nivel de
la subdivisién, regiones de mayor detalle.

Una vez que todas las regiones cumplen los criterios de homogeneidad, y ya no
pueden volver a ser subdivididas, se realiza un andlisis de la conectividad de los pixeles
que pertenecen a cada region. El algoritmo de clasificacién garantiza la agrupaciéon de
los pixeles de cada grupo en el espacio de caracteristicas, pero no en el espacio de la
imagen. Aunque la divisién produce regiones relativamente agrupadas en el espacio
de la imagen, siempre pueden aparecer conjuntos inconexos de pixeles que pertenecen
a un mismo grupo, pero que podrian no pertenecer a un mismo objeto. Por ello, se
forma una nueva regién para cada uno de estos conjuntos.

El altimo proceso del algoritmo reduce la subdivisiéon de la imagen. Toma cada
pareja de regiones vecinas y las une cuando presentan una intensidad similar. Este
ultimo paso permite unir regiones vecinas surgidas de la misma o distintas ramas del
proceso de subdivisién.

En los tres siguientes apartados se describen el algoritmo de clasificacién de los
pixeles, el método de subdivision de regiones y la unién de regiones similares. En ellos
presentaremos los detalles del método, que hasta ahora tan solo hemos sumarizado.

2.2.2 El algoritmo de clasificacién de las k-medzias

El algoritmo de clasificacién propuesto es una adaptacién del algoritmo de las k-
medias que emplea un espacio de caracteristicas tridimensional: las dos coordenadas
de la imagen y la intensidad de los pixeles. Mientras que la intensidad actiia como
criterio de homogeneidad para agrupar pixeles en regiones, las coordenadas evitan que
los pixeles que se asignan a cada region se dispersen por toda la imagen.

El algoritmo de las k-medias siempre parte de una divisién inicial del conjunto de
elementos en k grupos. En nuestro caso, la divisién inicial puede provenir bien del
procesamiento de toda la imagen, o bien de la subdivisién de una regién. En el primer
caso se divide la imagen en k regiones cuadradas uniformemente distribuidas en la
imagen y de igual tamano. En el segundo caso los grupos vienen dados por el propio
proceso de subdivisién de cada regién.

Una vez que se tiene la division inicial, se procede a calcular los valores medios
de las tres caracteristicas en cada regién. De esta forma, cada regién es caracterizada
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por un centro de masas representado por un vector m’ = [m%, mJ, mj], donde m} es

la media de las coordenadas = de los pixeles que pertenecen a la regién R7, mj es la
media de las coordenadas y y m}, es la media de las intensidades.

Una vez que se tiene la distribucién inicial de las regiones con sus respectivos
vectores de medias, se comienza un proceso iterativo que examina cada pixel 7 y lo
asigna a aquella regién R’ que minimiza el criterio £, en el cual p’ es el vector
de caracteristicas del pixel, m’ es el vector de caracteristicas de la regién, W/ es la
matriz de pesos y k es el nimero de regiones.

E' = (p' — m))W/(p' — m’) je{1,2,..k} (2.1)

Con la siguiente forma para la matriz WJ:

‘ wh 0. 0
W = 0 wj 0 (2.2)
0 0 w)

Esta asignacion de todos los pixeles se repite varias veces, recalculandose en cada
una de ellas los vectores de medias. El proceso iterativo se detiene cuando el méximo
desplazamiento del centro de coordenadas de una regién es menor que una cierta cons-
tante Ts. El valor de esta constante influye sobre la calidad de la segmentaciéon, pues
determina el final de la adaptacion de las regiones a la imagen. Cuanto mas pequeno
sea su valor, mayor nimero de iteraciones se producirdn y, por tanto, mejor serd la
adaptacién. Sin embargo, un valor excesivamente pequeno provocard un elevado coste
computacional, con muy poca variacién en la asignacion de los pixeles durante las
ultimas iteraciones.

La matriz de pesos W7 tiene dos funciones: permitir comparar medidas dispares
como son la posicién y la intensidad, y dar mayor énfasis a aquellas caracteristicas de la
regién que presenten una menor varianza o?. Para conseguir la segunda funcionalidad
los pesos se fijan de forma que se minimice la distancia entre los pixeles de la region

R7, sujeto a la restriccién wiwjwy = 1.

wg:cj/ag, wizcj/ag, wgzcj/ag (2.3)
¢ = (0%0505)1/3 (2.4)
1\ &
2 _ 2
(o) = (m) ;(fﬁz m}) (2.5)

donde Np; es el niimero de pixeles en la regién R’ y (04)? es la varianza de la

coordenada x en la regién R’ (las varianzas (07)% y (03)? se calcularian de manera
similar a la Ecuacién 2.5).
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Figura 2.4: Arbol de representacién del proceso de divisiéon de las iméagenes

En ausencia de ruido, y para regiones uniformes, la desviacién tipica de la inten-
sidad, o7, puede ser cero. En tal caso se asignardn los siguientes pesos para dar una

importancia total a la intensidad de los pixeles: w} = wj, =0y w} = 1.

Cada regién R tiene asociada su propia matriz W/. El uso de esta matriz posi-
bilita que el algoritmo se adapte al contenido de la imagen, dando méas importancia a
aquel conjunto de caracteristicas que caracterizan mejor las propiedades de una regién
particular. Estas matrices son recalculadas cada ¢ iteraciones. Gracias a este meca-
nismo, el proceso requiere un menor nimero de iteraciones para alcanzar un estado
estable.

2.2.3 Algoritmo jerarquico de divisién de regiones

La mera aplicacion del algoritmo de las k-medias, aunque adapta las regiones a la
imagen, mantiene una distribuciéon uniforme de las mismas. Esto es debido a que
el algoritmo no presenta una adaptacién global a la imagen, sino que las regiones
se adecuan a los pixeles de su vecindad. Sin embargo, las propiedades de la imagen
varian en las distintas partes de la misma. Asi, algunas partes contienen mas detalle y
deberian ser divididas en mds regiones que otras, donde la distribucién de intensidad
es mas uniforme, y por tanto no requeririan tantas regiones.

Para llevar a cabo una distribucién de las regiones més acorde con las carac-
teristicas de la imagen, completamos el método de clasificaciéon por agrupamiento con
una estrategia jerdrquica. La Figura 2.4 pretende mostrar de una forma simple esta
estrategia. En ella observamos que la imagen original consta béasicamente de un coche
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sobre un fondo uniforme. El primer paso de la segmentacion clasifica los pixeles de la
imagen en dos regiones usando el algoritmo descrito en el Apartado 2.2.2. Dado que
la region vehiculo no es uniforme, el siguiente paso consiste en dividirla en dos nuevas
regiones y aplicar de nuevo el algoritmo de clasificacién, elimindndose a continuacién
la region vehiculo. Este mismo esquema se iria aplicando hasta alcanzar una divisiéon
de la imagen donde todas las regiones fuesen uniformes.

El anterior parrafo describe de una forma simplista el algoritmo aplicado. Sin
embargo, no difiere en gran medida del algoritmo real. Inicialmente, el algoritmo
de agrupamiento se aplica a toda la imagen usando un pequefnio niimero de regiones.
Lo ideal seria conocer de antemano el nimero de objetos en la imagen y usar un
ntmero similar de regiones, pero, dado que en nuestro caso (monitorizacién de trafico)
esto no es posible, empleamos de seis a diez regiones iniciales. Este es un ntimero
lo suficientemente pequeno como para no incrementar el coste computacional, y lo
bastante grande como para conseguir segmentar inicialmente los detalles principales de
la imagen. Una vez obtenida la primera clasificacion, se pasa el test de homogeneidad
a cada una de las regiones, y aquellas que no lo superan son divididas en cuatro
regiones. Este test consiste en calcular la desviacién tipica o} de la intensidad de cada
regién R7 y ver si su valor es mayor que una constante T,

max *

Un detalle importante a considerar en la segmentacién es el tamano final de las
regiones. No es interesante obtener regiones ni demasiado grandes, ni tampoco de-
masiado pequenas. Las grandes pueden enmascarar en su interior objetos pequenos,
los cuales pueden ser interesantes de segmentar. En cuanto a las regiones demasiado
pequenas, primeramente siempre es necesario establecer un maximo nivel de detalle,
pues en caso contrario podriamos obtener ciertas regiones finales de tan sélo unos
pocos pixeles. Y en segundo lugar, no debemos olvidar que a posteriori deseamos rea-
lizar una estimacién de movimiento para las regiones obtenidas. Por tanto, debemos
establecer un minimo tamano que permita obtener regiones que aporten suficiente
informacién de cara al andlisis de movimiento.

Para controlar el maximo y minimo tamano de una region se establecen dos cons-
tantes 1 y u, respectivamente. De esta forma, una regién con un nimero de pixeles
superior a 7 siempre es dividida, mientras que una regiéon de tamano inferior a u nun-
ca lo es. Ademads, en el proceso de divisién, aquellas regiones que tienen un nimero
de pixeles menor que dos veces la constante p no se dividen en cuatro regiones, sino
en dos. De esta forma tratamos de evitar que al dividir este tipo de regiones, tras
el proceso de clasificacién se obtengan varias regiones de tamano inferior a la mitad
de p, hecho que inevitablemente se produciria si dividiéramos la regién en cuatro. A
continuacién se sumariza la regla de division, en la cual Np: representa el nimero de
pixeles de una regién R’:

No dividir Si Npi <
Dividir en dos Si Npi <2uy Npi >puy UZ > T,
Dividir en cuatro Si Npi <ny Ngi >2uy UZ > T,
Dividir en cuatro Si Ngi > n

mazx

mazx
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Etiquetado de Union de Unién de regiones Adicion de
componentes regiones de de pequeiio regiones grandes
conexas intensidad similar tamarfio a la regién fondo

Figura 2.5: Las cuatro etapas del proceso de unién de regiones

De cara al resultado final de la segmentacién no es en modo alguno transcendente
establecer un valor preciso para las constantes 1 y u. En nuestra aplicacién se suele
usar para 7 un valor un poco mayor al niimero de pixeles que esperamos que ocupe el
mayor vehiculo de la secuencia. Para p usamos dos tipos de valores dependiendo de las
caracteristicas de la imagen, cuando ésta apenas presenta perspectiva se usa la mitad
del nimero de pixeles que ocupe la proyeccion de un coche de tamaino normal, mientras
que cuando si existe perspectiva se usa el tamano de la proyeccién mas pequena de
vehiculo que se desplace con un movimiento apreciable. Este dltimo valor se debe
a que en los vehiculos muy alejados es pricticamente imposible apreciar movimiento
sobre el plano de la imagen. Por lo tanto, de nada nos sirve segmentarlos en la imagen
original si posteriormente la segmentacién basada en movimiento los va a declarar
como estaticos, lo cual hard que los una al fondo de la imagen.

2.2.4 Union de regiones

El cometido de esta etapa final de la segmentacion es unir aquellas regiones adyacentes
con similares niveles de intensidad media. De esta forma se pretende obtener una
division de la imagen con regiones lo mas grandes posibles, pero con todos sus pixeles
conectados. Es decir, que entre cualquier par de pixeles pertenecientes a una misma
regién siempre exista un camino interior a la regién que permita llegar desde uno hasta
el otro. La Figura 2.5 muestra los cuatro pasos del proceso de unién de regiones.

Lamentablemente, el algoritmo de clasificacién empleado no garantiza por comple-
to esa interconexion de los pixeles de una regién. En cambio, si que se obtienen grupos
de puntos unidos en el espacio tridimensional usado para la clasificacién (coordenadas
e intensidad). Pero no asegura que en el espacio de la imagen los pixeles de una regién
sean necesariamente conexos.

Por tanto, el primer paso consiste en dividir cada regién en regiones formadas por
grupos conexos de pixeles, lo cual nos asegurara que cada regién tan sélo pertenece
a un unico objeto del mundo real. En la practica, la mayoria de los pixeles que
componen una regién se hayan conectados (entre un 70 y un 90 por ciento de los
pixeles lo estdn), formando el resto de pixeles pequenos grupos de apenas unos pocos
elementos localizados cerca del conjunto principal.

Una vez realizada esta tarea, el siguiente paso es intentar reducir el nimero de
regiones. Para ello se unen aquellas regiones vecinas que presentan una intensidad
similar. La similitud puede evaluarse de diversas formas. Una posibilidad es asumir
que los valores de intensidad de las regiones siguen distribuciones de probabilidad
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normal [Jain et al., 1995], lo cual lleva al célculo de una razén L

O_NRI +Np2
L= (2.6
Rl R2
g ag
1 2

donde og es la desviacién tipica conjunta de las regiones R! y R?, o1 y 09 son las
desviaciones tipicas de las regiones R' y R?, y Npi y Ng2 son el ntimero de pixeles
de las regiones R! y R?. Cuando el ratio L es menor que un determinado umbral,
entonces se puede considerar que sélo existe una region.

En la implementacién de nuestro método utilizamos esta medida de similitud.
Sin embargo, cuando el sistema debe trabajar en tiempo real, el anterior método de
similitud es substituido por una simple comparacién de las medias de intensidad de
las regiones. Aunque se producen ligeras variaciones, esta simplifacién del método nos
evita el calculo de todas las varianzas conjuntas entre regiones adyacentes.

Por 1ltimo, se toman aquellas regiones que son demasiado pequenas como para
ser significativas y se unen a la regién adyacente mas similar o a la que presenta
un mayor contorno de vecindad. En este ultimo paso, las regiones son ordenadas
segin el nimero de pixeles que las componen, empezando por las mas pequenas.
Tomando como referencia la constante 4 definida en la regla de divisién de regiones, se
han definido experimentalmente varias proporciones de este valor, las cuales permiten
diferenciar la importancia de las regiones pequenias. Cuando el tamano de una regién
es menor que i/4, sus pixeles se asignan a la regién con mayor vecindad. Cuando el
tamano es mayor que p/4 y menor que p/2 entonces la regién es asignada a la més
similar.

Asignacién por vecindad Si Npi < p/4
Asignacién por similitud  Si p/4 < Npi < p/2

Esta distincién se hace porque se considera que los grupos de pixeles de tamano
menor a p/4 no representan entidades significativas, pudiendo corresponder a pe-
quenos detalles sin importancia, o quizas a efectos luminosos, ruido o transiciones en
los bordes de las regiones. Por ello, su intensidad no puede considerarse como una
medida de similitud, y lo que se intenta es incluirlas en la region que las rodea total o
parcialmente. Otra posibilidad hubiera sido el desestimar este tipo de regiones, y no
realizar un estudio de su movimiento. Sin embargo, esta opcién fue desestimada tras
observar en algunos experimentos que su no inclusién podia modificar las relaciones
de vecindad entre otras regiones méas importantes.

En la aplicacién del método de segmentacion a nuestro problema partimos con
una ventaja importante que nos permitird simplificar aiin mas la segmentacion final.
Sabemos que el parametro n representa el tamano del mayor vehiculo con el que nos
podemos encontrar en una imagen. Por tanto, podemos unir todas aquellas regiones
con un numero de pixeles superior a ese valor, pues sabemos que forman parte del
fondo estatico.
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2.3 Resultados

El algoritmo presentado en este capitulo ha sido probado sobre distintos tipos de
imégenes, principalmente iméagenes de trafico tanto urbano como de carretera. Las
Figuras 2.6 y 2.7 muestran varias fases del proceso de segmentacién sobre dos iméagenes
de tréfico. Dichas imagenes aparecen en las subfiguras 2.6.a y 2.7.a. La primera forma
parte de una secuencia grabada en la carretera N-234 a su paso por las cercanias de
la Universitat Jaume 1. En esta imagen pueden verse diez vehiculos, nueve sobre la
carretera y uno mas circulando a velocidad lenta por un camino vecinal que discurre
paralelo a la misma. La segunda imagen corresponde a una escena de trafico urbano
donde un vehiculo estd aminorando su velocidad al llegar frente a un seméforo. En
esta imagen pueden observarse distintos coches que se encuentran aparcados a ambos
lados de la calzada. Esta imagen corresponde a una secuencia tomada en la avenida
Blasco Ibanez de Valencia.

La imagen de la Figura 2.6 corresponde a un tamano de 384x288 y los pardmetros
usados para su segmentacién fueron: nimero inicial de regiones= 12, t =9, Ts = 1.0,
Ty,... =12, n = 3500 y p = 150. Por lo que respecta a la imagen de la Figura 2.7,
su tamano es 192x144 y los pardmetros usados fueron: nimero inicial de regiones= 6,
t=9T,=10,1,, ., =12, n=2500y ¢ = 100. La variacién en los pardmetros se
debe Unicamente al tamano de las imégenes, lo cual obviamente influye en el tamano
de los vehiculos. Se reducen los pardmetros 1 y n y el nimero de regiones iniciales, el
resto de pardmetros permanecen iguales.

La fijacién de pardmetros se realiza en el lugar donde se instala el sistema, par-
tiendo de las combinaciones anteriores, para sus respectivos tamanos de imagen. Se
realizan una serie de segmentaciones y se adaptan los pardmetros segtin los resultados.
Habitualmente, los cambios sélo suelen afectar a los valores de p y 1. Observando el
tamano de los vehiculos, se intenta tomar el menor valor posible para 7 y el mayor
posible para p para reducir el nimero de regiones resultantes. El pardmetro o puede
ser aumentado cuando la iluminacién es buena o reducido cuando baja el contraste
de la imagen. El parametro T; puede ser aumentado cuando los vehiculos ocupan
un espacio considerable con respecto al tamano de la imagen. En estos casos una
segmentacién de menor calidad apenas afectara al resultado final. En cualquier caso,
una vez fijados los pardmetros ya no es necesario volver a modificarlos, con lo que la
segmentacién podra funcionar sin la intervenciéon de un operador humano.

Las subfiguras 2.6.b y 2.7.b corresponden a las fases de inicializacién del proceso.
Aqui, la imagen es dividida en un reducido niimero de regiones distribuidas uniforme-
mente en la imagen. Una vez hecho esto, tal y como se comenté en la seccion anterior,
se procedia a calcular los vectores de medias de cada regién y se iniciaba el proceso
de clasificacién de los pixeles. El resultado de esta clasificacién puede verse en las
subfiguras 2.6.c y 2.7.c. En ellas puede apreciarse como a pesar del pequenio niimero
de regiones usado, ya empieza a distinguirse la forma de la mayoria de los objetos de
la imagen.

En las dos siguientes fases de la segmentacién, subfiguras 2.6.d y 2.7.d, puede
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(a) Imagen original. (b) Inicializacién del pro- (c) Aplicacién del algorit-
ceso. mo de clasificacién sobre la
divisién inicial.

(d) Clasificacién de los (e) Clasificacién de los (f) Clasificacién de los
pfxeles tras la primera sub- pfxeles tras la segunda sub- pfxeles tras la tercera sub-
divisién. divisién. divisién.

(g) Divisién de la imagen (h) Segmentacién de la
antes del proceso de unién imagen tras realizar la
de regiones. unién de regiones..

Figura 2.6: Segmentacién de una imagen de trafico en una carretera.
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(a) Imagen original. (b) Inicializacién del proce- (c) Aplicacién del algoritmo
so. de clasificacién sobre la divi-
sién inicial.

(d) Clasificacién de los (e) Clasificacién de los (f) Divisién de la imagen
pixeles tras la primera sub- pixeles tras la segunda sub- antes fl(?l proceso de unién
divisién. divisién. de regiones.

(g8) Segmentacién de la
imagen tras realizar la
unién de regiones.

Figura 2.7: Segmentacién de una imagen de trafico urbano.
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¥

(a) Segmentacién final de la imagen de la (b) Segmentacién final de la imagen urba-
carretera. na.

Figura 2.8: Resultado final de la segmentacién una vez unidas las regiones de
tamano mayor a 1.

observarse como todas las regiones han sido subdivididas y los pixeles reclasificados
entre las nuevas regiones. En la siguiente subdivision y clasificacién, subfiguras 2.6.e
y 2.7.e, puede observarse que algunas de las regiones obtenidas en la anterior clasifi-
caciéon permanecen intactas desde entonces. Esto es debido a que han alcanzado una
uniformidad con respecto a la intensidad y un tamano menor que el pardmetro 1. Esto
se produce principalmente en las regiones situadas sobre la proyeccién de la carretera,
donde apenas existen cambios de intensidad.

Las subfiguras 2.6.f y 2.7.f muestran el resultado tras la ultima subdivisién y clasi-
ficacidon. Después de esta ultima ya no se producen nuevas divisiones, pues la totalidad
de las regiones cumplen el criterio de homogeneidad. Las siguientes subfiguras, 2.6.h
y 2.7.g, corresponden al resultado final de la segmentacion de las imagenes. Aqui se
ha realizado la unién de aquellas regiones adyacentes que tienen una intensidad media
similar.

La Figura 2.8 representa la etapa que hemos anadido para el caso de la segmen-
tacién de trafico. Estos resultados se muestran en una figura aparte, ya que no nece-
sariamente deberian formar parte de un algoritmo de segmentacién. La ultima parte
en realidad es sélo aplicable a un caso como el nuestro, donde se sabe que los objetos
tienen un tamano relativamente pequeno comparado con el tamano de la imagen. La
subfigura 2.8.a corresponde al estado final de la segmentacién de la imagen de trafico
en carretera, mientras que la subfigura 2.8.b es la respectiva segmentacién final de la
imagen urbana.

Puede observarse en las dos subfiguras (2.8.a y 2.8.b) que con esta etapa conse-
guimos formar una regiéon de gran tamano, la cual aglutina una gran parte del total
del fondo estitico de la imagen, aunque lo méas importante es que préacticamente se
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ha conseguido aislar a los objetos méviles. Esto es de gran importancia, pues, co-
mo comentaremos en el siguiente capitulo, a menudo una regién de tipo carretera
que se haya préxima a un vehiculo produce una respuesta falsa en la estimacion del
movimiento. Esta falsa respuesta es inducida por la regién vehiculo, debido a que al
avanzar estd ocultando parte de la region carretera. Esto provoca que a veces un falso
movimiento que compense la pérdida de esos pixeles produzca un menor error que el
movimiento verdadero, el cual es cero. Se profundizara sobre esta problemadtica en el
préximo capitulo, pero en cualquier caso, parece claro que cuanto antes consigamos
unir una regién al fondo, mejor (por supuesto sélo si realmente pertenece al fondo).
Una vez unida al fondo sabemos que su estimacién de movimiento serd correcta (igual
a cero), y que no se la unird por error a una regién vecina con movimiento. Ademsds,
esto representa un ahorro fundamental en el tiempo de cilculo, pues para la region
fondo, no es necesario realizar una estimaciéon de movimiento, ya que al permanecer
la cdmara estatica, éste es igual a cero.

El dltimo paso consigue que préacticamente toda la escena quede dividida en dos
grupos principales de pixeles, los que corresponden a la carretera, y los que correspon-
den a los vehiculos. La principal excepcién la constituyen las senales horizontales de
la calzada, pues ni por su intensidad, ni por su tamano pueden unirse al resto de la
carretera. Su intensidad es claramente diferenciada y su tamano no es ni tan pequeno
como para ser despreciable, ni mayor que el de un vehiculo, con lo que no pueden
unirse al fondo. En este tipo de regiones, como veremos en el préximo capitulo, sélo
las lineas continuas pueden causar més dificultades a la estimacién de movimiento.
Este es un caso similar al que hemos comentado sobre las regiones carretera que son
vecinas a regiones vehiculo. En cuanto al resto de senales horizontales, flechas o lineas
discontinuas, su estimacién siempre es correcta, dado que longitudinalmente estan
claramente delimitadas.

2.4 Conclusiones

En este capitulo se ha presentado un método no supervisado de segmentacién de
imdgenes. Se ha empleado como criterio de homogeneidad la intensidad de los pixeles,
de esta forma, la imagen se divide en regiones de intensidad uniforme. Este enfoque es
particularmente 1til dentro del Aambito de aplicacion del algoritmo, escenas de trafico.
En ellas, tanto los objetos que se mueven, vehiculos, como la mayor parte del fondo
de la imagen, calzada, se caracterizan por tener texturas casi uniformes, apareciendo
como areas de nivel de gris casi constante.

El método utiliza una estrategia jerdrquica en la que la imagen es inicialmente
dividida en unas pocas regiones, las cuales son sucesivamente subdivididas hasta que
su distribucién de intensidad interna es uniforme. Esta estrategia permite, por una
parte, adaptar el nimero de regiones a las caracteristicas de la imagen, y por otro,
reducir el tiempo de célculo, al simplificar el problema de clasificacién de los pixeles,
clasificaciéon basada en la técnica de las k-medias. De este modo, las regiones se
adaptan a la imagen sin requerir un conocimiento previo de la misma.



42 Capitulo 2. Segmentacion de la imagen de referencia

Una vez acabadas las divisiones de las regiones, una etapa posterior del algoritmo
une aquellas regiones que presentan una intensidad similar. Con esto se consigue
evitar la sobre-segmentaciéon de la imagen, permitiéndose que regiones surgidas de
subdivisiones de distintas regiones puedan finalmente formar parte de una misma
region.

Al final del algoritmo se ha incluido una tltima etapa consistente en unir aquellas
regiones de tamano mayor al que pueda alcanzar un vehiculo. El resultado es el
surgimiento de una gran regién que engloba la mayor parte de las zonas uniformes
de la imagen, pero que no corresponden a vehiculos. En lo que respecta a la zona de
mayor interés en la imagen, la carretera, esto se traduce en que queda practicamente
dividida en dos tipos de pixeles, los de clase “carretera” y los de clase “vehiculo”.
Sin lugar a dudas, este resultado es un gran salto hacia nuestro objetivo final: la
extraccion de aquellas regiones que se mueven. Efectivamente, falta tomar la decisién
de qué regiones moviles corresponden a cada vehiculo, pero esto sera realizado con la
ayuda del andlisis de movimiento, tema que se aborda en el siguiente capitulo.

El método de segmentacion presentado en este capitulo no es el inico que puede
emplear el sistema de monitorizacion de trafico. Puede ser aceptable cualquier otro
método que cumpla las restricciones impuestas al nuestro:

e Ser no supervisado
e Adaptar el numero final de regiones a las caracteristicas de la imagen

e Que cada una de las regiones resultantes sélo corresponda a un unico objeto,
aunque un objeto pueda constar de varias regiones.
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3.1 Introduccién

El andlisis de movimiento proporciona valiosa informacién a un sistema basado en
visién. Con la ayuda de esta informacién es maés ficil interpretar una escena, per-
mitiendo tanto detectar y segmentar los objetos que se hallan en movimiento, como
conocer y predecir su comportamiento actual y futuro.
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La idea bésica es que si agrupamos aquellos pixeles que se mueven con un mismo
movimiento, entonces habremos extraido la forma de los objetos que se estdn movien-
do en la imagen. En el caso de la monitorizaciéon de trafico, cada grupo de pixeles
corresponderd a un vehiculo diferente. Extrayendo su forma y conociendo su compor-
tamiento en la imagen podemos calcular los parametros necesarios para llevar a cabo
nuestras tareas de control.

Nuestro objetivo en esta fase del algoritmo es tomar dos imagenes consecutivas
de una secuencia y analizar los cambios que la primera de ellas ha experimentado
para llegar a convertirse en la segunda. Para realizar esto se empleardn diversas
técnicas, todas ellas relacionadas con el movimiento. En primer lugar una deteccion
de movimiento. Con esta técnica se pretende averiguar qué zonas de la imagen son las
que han experimentado una variacién, y por lo tanto son las que pueden corresponder
a proyecciones de objetos en movimiento. La deteccién no aporta informacién de
alta calidad, pero permite reducir el coste computacional del algoritmo al discriminar
entre las zonas que han cambiado y las que no. Dado que lo que buscamos son objetos
moviles no es necesario aplicar el algoritmo a los pixeles que no se han movido.

El segundo tipo de técnicas a emplear son las de estimacion de movimiento. Con
ellas se estima cudl ha sido el desplazamiento que ha experimentado cada uno de los
pixeles de la imagen. El dltimo tipo de técnicas a emplear son las de segmentacion
de movimiento. Estas técnicas agrupan los pixeles que se desplazan con el mismo
movimiento, lo cual, como ya hemos dicho, se realiza con el objetivo de extraer la
forma de los objetos que se estdn moviendo.

Los métodos de anélisis de movimiento son normalmente divididos en tres grandes
grupos [Sonka et al., 1993], [Holden, 1993], [Thévenaz, 1990]:

e Métodos basados en substraccién de imagenes
e Métodos basados en el gradiente

e Métodos basados en caracteristicas

3.1.1 Meétodos basados en substraccion de imagenes

Los métodos basados en substraccién de imégenes se usan principalmente para dis-
criminar entre dos grupos de pixeles: los que pertenecen al fondo estdtico y los que
corresponden a los objetos que se estdn moviendo. Dada la escasa informacién que
proporcionan, no permiten otro tipo de tareas como, por ejemplo, estimar los vectores
de movimiento de los pixeles. Sin embargo, su mas interesante ventaja es su bajo
coste de computacién.

En este tipo de métodos, se crea una imagen diferencia al restar dos imagenes. La
resta se realiza pixel a pixel y tomando el valor absoluto del resultado. Asumiendo
que el valor de los pixeles estaticos no cambia, el resultado de restar un mismo pixel en
dos imagenes distintas deberia ser cero. Sin embargo, debido a la presencia de ruido,
lo que se suele obtener es un valor cercano a cero, por lo que es necesario utilizar un
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umbral. De esta forma los pixeles con un valor absoluto de la resta superior a ese
umbral son declarados como no estaticos.

Este tipo de técnicas se dividen en dos clases dependiendo de qué dos imagenes
de la secuencia se restan. Dichas imagenes pueden ser bien dos consecutivas, o bien,
la imagen actual a segmentar y una imagen estdtica. Ksta imagen corresponde a
una instantdnea de la escena en la cual s6lo aparece el fondo estitico sin ninguno
de los objetos que se moveran. En cualquiera de ambos casos, este tipo de métodos
imponen dos requerimientos muy restrictivos: que la cdmara permanezca estatica y
que la iluminacién sea constante.

La utilizacién de este tipo de métodos es especialmente apta para codificacién
y compresién de video [Haskell et al., 1972], ya que permite detectar las zonas de
la imagen que deben ser transmitidas para generar una imagen a partir de la ante-
rior. Sin embargo, han sido usados en diversas aplicaciones, generalmente en conjun-
cién con otros tipos de técnicas: tréfico [Waterfall y Dickinson, 1984], imagen médica
[Abdel-Malek et al., 1990], imagenes de satélite [Eghbali, 1979], seguimiento de per-
sonas [Segen y Pingali, 1996], etc.

Los primeros trabajos realizaban un simple procesamiento pixel a pixel. Sin em-
bargo, Jain [Jain, 1985] modificé el método para considerar bloques de pixeles, lo
cual lo dotaba de una mayor robustez. Hsu et al. [Hsu et al., 1984] propusieron un
planteamiento estadistico para el problema de la deteccién de movimiento entre dos
imégenes consecutivas. En él se recorren las dos imagenes con dos ventanas, una para
cada imagen, de igual tamano y situadas sobre la misma posicién, y se testean dos
hipétesis: que no exista cambio temporal, con lo que las funciones de intensidad de am-
bas ventanas deben tener la misma parametrizacion; y que si exista cambio temporal,
con lo que los pardmetros de las funciones de ambas ventanas deberan ser distintos.
Wiklund y Granlund [Wiklund y Granlund, 1987] emplearon tres imagenes consecu-
tivas, actual, anterior y siguiente, para alcanzar una mayor robustez. De esta forma,
la deteccion sobre la imagen actual es el resultado de integrar los mapas de cambio
temporal calculados para las imagenes anterior y actual, y para las imdgenes actual
y siguiente. En [Bouthemy y Lalade, 1993] se unifican los dos enfoques anteriores: el
uso de tres imdgenes y el planteamiento estadistico. En él se realiza un etiquetado
estadistico de los pixeles de la imagen mediante un enfoque bayesiano y un proceso
de relajacion. Se emplean campos aleatorios de Markov para obtener méascaras de los
objetos en movimiento, usando la deteccién anterior para inicializar el procesamiento
de la imagen actual. Gil et al. [Gil y Pun, 1993, Gil et al., 1994] han desarrollado
una estrategia multiresolucion, donde se realiza un procesamiento en cada nivel de
resoluciéon de la imagen, y los resultados obtenidos en un nivel son incorporados al si-
guiente nivel de mayor resolucién. En este mismo trabajo se incorpora la bisqueda de
cambios de signo en las imagenes diferencia para detectar bordes débiles. El resultado
es una mascara alrededor de la zona ocupada por cada objeto mévil. Sin embargo,
esta mascara suele ser demasiado amplia, por lo que es necesario aplicar un posterior
refinamiento.

Un tipo distinto de métodos son los que emplean una imagen referencia correspon-
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diente al fondo estitico de la imagen. Esto permite simplificar el problema, ya que los
mapas de cambio temporal se corresponden con las mascaras de los objetos en movi-
miento. Sin embargo, este método plantea la dificultad de que la imagen referencia
debe ser actualizada constantemente para poder reflejar posibles variaciones tanto en
el fondo como en las condiciones de iluminacién. La actualizacién de los pixeles no
puede realizarse por una mera substitucién del valor de un pixel por el valor méas re-
ciente, por lo que es frecuente el uso de filtros. En [Donohoe et al., 1988] se emplea un
filtro lineal disenado mediante pesos, mientras que en [Karmann y von Brandt, 1990]
se usa un filtro de Kalman. Este ultimo método ha sido usado en [Kilger, 1992] y
[Koller et al., 1994b]. En [Koller et al., 1994b] el método es mejorado con la aplica-
cién previa de un filtro gausiano que reduce la influencia del ruido.

No podemos finalizar el comentario acerca de las imdgenes diferencia sin resenar
brevemente otro de sus importantes usos: la estimacién de las trayectorias més
frecuentes. La idea bdsica es acumular las diferencias obtenidas para cada pixel de
la imagen. De esta forma, y tras el procesamiento de un gran nimero de imagenes
de una secuencia, los valores acumulados méas altos corresponderdn al recorrido
que méas frecuentemente realizan los objetos méviles de la imagen. Steward et al.
[Steward et al., 1994] emplean esta idea para detectar los carriles de las autopistas
y asi reducir el espacio de busqueda de los vehiculos. En la Figura 3.1 pueden
verse varias fases de la aplicacién de este método. Las dos primeras subfiguras son
dos imdagenes de la secuencia. Las subfiguras 3.1.c y 3.1.d muestran los valores
acumulados para cada pixel en dos instantes del procesamiento. En ellas los valores
mas claros corresponden a pixeles donde mas veces se ha detectado movimiento.
Las subfiguras 3.1.e y 3.1.f corresponden a los dos tltimos pasos del algoritmo: la
umbralizacién y la aplicacion de una operacion morfolégica que permite eliminar los
pequeiios grupos de pixeles. Por su parte, en [Fernyhough et al., 1996] se emplea esta
técnica para detectar las trayectorias mas comunes que siguen las personas dentro de
determinados escenarios objeto de analisis.

El método de Steward et al. [Steward et al., 1994] representa una automatizacién
del proceso de bisqueda de carriles. En una aplicacién como la nuestra, es de gran
utilidad el hecho de que el método desarrollado sepa dénde se encuentran, ya que esto
puede llegar a reducir el espacio de la imagen donde aplicar el proceso hasta en un
30%. Sin embargo, presentan un problema: los arcenes de las carreteras quedan fuera
del mapa de actividad, ya que son zonas donde raramente circulan vehiculos. Ademas,
como vemos en la subfigura 3.1.f, también alguna zona central de la carretera queda
fuera del mapa, con lo que cuando se produzca un adelantamiento por esta zona una
parte del vehiculo no serd segmentada. A pesar de que en alguno de nuestros trabajos
anteriores [Badenas, 1996, Badenas et al., 1997] hemos usado este método para reducir
el coste computacional, en la actualidad preferimos usar mapas de actividad generados
manualmente, ya que evitan los problemas mencionados, y pueden considerarse como
una parte del proceso de calibracién inicial.
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(a) Primera imagen de la (b) Imagen nimero 730 (c) Valores acumulados
secuencia. de la secuencia. después de procesar 250
imdagenes.

\ |
(d) Valores acumulados (e) Mapa de actividad (f) Mapa de actividad
después de procesar 900 después de aplicar una depués de aplicar una
imagenes. holgura a los valores acu- operacién  morfolégica
mulados. que elimine los pequenos

grupos de pfxeles.

Figura 3.1: Varias etapas del método de Steward et al. para deteccién de los carriles
de una carretera.

3.1.2 Meétodos basados en el gradiente

Los métodos basados en el gradiente explotan la relacién entre los gradientes
temporal y espacial de la imagen. Se basan en la conocida ecuacién de la
restriccién del flujo dptico [Horn y Schunck, 1981, Schunck, 1989, Nagel, 1983b,
Nagel y Enkelmann, 1984, Verri y Poggio, 1987], mas cominmente conocida como la
ecuacién del flujo 6ptico:

I(x, t)u + Iy(x,t)v + I;(x,t) =0 (3.1)

Dicha ecuacién relaciona el campo de velocidad (u = ‘fi—f, v = %) con las variaciones

temporales y espaciales de la intensidad de la imagen I(x,¢). En la anterior ecuacidn,
las derivadas temporal I; y espaciales I, I, de la intensidad I se calculan directamente
a partir de la imagen. En cada punto de la imagen existen dos incégnitas que deben
ser calculadas v y v, y tan sélo una ecuacién. Por lo tanto, los componentes de
la velocidad en cualquier punto de la imagen no pueden ser determinados de forma
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Unica a partir de la ecuacién del flujo 6ptico, a no ser que se anadan otro tipo de
restricciones. Este problema es conocido como el problema de la apertura.

“,..the so-called ’problem of aperture’ which also exists in human vision.
This is related to the impossibility of unequivocally recovering the motion
direction if the object is observed through an aperture smaller than the
object itself. In this context, the features on the object under observation
(such as textures - patterns) are not enough to allow the perception of the
transversal component of the object motion.” [Nesi, 1993]

La ecuacién del flujo 6ptico no proporciona un vector unico de velocidad, por lo
que se hace necesaria la utilizacion de una restriccion de regularizacién. Un ejemplo de
dicho tipo de restriccién es la propuesta por Horn y Schunck [Horn y Schunck, 1981],
la cual asume que la variacidon del vector de velocidad dentro de una vecindad es
pequena, restriccion de uniformidad. Esto permite plantear una nueva restriccion,
con lo que el flujo dptico puede calcularse resolviendo ambas ecuaciones: ecuacién del
flujo 6ptico y restriccién de regularizacion. El procedimiento se reduce a minimizar el
error F1(x) sobre toda la imagen,

By (x) ://1 (L (o6, )+ Ly (3, £)0 + (3, £))% + A2 + u + 02 +v2)ddy (3.2)
magen

donde ug, uy, vy y vy son las derivadas parciales de las componentes de la velocidad
Uy .

El coeficiente X equilibra los términos del uniformidad y flujo éptico. Dependiendo
del valor de A, se puede obtener una solucién que potencie mas o menos la uniformidad
del campo de flujo (a mayor A, mayor uniformidad).

El método de Schunck [Schunck, 1989] se basa en la misma ecuacién de la
restriccién del flujo de la imagen, pero, en cambio, expresa la restricciéon en forma
de coordenadas polares. Cuando se aplica la ecuacién del flujo éptico a un grupo de
pixeles de una regién, cada una de las ecuaciones define una linea en el sistema de
coordenadas (u,v). Asumiendo que los vectores de movimiento deberian ser similares
dentro de una pequena vecindad, es decir, que existe un movimiento coherente dentro
de una regién alrededor de un pixel, entonces las lineas de la restriccién generadas
por los pixeles de la vecindad deberian intersectar en un mismo punto. De esta
forma, los puntos de intersecciéon se hallardn agrupados alrededor de aquel punto
del espacio u, v que defina el verdadero vector de flujo del pixel. Ambos métodos
[Horn y Schunck, 1981, Schunck, 1989] sélo funcionan satisfactoriamente en regiones
donde se cumplan dos restricciones:

e que existan suficientes variaciones de intensidad,

e que el desplazamiento entre imagenes consecutivas de la secuencia sea pequeiio.
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La ecuacién del flujo éptico se deduce a partir de la expansiéon por medio de las
series de Taylor de la superficie de intensidad de la imagen alrededor de un punto

(z, ),

I(z + dv,y + dy,t + dt) = I(x,t) + L(x,t)dz + I, (x, t)dy + I;(x,t) + O(6%) (3.3)

Cuando las variaciones dz, dy y dt son muy pequenas, los términos de orden mas
alto O(6%) pueden despreciarse, con lo cual se obtiene la ecuacién del flujo éptico
(3.1). Algunas veces, especialmente para secuencias donde los objetos se mueven
rapidamente, o la cAmara no permanece estatica, esta aproximacién resulta pobre,
por lo que los términos de orden més alto, O(62), deberian ser tenidos en cuenta.
Nagel [Nagel, 1983b] propuso considerar los términos de segundo orden.

Varios autores propusieron que la restriccién de uniformidad deberia imponerse
a lo largo de los bordes de la imagen, y no de forma perpendicular a ellos. Hil-
dreth [Hildreth, 1984] minimiz6 la funcién criterio de Horn y Schunck (3.2) a lo
largo del contorno de los objetos. Nagel y Enkelmann [Nagel y Enkelmann, 1986,
Enkelmann, 1988, Nagel, 1987] introdujeron el concepto de uniformidad direccional,
el cual permite suprimir la restriccién de uniformidad en la direccién del gradiente es-
pacial de la imagen. El flujo éptico sélo es uniformizado en la direccion perpendicular
al gradiente de intensidad de la imagen, con lo que los bordes de discontinuidad se
preservan mucho mejor. En [Nagel, 1990], Nagel extiende al dominio temporal esta
restriccion de uniformidad orientada, usando no solo derivadas parciales espaciales,
sino también derivadas parciales espacio-temporales de la funcién de intensidad de
imagen para determinar la mejor direccién en la cual aplicar la uniformidad. Ove-
rington [Overington, 1987] utiliza la ecuacién del flujo éptico para calcular la com-
ponente normal del flujo en los bordes. A partir de ese cédlculo se realiza una seg-
mentacién por medio de la busqueda de discontinuidades en esa componente. En
[McLauchlan et al., 1992, Nelson, 1991] se presentan otros dos métodos de segmenta-
cién basada en la ecuacién del flujo éptico, si bien sélo permiten detectar qué pixeles
estdn en movimiento (deteccién de movimiento).

Uno de los principales problemas de los métodos anteriores es la imposibilidad que
tienen de abordar secuencias donde los objetos experimenten grandes desplazamien-
tos. Para abordar este tipo de secuencias varios autores han empleado estrategias
multiresolucién [Enkelmann, 1988, Heitz y Bouthemy, 1993, Battiti et al., 1991]. En
ellas se construye una piramide de imagenes a distinta resolucion, de forma que se co-
mienza a estimar el movimiento en los niveles de menor resolucién. Las estimaciones
realizadas en un nivel son usadas como estimacién inicial en el siguiente nivel de mayor
resolucién. De esta forma, por un lado, se pueden abordar mayores desplazamientos,
y por otro, se consigue reducir el tiempo de proceso.

Otra importante dificultad es la presencia de oclusiones. El manejo de oclu-
siones en los métodos basados en el gradiente es doblemente dificil. Por un la-
do, debido a la presencia de discontinuidades de movimiento, y por otro, debido a
que en las areas donde se presenta este fenémeno, la informaciéon de movimiento



50 Capitulo 3. Andlisis de movimiento

proporcionada por la ecuacion del flujo éptico no serd valida. Dos estrategias di-
ferentes para abordar este tipo de situaciones son: la deteccién de regiones ocul-
tas y ocluyentes [Heitz y Bouthemy, 1993], y el uso de técnicas de estimacién ro-
busta [Ong y Spann, 1995]. En [Heitz y Bouthemy, 1993] se introduce un test que
permite comprobar la validez local de la ecuacién del gradiente. Ong y Spann en
[Ong y Spann, 1995] presentan un método que aplica la ecuacién de la restriccién del
flujo de imagen a regiones de pixeles. En él se asume una transformacion afin bidi-
mensional como modelo de movimiento, y se emplea el estimador robusto least-median
square para resolver el resultante sistema de ecuaciones sobredeterminado. Este es-
timador robusto permite rechazar aquellos pixeles de la regiéon para los cuales no se
puede asignar ningiin vector de movimiento debido a que son fruto de la oclusién, o
de algin otro movimiento ajeno a la regién. Este tipo de pixeles son cominmente
conocidos por su nombre en ingles: outliers.

3.1.3 Meétodos basados en caracteristicas

Este tipo de métodos extraen caracteristicas de la imagen, tales como puntos de
interés, lineas, contornos o regiones, mediante las cuales determinan un campo disperso
de movimiento. Se analiza el cambio de posicién de las caracteristicas a través de varias
imagenes para estimar su desplazamiento.

A menudo este tipo de métodos son planteados mediante un esquema de corres-
pondencia. Se intenta hacer corresponder las caracteristicas extraidas en la imagen de
referencia con las caracteristicas encontradas en el resto de imagenes de la secuencia.
Este tipo de esquemas son habitualmente empleados con caracteristicas simples, tales
como puntos o lineas, debido a que la informaciéon que aporta cada caracteristica es
muy reducida, reduciéndose al 4&mbito de una pequena vecindad.

Barnard et al. [Barnard, 1979, Barnard y Thompson, 1980] presentaron uno de
los primeros y més conocidos métodos basados en correspondencia. En él, un pro-
cedimiento iterativo recalcula las probabilidades de correspondencia entre los puntos
de interés encontrados en dos imégenes consecutivas. El calculo de probabilidades
se basa en la similitud local de los puntos y en el empleo de heuristicas que per-
miten reducir el espacio de bisqueda: maxima velocidad, coherencia de movimiento
entre puntos vecinos y correspondencia biyectiva. Este mismo método fue empleado
por Thompson y Pong [Thompson y Pong, 1987] en un trabajo de segmentacién de
imdgenes usando una cdmara en movimiento. Aqui se asume que el movimiento de la
cdmara es conocido y que la superficie de la escena es plana. Haciendo uso de estas
restricciones y buscando discontinuidades locales en el flujo de movimiento, se detec-
tan objetos en movimiento. En [Castellow et al., 1987] se utilizan los pixeles de los
bordes extraidos mediante el método de Canny, edgels, para encontrar el flujo éptico
de los bordes. Este método fue originalmente desarrollado por Scott [Scott, 1987].
En los edgels de menor curvatura sélo es posible estimar la componente paralela del
flujo. Sin embargo, en los edgels cercanos a las partes de mas alta curvatura si es
posible recuperar ambas componentes. Asi, mediante un método iterativo de rela-
jacién basado en correspondencia, el movimiento es propagado al resto de edgels del
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borde. Este método ha sido usado por Murray et al. [Murray et al., 1987] en la
reconstruccién de objetos tridimensionales (estructura a partir de movimiento). En
[Medioni y Nevatia, 1984] podemos encontrar otro método basado en asignacién de
probabilidades a las correspondencias por medio de un algoritmo de relajacién, el
cual, al igual que los anteriores, presenta la desventaja de su elevado coste compu-
tacional. En [Gong y Brady, 1990] y [Wang y Brady, 1990] se presentan dos métodos
que, al igual que en [Castellow et al., 1987], propagan el movimiento estimado para
los puntos de los bordes de mayor curvatura hacia los puntos de menor curvatura.
En [Park y Han, 1998] se establece la correspondencia de los puntos de los contornos.
El método determina el punto correspondiente en la siguiente imagen minimizando
el cambio de curvatura de los puntos. En un primer paso, se utilizan snakes para
localizar los contornos dentro de la imagen. Giachetti en [Giachetti, 2000] realiza un
estudio sobre las diferentes medidas de similitud que han venido siendo empleadas a
la hora de establecer correspondencias entre puntos caracteristicos. Ademads, presenta
técnicas para mejorar la precision de la estimacién de movimiento y reducir el coste
computacional empleando filtros y multiresolucién.

El método de Lef y Joshi [Lef y Joshi, 1993] enfoca el problema de la correspon-
dencia desde un punto de vista geométrico. El método se basa en considerar que los
parametros de movimiento obtenidos considerando todos los puntos de interés de dos
imégenes, permanecerdn casi idénticos si se repite el andlisis eliminando un par de
puntos correspondientes. En este trabajo se asume que el vector de translacién es pe-
queno cuando se lo compara con la distancia hasta la cdmara, asuncién que, por otra
parte, reduce el ambito de aplicacién del método. En [Sarigianidis y Pycock, 1993]
podemos encontrar otro método de correspondencia entre puntos de interés. En él
se formula la correspondencia como un problema de optimizacién de una funcién de
coste global. Se lleva a cabo una minimizacién por medio de una red neuronal de
Holpfield. Esta funcién de coste se basa en las restricciones de unicidad (cada punto
sélo tiene un correspondiente) y uniformidad del campo de movimiento. Esta ultima
restriccién es empleada en [Mehrotra, 1998]. Se toman tres imdgenes consecutivas y
se establece la correspondencia entre aquellas tripletas de puntos que representan las
trayectorias méas uniformes.

Los métodos basados en caracteristicas simples, tales como puntos y lineas, no
resultan adecuados para segmentaciéon basada en movimiento. Esto es debido a que
producen campos dispersos de vectores de movimiento, lo cual dificulta la extrapola-
cién para crear campos densos, sobre los cuales realizar la segmentacion. Una posible
opcidén son los métodos basados en bloques, en sus dos principales versiones: métodos
de correlacién de fase y métodos de correspondencia de bloques.

Los métodos de correlacién de fase [Fleet y Jepson, 1990, Fleet, 1992] estiman el
desplazamiento entre dos imagenes por medio de una funcién de correlacién cruzada
normalizada, la cual es calculada en el dominio espacial bidimensional de Fourier. La
idea se basa en el principio por el cual una translacién en el dominio espacial produce
una variacién en el término de la fase del dominio de Fourier. Aunque el modelo ha-
bitual para este tipo de técnicas es el translacional, se han introducido variaciones pa-
ra abordar rotaciones [Castro y Morandi, 1987] y el modelo afin [Pla y Bober, 1997].
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También se han planteado esquemas jerarquicos de multiresolucion los cuales resuel-
ven el problema de la seleccién del tamano de la ventana [Erkam et al., 1993]. Dentro
de los métodos de estimacién de movimiento en el dominio de frecuencias podemos
incluir aquellos que utilizan distribuciones de Wigner o filtros de Gabor. Heeger
[Heeger, 1988] usé filtros espacio-temporales de Gabor para encontrar el flujo éptico
en cada punto de la imagen. Mediante estos filtros se encuentra la energia de Gabor
en doce orientaciones diferentes y en varias frecuencias espaciales. Se selecciona la
orientacién de la velocidad local méas fuerte para dar una estimacion del flujo éptico.
Wiskott [Wiskott, 1999] integra informacién obtenida a partir de Gabor-wavelets y
Mallat-wavelets. En una primera fase, se emplean Gabor-wavelets para estimar el
campo de flujo de la imagen. Esta técnica es sensible a los componentes de la textura
en diferentes orientaciones, con lo que no plantea el problema de la apertura. Sin
embargo, el campo de flujo que se obtiene es de baja resolucién espacial. A partir de
este campo, el sistema extrae hipdtesis de movimiento que se usan en una segunda
fase para restringir correspondencias entre bordes detectados por las Mallat-wavelets.

Los métodos de correspondencia de bloques pueden considerarse en la practica
como los més populares para la estimacién de movimiento, debido a su menor com-
plejidad [Jain y Jain, 1981, Gharavi y Mills, 1990, Tekalp, 1995]. Singh [Singh, 1990]
desarrollé6 un método de correspondencia de bloques, que ademas, proporciona medi-
das de confianza sobre las estimaciones. Esta confianza se basa en dos factores: cuan
buena es la mejor correspondencia de un bloque en términos de errores de prediccion,
y la consistencia de las estimaciones de movimiento entre un bloque y sus vecinos.
En [Bierling, 1988] se propone un esquema multiresolucién que emplea un tamano
distinto de ventana en cada nivel de resolucién. Lee y Chen [Lee y Chen, 1997] redu-
cen el coste computacional por medio de la multiresolucién, combinada con un test
de descarte de correspondencias. Oh y Lee [Oh y Lee, 2000] proponen un método
para reducir el espacio de busqueda basdndose en correlaciones espacio-temporales.
Se han propuesto varios métodos para generalizar la correspondencia de bloques
a modelos de movimiento mdas generales [Flusser, 1992, Nakaya y Harashima, 1994,
Seferedis y Ghanbari, 1993]. En [Wang y Adelson, 1994, Borshukov et al., 1997] se
presenta un mismo método basado en el error cuadratico minimo y que sirve para
calcular el movimiento afin de los bloques, pero se proponen dos estrategias distintas
para realizar la segmentaciéon de movimiento: agrupamiento mediante el algoritmo de
las k-medias, y crecimiento de regiones, respectivamente.

El algoritmo de Bober y Kittler [Bober y Kittler, 1994a] utiliza la transformada de
Hough para estimar movimiento. Cada pixel vota por aquel conjunto de paradmetros
de movimiento que minimiza el error de la diferencia de la imagen desplazada'. Dicho
error se calcula empleando un nucleo robusto y una estrategia multiresoluciéon. Una de
las principales caracteristicas de este método es que realiza en paralelo la estimacién y
la segmentacién de movimiento. En [Hotter y Thoma, 1988, Diehl, 1991] también se
realiza estimacién y segmentacion de movimiento de manera simultanea, aunque desde

!Este error se calcula para un grupo de pixeles y un determinado movimiento. Se toman los valores
de intensidad de un grupo de pixeles que pertenecen a una imagen y se restan de los valores de sus
correspondientes en la siguiente imagen una vez aplicado el movimiento.
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un enfoque bien distinto. En lugar de usar un crecimiento de regiones, se utiliza una
estrategia de divisién. Inicialmente se realiza una deteccién de movimiento, y entonces
se considera que cada grupo conectado espacialmente es un objeto diferente. Para cada
uno de estos grupos se realiza una estimacion de movimiento que a continuacion es
evaluada calculando el error de la diferencia de la imagen desplazada. Aquellos grupos
de pixeles a los que no se adecua el movimiento estimado son declarados como objetos
independientes, procediéndose a una nueva estimaciéon de movimiento para ellos.

Los métodos basados en regiones realizan una segmentacion previa de las imagenes
para extraer grupos compactos de pixeles caracterizados por algin criterio de ho-
mogeneidad (ver Seccién 2.1.3). Una vez hecho esto, se realiza una estimacién de
movimiento para cada una de las regiones. Este tipo de técnicas producen cam-
pos densos de movimiento, ya que al estimar el movimiento de una regién, se estd
calculando para todos los pixeles que la componen. Los métodos presentados en
[Hotter y Thoma, 1988, Diehl, 1991] pertenecen a esta clase, ya que primero se extrae
la regién y luego se estima su movimiento. En ambos casos, el criterio de homogeneidad
empleado es la minimizacién del error de la diferencia de la imagen desplazada. Kottke
y Sun [Kottke y Sun, 1994] propusieron otro método de esta clase. Dos imdgenes con-
secutivas son segmentadas mediante un método de agrupamiento (visto en la seccién
2.1.4). Se establece la correspondencia entre las regiones de ambas imdgenes mediante
un esquema de relajacién, en el que se usan como medidas de similitud la posicién, la
intensidad y la forma de las regiones. Los desplazamientos son estimados a partir de
las distancias de los centros de gravedad de las regiones correspondientes. Esta forma
de calcular el desplazamiento conlleva problemas cuando las regiones sufren cambios
debidos a oclusiones o movimientos no translacionales. En estos casos, el centro de
gravedad cambia su posicién interna de una imagen a la siguiente, lo cual provoca una
incorrecta estimacién del movimiento.

El método propuesto por Tabb y Ahuja [Tabb y Ahuja, 1994] también realiza la
estimaciéon de movimiento 2-D por medio de la correspondencia de regiones. Aqui,
una secuencia de imdgenes se considera como un volumen 3-D tomando el tiempo
como eje z. Para movimientos relativamente pequenos, una region 2-D se solapara es-
pacialmente consigo misma en imégenes consecutivas. Antes de realizar la estimacion
de movimiento, se lleva a cabo una segmentaciéon de la imagen por medio de un algo-
ritmo de segmentaciéon multiescala. Una vez obtenidas las regiones, se intenta hacer
corresponder las regiones de la imagen referencia con aquellas de la siguiente imagen
que las solapan. Cuando una region tiene varias candidatas a la correspondencia, se
toma una de ellas arbitrariamente. Las correspondencias incorrectas son detectadas
en una etapa posterior, en la cual se verifican las correspondencias a nivel de pixel.
Estas correspondencias se establecen mediante la estimacion de los pardmetros de
movimiento que proporcionan la mejor transformacion afin para pasar de una region
a su correspondiente.

Para llevar a cabo una segmentacién de objetos mdviles, Dubuisson y Jain
[Dubuisson y Jain, 1995] combinan segmentacién de regiones con la informacién
proporcionada por el movimiento. Este método no puede tratar los problemas
de oclusién, debido a que en ningin momento se llega a realizar una estimacion
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de movimiento. En [Dubuisson et al., 1996] se completa el método con la
incorporacion de modelos deformables a los contornos de los objetos extraidos,
si bien el método sigue adoleciendo del mismo defecto. Gelgon y Bouthemy en
[Gelgon y Bouthemy, 2000] presentan un método de segmentacién y seguimiento de
regiones. Tras una segmentacion espacial basada en color o textura, se construye
un grafo donde las regiones son los nodos, y éstos, a su vez, constituyen un Campo
Aleatorio de Markov. Para cada region se estima el movimiento 2-D realizandose a
continuacién un etiquetado en el que las regiones con movimiento similar reciben una
misma etiqueta. A partir de aqui, se genera un nuevo grafo donde existe un nodo para
cada etiqueta. Este grafo representa los objetos de la escena y sirve como prediccién
para la segmentacién de la siguiente imagen de la secuencia. En [Gil et al., 1996] se
presenta la combinacién de dos métodos de estimacién de movimiento, uno basado en
regiones y otro basado en el minimo rectdngulo que engloba la regién en movimiento.

3.1.4 El método propuesto

Como hemos visto a lo largo de los apartados anteriores, el trabajo desarrollado en
andlisis de movimiento es muy amplio, por lo que los enfoques también son muy
diversos: gradiente, correlacion de fase, utilizacién de caracteristicas simples (puntos
y lineas), correspondencia de regiones, sustraccién de imdgenes, etc. La mayoria de
estos enfoques presenta algin tipo de prestacién superior sobre el resto de métodos,
de aqui que nuestra decisién deba fundamentarse en los requerimientos que impone el
sistema donde se vaya a aplicar el andlisis de movimiento.

En nuestro caso, el objetivo fundamental es conseguir una segmentacién de aque-
llos objetos méviles que pueda contener la imagen, pero a un coste computacional que
permita un funcionamiento del sistema en tiempo real. No se requiere una segmen-
tacién de gran calidad, como podria ser el caso de las aplicaciones de codificacién de
imagen, donde las imagenes deben poder reconstruirse a partir del anélisis de movi-
miento. En nuestra aplicacién, lo principal es saber cudntos vehiculos, durante un
periodo de tiempo dado, han circulado a través del tramo de carretera monitorizada,
y cudl ha sido su comportamiento en lo referente a su direccién y al carril o carriles
que han utilizado.

Guidndonos por estos objetivos, y en lo que se refiere al sistema de andlisis de
movimiento, lo que pretendemos es que nos proporcione la suficiente informacién como
para poder discriminar qué regiones de la imagen pertenecen a objetos distintos. En
cuanto a la direccién y el comportamiento, esto vendrd dado por un andlisis posterior.
En realidad nos bastard con saber en cada imagen la posiciéon de cada vehiculo y el
sentido de su circulacion.

Atendiendo a la bibliografia existente y a los objetivos expuestos en este apartado,
hemos decidido que el mejor enfoque para nuestro método de andlisis de movimiento
es la utilizacién de regiones. El andlisis de movimiento basado en regiones permite
etiquetar por completo la imagen mediante vectores de movimiento, campo de movi-
miento denso, pero sin tener que recurrir a la estimacién individualizada para cada
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pixel de la imagen, ya que esto ultimo supone un tremendo coste computacional. Los
métodos basados en correspondencia de caracteristicas simples, puntos y lineas, nos
aportarian un relativo bajo coste computacional, sin embargo, a partir de ellos es
dificil generar un campo de flujo que describa toda la imagen.

La utilizacién de regiones supone la combinacién de dos enfoques distintos para
la segmentacion. Por un lado, la segmentaciéon basada en movimiento, y por otro, la
segmentacién de imagenes individuales, a la que hemos venido llamando segmentacién
estatica. Este segundo tipo de segmentacién nos permite incorporar informacién mor-
folégica al proceso. Como ya hemos visto en el anterior capitulo, basdndonos tan solo
en la intensidad podemos formar grupos de pixeles con la suficiente garantia como para
estar seguros de que sélo pertenecen a un tinico objeto. Esto nos permite trabajar con
entidades de mayor nivel. La fase de segmentacion eleva su nivel de abstraccion, pues
no sélo unird pixeles, sino que méas bien consistird en la unién de partes de objetos.

El método desarrollado se basa en buscar para cada regién aquel movimiento que
minimice el error de diferencia de la imagen desplazada. Esto expresado de una
forma gréfica consiste en mover cada regién segmentada sobre la siguiente imagen
hasta encontrar el desplazamiento que hace minima la suma de las restas entre pixeles
correspondientes. Es decir, dada una regién de una imagen, buscamos en la siguiente
imagen la regién mas parecida.

Dado que una btsqueda exhaustiva del movimiento seria computacionamente ine-
ficiente, se emplea un método de biusqueda por descenso. Es decir, usamos un método
que iterativamente va mejorando la estimacién, donde en cada iteracién se selecciona
aquella estimacion con error minimo. Para poder aplicar este tipo de métodos debe
cumplirse una premisa: que la funcién a minimizar sea convexa entre el punto inicial
de biisqueda y el minimo global. Afortunadamente, esta funcién tiene un buen com-
portamiento en la vecindad del minimo global, por lo que este tipo de bisquedas casi
siempre converge al minimo global [Bober y Kittler, 1993]. La Figura 3.2 muestra la
forma que suele presentar la funcién de error en las cercanias del minimo global.

El método de busqueda por descenso puede fallar cuando el movimiento de las
regiones es grande. KEn este caso, la presencia de minimos locales puede impedir
alcanzar un minimo global. Para solventar este problema hemos incorporado una
estrategia multiresolucién [Bierling, 1988, Bober y Kittler, 1994a, Erkam et al., 1993].
Ademais, esta estrategia nos aporta una ventaja adicional: dado que un pixel de los
niveles de resolucién menor representa a varios pixeles del nivel de la imagen original,
se acelera el proceso de convergencia.

Ademss de los niveles de menor resolucién, en la pirdmide de imigenes incorpora-
mos dos niveles de resolucién mayor que la imagen original. Estos son los niveles que
llamamos subpizel y en ellos los valores de intensidad de sus pixeles se calculan por
interpolacién a partir de la imagen original. De esta forma podemos estimar el movi-
miento con mayor fidelidad, ya que generalmente el desplazamiento de las regiones no
coincide exactamente con la rejilla de pixeles de la imagen.

Las técnicas basadas en diferencias de imagenes ayudan a la deteccidn de aquellas
zonas de la imagen que han experimentado cambios. De esta forma, sélo se deben
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Figura 3.2: Comportamiento del error de la diferencia de la imagen desplazada
(DFD) en la vecindad del movimiento 6ptimo.

procesar estas zonas, pues en realidad lo que se intenta analizar es lo que se mueve, y
no lo que permanece estatico. Con un minimo coste computacional estas técnicas per-
miten ahorrar una gran cantidad de tiempo de proceso. Por ello, en nuestro método
introducimos una de estas técnicas, la cual se basa en la substraccion de la imagen a
segmentar y de una imagen de referencia. Esta imagen de referencia corresponde al
fondo estatico, y se actualiza constantemente para reflejar los cambios en la ilumina-
cién. En realidad, la deteccién de movimiento es el primer paso del algoritmo, incluso
previo a la segmentacién estdtica. Obviamente, para qué queremos segmentar lo que
sabemos que va a formar parte del fondo.

3.1.5 Estructura del capitulo

En el resto del capitulo veremos detalladamente el método propuesto para estimacion
y segmentacién de movimiento. En la proxima seccién se analizard el método de
deteccion de movimiento que empleamos para realizar una discriminacién entre los
pixeles que pertenecen al fondo estatico, y los que pueden corresponder a objetos
moviles. La Seccién 3.3 expone otra técnica basada en diferencias que permite unir
regiones estaticas. A continuacién, Seccidn 3.4, se verd el método de estimacién de
movimiento. En él explicaremos tanto la estrategia multiresolucién, que ya hemos
comentado, como el uso de estimadores robustos que permiten el rechazo de los outliers
(ver definicién al final del apartado 3.1.2). En la Seccién 3.5 se verd la segmentacién de
movimiento, y en la Seccion 3.6 se mostrardan algunos resultados sobre varias secuencias
de imagenes. La tltima seccién expondra las conclusiones del capitulo.
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Figura 3.3: Pirdmide de imdgenes. Cada nivel corresponde a una resolucién dife-
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Figura 3.4: Secuenciacion de los procesos que forman parte del andlisis de movi-
miento y que seran vistos en el presente capitulo.

3.2 Detecciéon de movimiento

Un frecuente paso previo a la estimacién de movimiento es la deteccion de aquellas
partes de la imagen que han experimentado un cambio en su intensidad. Estas partes
corresponderan a zonas de la imagen donde se haya proyectado el movimiento de algtin
objeto. Aunque esto sélo serd cierto si se asume que la cdmara permanece estitica y
que la iluminacién no presenta cambios apreciables.

Si recordamos lo expuesto en el Apartado 3.1.1, existen dos clases de técnicas
basadas en substraccién de imédgenes: las que utilizan dos imégenes consecutivas y las
que usan una imagen de referencia correspondiente al fondo estatico de la secuencia.
Nosotros nos decantamos por el segundo tipo. La razén es que estas técnicas definen
completamente la forma de los objetos que se mueven. Cuando se usa una imagen de
referencia la zona de cambio corresponde a todo el objeto mdvil, aunque el objeto no
presente textura. Cuando se usan dos imdgenes consecutivas con este tipo de objetos,
las zonas de cambio sélo se encuentran en los pixeles que son cubiertos o descubiertos
por el movimiento del objeto. El empleo de dos imégenes supone un caso similar al
de intentar obtener regiones a partir de la deteccién de contornos: se debe estudiar la
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union de los grupos de pixeles para definir completamente el contorno de las regiones.
Ademads, se debe distinguir entre lo que son pixeles cubiertos y descubiertos, pues
mientras los primeros forman parte de la region, los segundos no.

Parece claro que el uso de una imagen de referencia es una estrategia mas sencilla
y répida. Desafortunadamente, no estd exenta de algin inconveniente. Este es la
necesidad de actualizar continuamente la imagen de referencia, para asi reflejar los
posibles cambios que puedan experimentarse en el fondo estatico de la imagen. Koller
et al. [Koller et al., 1994b, Koller et al., 1994a] emplean lo que ellos denominan un
formalismo de filtro de Kalman. La actualizacién del fondo se basa en la siguiente
ecuacion:

By = By + (¢¥1(1 — My) + ¢oM,y) Dy (3.4)

En la anterior ecuacién, B; representa la imagen referencia en el instante ¢, M; es una
matriz del mismo tamano que la imagen, D; es una matriz del tamano de la imagen
que contiene los valores de la resta de imagenes, y 1 y 12 son dos pesos. M; contiene
un valor binario para cada pixel, el cual es uno cuando el valor de la diferencia es
mayor que un umbral (holgura), y cero en caso contrario. Es decir, cada valor de
M; indica si el pixel correspondiente en la imagen es un pixel de cambio o no. Las
constantes ¥ y ¥ son las que indican cdmo afectan a la imagen referencia los valores
de intensidad de la imagen actual. El valor de 1; toma un valor del orden de las
décimas, mientras que 15 es del orden de las centésimas. En realidad 9 representa la
desconfianza que se tiene en que un valor de diferencia mayor que la holgura empleada
siempre corresponda a un pixel mévil.

La estrategia empleada por Koller et al. permite adaptar el fondo a los cambios
progresivos de iluminacién. Lamentablemente, esta estrategia deja indefenso al sis-
tema ante un cambio brusco de la iluminacién. Si se emplea un valor pequeno para
19, la adaptacién serd muy lenta, si se emplea un valor mayor, se producird un efecto
indeseable: los pixeles mdviles afectaran al fondo estatico.

Nosotros no utilizamos el peso 12, ya que la decisién de si un pixel es estatico no
se fundamenta sélo en la substraccion de la imagen referencia. En nuestro sistema
tenemos, ademds, dos fases adicionales: la segmentacién estdtica y la reduccién de
regiones. La segmentacién estitica permite englobar en una sola regién gran parte
del fondo, y la fase de reduccién permite anadirle atin mas regiones. Esto nos permite
que ante la deteccién de un cambio brusco de iluminacién, nuestro algoritmo deseche
todo el fondo y lo recalcule tras unas pocas imdgenes. En realidad, tras la primera
imagen después de desechar el fondo, ya gran parte de él esta calculado y por lo tanto
puede utilizarse en las siguientes imdgenes.

Utilizando un formalismo similar al de Koller et al., nuestra ecuacién de adaptacién
del fondo seria la siguiente:

Byy1 = By + 41 (1 — My) Dy (3.5)

La Figura 3.5 muestra las fases del método que estan involucradas en la actuali-
zacion o uso de la imagen referencia. El proceso utiliza dos imédgenes de la secuencia,
donde se quiere segmentar la primera de ellas. La primera fase es la que genera la
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Figura 3.5: Actualizacién y uso de la imagen referencia.

méscara correspondiente a la deteccién de las zonas donde se han producido cambios.
Para ello se utiliza la imagen a segmentar y la imagen referencia. Para realizar la
deteccién se genera la imagen diferencia que contiene los valores de la resta de las dos
imégenes. El siguiente proceso consiste en segmentar la primera de las dos imagenes,
segmentacién estatica. Este proceso recibe la deteccién de movimiento. De esta forma,
solo se realiza la segmentacién estdtica sobre las zonas donde se ha detectado movi-
miento. El resto de pixeles forman parte de una regién, la cual obviamente formara
parte del fondo estatico.

Una vez obtenida la segmentacion estatica, ésta se pasa al proceso de reduccién
del nimero de regiones. KEste proceso une regiones estiticas, formando una region
fondo ain mayor. Para ello no utiliza la imagen referencia, sino las dos imagenes
consecutivas. Veremos con mayor detalle el proceso en la siguiente seccién.

La region fondo que obtenemos es pasada al proceso de actualizacién de la imagen
referencia. Esto se realiza mediante la ecuacién (3.5), donde en la matriz M; se ponen
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a uno los pixeles que pertenecen al fondo, y a cero el resto.

Se asume que se ha producido un cambio brusco en la iluminacién cuando en
el proceso de deteccién de cambio el nimero de pixeles diferencia se incrementa en
un porcentaje superior a 3. Un pixel diferencia es un pixel que ha sido marcado
en la imagen diferencia como un pixel mévil. En este caso, se desecha la imagen
referencia y se suspende el proceso de deteccion. El proceso de actualizacién asignara
directamente los valores de la regién fondo a la imagen referencia. Esto implica que
una parte de la imagen referencia estard sin determinar, por lo que en la deteccién
de movimiento para la siguiente imagen, esta parte s6lo podra realizarse para esos
pixeles, declardndose el resto como pertenecientes a las zonas de cambio. Tras unas
pocas imagenes, y conforme los objetos méviles vayan dejando ver los pixeles que
ocultan, se podra obtener la totalidad de la imagen referencia.

La obtencién de la imagen diferencia no consiste en una mera substraccion pixel
a pixel entre las dos imégenes. En primer lugar, la resta no se realiza directamente
sobre las imigenes, sino que previamente se les pasa un filtro gausiano que reduzca
el ruido de las imdgenes?. Seguidamente se realiza la substraccién pixel a pixel, que
proporciona una primera imagen diferencia contieniendo los valores absolutos de las
restas. A esta imagen diferencia volvemos a pasarle un filtro gausiano® que uniformize
los valores absolutos obtenidos. Una vez pasado el filtro, se aplica un umbral -y para
binarizar la imagen diferencia. Los valores absolutos de la diferencia mayores que v
son puestos a uno, y el resto puestos a cero.

La imagen diferencia obtenida puede presentar dos tipos de problemas:

e Pequenos grupos de pixeles aislados que no correspondan a ninguna entidad.

e Grupos inconexos que en la imagen real correspondan a un mismo objeto mévil.

Ambos problemas pueden solventarse mediante operaciones morfolégicas: una
apertura y un cierre (ver Apéndice A). La Figura 3.6 muestra los elementos estruc-
turantes utilizados en cada una de las dos operaciones. Es de suponer que los grupos
de pixeles diferencia que formen parte de un objeto tendrian un mayor tamano que los
grupos que no correspondan a ninguna entidad real. Por ello, primero aplicamos la
apertura, la cual eliminard estos pequenos grupos, y después el cierre, para unir par-
tes de objetos. Ademads, la aplicacién de las operaciones tiende a dar una forma mas
convexa a las méscaras obtenidas, lo cual es més acorde con la forma de los objetos.

Como comentdbamos en el Apartado 3.1.1, no utilizamos un método de deteccién
automadtica de carriles, sino que manualmente se genera una imagen donde se marca
el area de interés. Los pixeles de este area son todos los de la calzada, incluidos los
arcenes, mas un ancho adicional que permita englobar totalmente las proyecciones de
todos los vehiculos. Se debe tener en cuenta que, dependiendo de la perspectiva de

2En la implementacién en tiempo real del sistema utilizamos un filtro de media, el cual proporciona
resultados algo peores, pero a un coste computacional mucho menor.

3De nuevo, en la implementacién en tiempo real, substituimos el filtro gausiano por un filtro de
media.
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(a) Elemento es- (b) Elemento
tructurante usado estructurante usado
en la apertura. en el cierre.

Figura 3.6: Elementos estructurales empleados en las dos operaciones morfoldgicas
aplicadas sobre la imagen diferencia.

la camara, algunas veces la proyeccion de las partes mas elevadas de los vehiculos
exceden la proyeccién de la carretera.

Esta imagen apenas juega ningin papel cuando se utiliza la imagen de referen-
cia, tan sélo ahorra un minimo coste al senalar aquellos pixeles donde ni siquiera es
necesario realizar la deteccién de movimiento. Sin embargo, cuando se desecha la
imagen referencia, su papel es mas importante pues permite reducir un mayor coste
computacional, ya que sobre los pixeles no marcados no se realizard segmentacién.

3.3 Reduccion del nimero de regiones

El propdsito de esta fase del algoritmo es intentar reducir aiin mas el niimero de regio-
nes. Aunque nos interesa unir cualquier par de regiones adyacentes que se desplacen
con el mismo movimiento, en realidad nuestro principal objetivo es incrementar al
maximo el tamano de la regién fondo, que es la de un mayor tamano. En esta fase
del algoritmo, y dadas las fases anteriores, el tamano de esta regién ya puede lle-
gar a alcanzar entre un 60% — 80% del total de pixeles de la imagen. Por supuesto,
ese porcentaje dependerd del niimero y tamano de los objetos médviles que tenga-
mos. Ya hemos comentado que la fase mds costosa del algoritmo es la estimacion de
movimiento, y que para la regiéon fondo no vamos a realizar una estimacién, ya que
sabemos que su movimiento es cero. Por tanto, cuantas mas regiones adhiramos al
fondo, menor serd el coste de la siguiente fase.

Esta técnica, al igual que la de deteccién de movimiento, también se basa en la
substraccién de imigenes, pero a diferencia de ésta, no emplea una imagen del fondo
estatico. En su lugar, la substraccién se realiza entre la imagen a segmentar y su
siguiente en la secuencia. El hecho de no usar la imagen fondo es lo que le proporciona
la aptitud para colaborar en su regeneracién cuando ésta tiene que ser desechada.
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Calcular imagen diferencia D:
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Figura 3.7: Pasos fundamentales del procedimiento de reduccién de regiones.

La Figura 3.7 muestra los pasos fundamentales del proceso de reduccién de re-
giones. Kl procedimiento se inicia con el cdlculo de la imagen diferencia. Para ello
se realiza la substraccién entre las dos imagenes, aunque esta vez sin aplicar ningin
tipo de filtro. Otra diferencia es que en realidad no nos interesan todos los pixeles
diferencia de la imagen, sino sélo aquellos que se encuentran en el contorno de las
regiones. Ademds, en la imagen diferencia no tomamos los valores absolutos, sino los
propios resultados de las restas con su correspondiente signo. Esto es porque un paso
posterior elimina los pixeles producidos por el ruido basandose en el andlisis de los
signos de los valores diferencia.

Como los tinicos pixeles que nos interesan son los que se encuentran en los bordes
de las regiones, sélo realizaremos la resta entre aquellos pixeles que perteneciendo a
una regidn, tienen un vecino que pertenece a otra. Dado que ahora tendremos valores
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positivos y negativos emplearemos dos umbrales, v y —v, los cuales se usaran para
obtener una imagen diferencia Dy, a partir de las imdgenes referencia I y su contigiia

T yq:

-1 Si Ik(l,]) - Ik-l—l(iaj) <=
Dk(laj): 0 Si _IYZIk(ZaJ)_I]H»I(?HJ) Sly
1 Si Ik(za])_-[k-i-l(zaj) >

Los valores que ahora contiene la imagen diferencia Dy serdn —1 ¢ 1 cuando el
pixel es de cambio, y 0 cuando el pixel parece estatico. Un pixel de cambio podra ser
provocado por un movimiento, o por ruido. La diferencia entre un grupo de pixeles
producido por el ruido y un grupo de pixeles producidos por un movimiento estribara
en que mientras en el segundo caso los signos seran consistentes para todo el grupo, en
el segundo esto no sucederd. La idea se basa en que cuando una regién de intensidad
uniforme avanza sobre otra con intensidad también uniforme, los valores diferencia
para los pixeles que son cubiertos tenderdn a ser del mismo signo. Evidentemente,
lo mismo sucederd para los pixeles que son descubiertos. Basandonos en esta idea lo
que hacemos es encadenar pixeles adyacentes en una cuatro-vecindad que tengan el
mismo signo. De esta forma sélo marcamos los pixeles que estdn en una cadena de
tamano superior a l.,q, rechazando las cadenas de tamano inferior por considerarlas
como ruido. Tras emplear diversos tamanos, hemos comprobado que un valor [.,q =
15 proporciona buenos resultados. El paso final para obtener la imagen diferencia
consiste en aplicar una operaciéon morfolégica de dilatacién (ver apéndice A). Para
ello se emplea un elemento estructural de 5 pixeles en forma de cruz. Con ello lo
que se pretende es ampliar las zonas de pixeles diferencia, para que haya una mayor
coincidencia entre estos y los contornos de las regiones. Esta coincidencia ya es de
por si grande, sin embargo, no en todos los casos las discontinuidades de flujo éptico
coinciden exactamente con los contornos de las regiones extraidas en la segmentacién
estatica. En cuanto a los posibles pixeles diferencia pertenecientes a regiones estaticas,
la operacién de dilatacion no afecta especialmente a sus contornos. Primeramente,
porque los pixeles “ruido” han sido mayoritariamente eliminados con el procedimiento
de encadenamiento por signo. Y en segundo lugar, porque la posicion de los pixeles
diferencia en estas regiones no surgen especialmente en los contornos.

La unién de dos regiones adyacentes se basa en contar el niimero de pixeles que
componen su borde, y de éstos cuintos estdn marcados con un valor diferente a cero?.
Dado que el borde comun a dos regiones que se desplazan con movimientos diferentes
debe estar principalmente compuesto por pixeles diferencia, la heuristica para unir
dos regiones consiste en contar el porcentaje de pixeles diferencia que hay en el borde
comtn de dos regiones y si este porcentaje no es suficientemente grande, unirlas. Este
procedimiento permite principalmente unir regiones estiticas, que son las que maés
nos interesan por formar parte del fondo. No obstante, también permite unir regiones
moviles que no presenten un borde comin donde haya un cambio significativo de

intensidad.

4Para ahorrar tiempo, estos recuentos pueden ser realizados mientras se llevan a cabo los pasos
anteriores: la substraccién en los bordes y la seleccién de cadenas.
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-

K] .. e —— -

Figura 3.8: Imagen diferencia obtenida a partir de la imagen de la figura 2.1 y la
siguiente de su misma secuencia.

La Figura 3.8 muestra la substraccion de dos imagenes consecutivas, donde la
primera de ellas es la imagen de la Figura 2.1. En esta figura puede verse que los
bordes de los objetos que estdn en movimiento quedan claramente marcados por los
pixeles diferencia. Estos bordes corresponderan con los contornos de las regiones que
pertenecen a estos objetos. Por su parte, para las regiones estiticas no es posible
apreciar una configuracién de pixeles diferencia que denote contornos.

En algunas imagenes los contornos no quedan completamente cerrados, o no existe
una exacta coincidencia con los bordes de las regiones. Por ello, no puede exigirse
que el cien por cien de los pixeles del contorno de las regiones méviles sean pixeles
diferencia. Es mejor usar un porcentaje mucho menor 50 — 60%, el cual, aunque pueda
dejar de unir alguna regién, no una al fondo estatico ninguna que sea maévil.

3.4 Estimacion de movimiento

En este apartado se verd el algoritmo de estimaciéon de movimiento que se ha desarro-
llado. Bésicamente, se trata de un método de biisqueda fundamentado en el célculo
del error de la diferencia de la imagen desplazada, DFD (Subapartado 3.4.1). Esta
biisqueda se realiza por medio de una estrategia multiresolucién (Subapartado 3.4.2)
y llegando a una estimacién con precisién subpixel (Subapartado 3.4.3). En el Su-
bapartado 3.4.4 se muestra la utilizacién de estadisticos robustos para mejorar los
resultados de la estimacion.

3.4.1 El algoritmo basico de estimacion de movimiento

El método desarrollado se basa en la biisqueda para cada region de aquel movimiento
que minimice el error de diferencia de la imagen desplazada. Es decir, dadas dos
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imagenes, donde en la primera de ellas hemos realizado una segmentaciéon con el
método expuesto en el capitulo anterior, para cada regién buscaremos aquel movi-
miento que haga minima la suma de las diferencias entre los valores de intensidad de
los pixeles de la region en la primera imagen y las intensidades de sus correspondientes
pixeles en la siguiente imagen cuando se aplica el movimiento. En adelante, a esta
funcién de error la denominaremos DFD°, que es como més comtinmente se referencia
en la literatura.

Si bien, un modelo de movimiento puramente translacional no es lo que mejor se
adapta al desplazamiento de los vehiculos en el plano de la imagen, se ha asumido
que no es necesario utilizar un modelo mas complicado. Aunque las regiones expe-
rimentan un efecto de escalado, debido al acercamiento/alejamiento, éste no es de
una magnitud importante: el intervalo entre fotogramas es pequeno, y ademas, los
vehiculos son relativamente pequenos si los comparamos con el tamano de la imagen.
Por contra, emplear un modelo mas complejo supondria un considerable aumento del
coste computacional, que, como muestran los resultados, no es necesario.

Expresandolo de una manera formal, la estimacién del movimiento consite en
buscar para cada regién R’ el movimiento (dz,dy) que minimize el valor absoluto de
la diferencia de la imagen desplazada:

Zévzli |11 (715, y15) — L2(715 + dz, Y15 + dy)|

DFD;(dz,dy) = 7

(3.6)

donde N; es el ntimero de pixeles de la regién R, I es el nivel de gris en la imagen
original, I es el nivel de gris en la siguiente imagen, x1; es la coordenada z del
J — esimo punto de la regién ¢ en la primera imagen, y;; es la coordenada y del
4 — esimo punto de R’ en la primera imagen, y (dz,dy) es el movimiento aplicado a la
region. La suma total es dividida por el niimero de pixeles, IN;, para poder comparar
esta medida entre regiones de diferente tamano.

En la ecuacion (3.6) empleamos la suma del valor absoluto de las diferencias como
medida de correspondencia. En la literatura se han utilizado otras diversas medidas:
correlacién directa, correlacion normalizada de la media, correlaciéon normalizada de
la varianza, suma de las diferencias al cuadrado, etc.. Anandan en [Anandan, 1987]
realizé una comparacién entre diversas medidas, escogiendo finalmente la suma de las
diferencias al cuadrado. Para ello aducia dos razones: que su valor es siempre positivo
y que su coste computacional es menor. Tomando en cuenta las razones de Anandan,
y considerando que el cdlculo del valor absoluto tiene menor coste que el cdlculo del
cuadrado, nos parece acertada nuestra eleccién. Ademads, dada su linealidad, el uso
del valor absoluto permite una comparacién mas facil entre diferentes medidas que el
cuadrado.

Ya que una bisqueda exhaustiva del movimiento conllevaria un alto coste compu-
tacional, utilizamos una estrategia diferente. Esta estrategia es la de bisqueda por el
descenso mds profundo. La Figura 3.9 muestra un diagrama de flujo de la técnica, la

SDFD viene de las iniciales de Displaced Frame Diference
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Figura 3.9: Algoritmo de estimacién de movimiento.

cual consiste en la repeticién, para cada region R, de los siguientes pasos:

1. Inicializar el movimiento de la regién R': (dz,dy) := (0,0)

2. Seleccionar para R’ aquel movimiento (dz + k,dy + 1) tal que:
DFD;(dx + k,dy + 1) = minDFD;(dz + p,dy + q) ¥p,q = {—1,0,1}

3. Si k =0y !=0 saltar al paso 6
4. dr:=dx+k, dy =dy +1
5. Volver al paso 2

6. (dz,dy) es el movimiento de la regién R'.

El anterior algoritmo se basa en buscar en cada iteraciéon el menor valor de la
funcién DFD entre los vecinos (p,q = {—1,0,1}) del movimiento actual, (dz,dy). Es
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decir, buscamos aquel movimiento que nos hace reducir mas rapidamente la funcién
DFD, de aqui que reciba el nombre de biisqueda por el descenso mds profundo.

El algoritmo reconoce que ha alcanzado el minimo cuando detecta que el mejor
movimiento es el obtenido en la iteracién anterior (dz,dy) = (dzx + k,dy +1)/Vk,l €
{-1,0,1}.

3.4.2 La estrategia multiresolucién

La estrategia de busqueda por el descenso mds profundo puede plantear problemas
para algunas regiones. Esto es debido a que el procedimiento de bisqueda puede
quedar atrapado en un minimo local. Para evitar este tipo de minimos y, ademas,
acelerar el proceso, empleamos una estrategia multiresolucion. Se trata de generar una
pirdmide de imagenes a distinta resolucion a partir de cada una de las dos imagenes
consecutivas (ver Figura 3.3). Entonces la estimaciéon de movimiento se realiza en
primer lugar en los niveles de menor resolucién, para posteriormente ir propagando la
estimacién obtenida a los siguientes niveles de mayor resolucién. En otras palabras,
si ordenamos los niveles por resolucién de 0 a n, donde 0 es la imagen original, la
estimacién de movimiento siempre se realiza primero en el nivel k£ + 1 antes que en el
nivel k£, donde k£ € {0...n}. La estimacién obtenida en el nivel k + 1 es propagada al
nivel k, de forma que en el primer paso del algoritmo, ya no se realiza una inicializacién
a cero de dz y dy, sino al movimiento estimado en el nivel k& + 1.

Mediante una estrategia multiresolucion se pueden tratar mayores desplazamientos
en la imagen, pues permite evitar las malas estimaciones provocadas por los minimos
locales.

3.4.3 Estimacién de movimiento con precisiéon subpixel

En una secuencia real, raramente el movimiento de un objeto coincide con un ntimero
exacto de pixeles. Para abordar esta situacién anadimos dos niveles mas a la pirdmide,
si bien, en este caso son dos niveles de mayor resolucién que la imagen original. Un
primer nivel a resolucién 0,5 pixeles, y un segundo a resolucién 0,1 pixeles.

Los valores de intensidad de los subpixeles son obtenidos por interpolacién lineal.
En el caso de la resolucién 0,5 pixeles, los valores se obtienen ficilmente mediante una
suma y una divisién. En la resolucién de 0,1 pixeles, como muestra la Figura 3.10,
para obtener el valor de un subpixel ¢, primero se interpolan linealmente los valores
de los subpixeles a y b, y a continuacién se calcula el valor para c.

3.4.4 Aplicacion de estadisticos robustos

El algoritmo que usamos para estimacion de movimiento asume que todos los pixeles
de una regién se desplazan con el mismo movimiento. Esto se conoce como la asuncion
de movimiento simple. Esta premisa es frecuentemente violada debido a la presencia
de transparencias, discontinuidades de profundidad, movimiento independiente de los
objetos, sombras y reflexiones especulares. Para conseguir una estimacion fiable del
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Figura 3.10: Interpolacion de los niveles de intensidad en la resolucién subpixel.

movimiento de una region, este debe ser suficientemente grande, sin embargo, cuanto
més grande es una region, es mas probable que contenga movimientos dispares.

Las regiones de la imagen que corresponden a la carretera pueden provocar compli-
caciones. Estas regiones no presentan textura, sino méas bien, una intensidad bastante
uniforme para todos sus pixeles. Esto conlleva que, aunque el verdadero movimiento
de estas regiones sea cero, si aplicamos un movimiento diferente éste produzca un
valor para la funcién DFD no mucho peor que el del movimiento correcto.

Dada esta peculiaridad de las regiones carretera, pueden surgir problemas espe-
ciales cuando una regién coche avanza sobre una region carretera ocultando pixeles
de esta regién. Los pixeles que han sido ocultados provocan un movimiento aparente
de su region, el cual es casi igual al movimiento de la regién coche. Esto se debe a
que los pixeles ocultos producen grandes errores que el algoritmo trata de compensar
mediante el movimiento de la region. Este falso movimiento en realidad trata de re-
cuperar los pixeles perdidos. La falta de textura de la carretera produce que el DFD
de un falso movimiento pueda llegar a ser mejor que el del movimiento real. El uso
de estadisticos robustos trata de evitar estos problemas, mediante la reduccion de la
influencia de los pixeles que producen grandes errores.

Los métodos minimo-cuadraticos o minimo-modulares son las formulaciones mas
empleadas, sin embargo, no pueden afrontar el problema de la violacién de la asuncién
del movimiento simple. Tales formulaciones tienden a promediar los movimientos
presentes en una regién, lo cual produce una incorrecta estimacién.

“Robust Statistics is a branch of statisics that investigates the sensivity
of statistical procedures to the violation of the underlying assumptions
... Two important terms concerning the performance of the estimator
should be explained here: efficiency and robustness. Efficiency refers to
the ability of a procedure to provide optimal estimates from data that ful-
fills the underlying assumptions (e.g. assumptions made during the design
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of the method). Robustness reflects insensitivity to the assumptions being
violated. The Least Square Estimator is efficient but non-robust. The
quadratic error term weights heavily the contributions to the “optimal”
solution from data points which have large residual errors (e.g. outliers).”
[Bober y Kittler, 1993]

El término “robusto” fue inicialmente introducido por Box [Box, 1953].
Posteriormente, en los anos sesenta, Huber [Huber, 1964] y Hampel [Hampel, 1968]
introdujeron fundamentos matemdticos mds fuertes. Dentro de la visién artifi-
cial, y més concretamente en el andlisis de movimiento, este tipo de estimadores
han sido utilizados por diversos autores [Bober y Kittler, 1994b, Bober y Kittler, 1994a,
Black y Anandan, 1996, Ong y Spann, 1995] para abordar movimientos multiples,
oclusiones, etc. y tratar de mejorar la seguridad de las estimaciones.

Cuando existen varios movimientos en una misma regién, cada conjunto de pixeles
serd consistente con cada uno de los movimientos. Cuando se examina uno de los
movimientos, los pixeles que no son consistentes con ese movimiento provocaran fuer-
tes errores que interferirdn en la estimacion. Estos pixeles se llaman outliers. Una
aplicacién de los estadisticos robustos consiste en detectar y reducir su influencia, de
forma que no afecten a la estimaciéon. De acuerdo con lo expuesto, en nuestro modelo
reformulamos el estimador minimo-modular mediante una formulacién robusta.

En la literatura podemos encontrar diversos estimadores robustos, siendo el
cuadrdtico truncado el mas utilizado

2 q Ja
Az Sz|x|<ﬁ

p(z,a,\) =
o «a para el resto de valores
Este estimador es un substituto del minimo cuadrdtico. De forma similar podemos
formular un substituto para nuestro minimo-modular:

3 — AMz| Silz] < §
p($a a, ) - 1 d 1
«a para el resto de valores

donde A es un factor de escala, el cual nosotros siempre ponemos a 1, y a es el maximo
valor que se asigna en nuestro caso a una diferencia entre pixeles. El valor « limita la
méxima influencia de una diferencia entre pixeles.

Introduciendo el kernel robusto en la formula de la diferencia de la imagen des-
plazada se obtiene:

S oL@, y1) — Ta(@yy + do, gy + dy), o, )

DFD,(dz,dy) = N
)

(3.7)
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Figura 3.11: Fases de la segmentacién de movimiento.

3.5 Segmentacion

El proceso de segmentaciéon se basa en la comparaciéon de los pardmetros de movi-
miento estimados para cada par de regiones adyacentes. Cuando este movimiento es
coherente, ambas se unen pasando a formar una sola regién. Desafortunadamente,
aunque el proceso de estimaciéon de movimiento normalmente obtiene estimaciones
similares para las regiones que pertenecen a un mismo objeto, a veces esto no ocurre.
Este hecho se debe principalmente al efecto de escalado. Nosotros trabajamos con un
modelo de movimiento translacional, para lo cual asumimos que el efecto de escalado
es despreciable. Sin embargo, este efecto realmente existe en mayor o menor medi-
da, lo cual puede provocar que una misma regién obtenga buenos DFDs para varios
movimientos cercanos.

Para afrontar este hecho, el procedimiento de segmentacién se divide en dos fases
consecutivas:

e Segmentacién de las regiones con movimiento coherente.

e Segmentacion con reestimacion del movimiento.

La primera fase une las regiones adyacentes con movimiento similar, mientras la
segunda une dos regiones adyacentes si al aplicar el movimiento de una a la otra el
resultado de la funcién DFD es mejor, o casi tan bueno, como el obtenido por el
movimiento que se le estimo.

3.5.1 Segmentacién de regiones con movimiento coherente

Como ya hemos comentado, esta fase une regiones adyacentes con movimientos cohe-
rentes. La cuestién ahora es cémo decidir qué dos regiones tienen movimientos cohe-
rentes. Una primera idea podria ser el usar un umbral ( y basar la decisiéon en la
siguiente regla:

Unir R' y R? Sidify <(ydify <(¢
No unir R' y R? Sidif, > odify, >¢
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donde
dify = |dy — 3]
dify = \d}/ — di\

y d; y d; son los parametros de movimiento = e y para la region R', respectivamente.

Sin embargo, esta regla no es del todo correcta, pues se olvida el factor de escala.
No es lo mismo una diferencia de, por ejemplo, 0.7 pixeles para dos regiones corres-
pondientes a objetos cercanos a la cdmara, que esa misma diferencia para dos regiones
correspondientes a objetos alejados. En el primer caso podriamos decir que ambas
regiones forman parte de un mismo objeto, mientras que en el segundo esa misma
afirmacién probablemente no serd correcta.

La regla que nosotros utilizamos se basa en que la diferencia entre los parametros
de movimiento sea menor que un porcentaje © del movimiento de las regiones. Para
unir dos regiones debe cumplirse alguna de las siguientes cuatro condiciones:

dife < dy-©ydif, <dy-

dife < d3-©ydif, <dy-

dif, <d\-©ydif, < d>-

@ © © ©

dif, <d2-©ydif, < d>-

Con esta regla, la diferencia de movimientos entre dos regiones se relaciona con
la dimensién del movimiento. Esta fase de la segmentacién, sobre todo cuando no
hay perspectiva, suele ser suficiente para segmentar la imagen. Sin embargo, y casi
siempre dependiendo de la cantidad de escalado que sufran los objetos al acercarse
a la cdmara, la siguiente fase puede ser necesaria para acabar de unir las regiones
moviles que pertenecen a un mismo objeto. Dado que esta segunda fase realiza una
reestimacion del movimiento, preferimos usar un porcentaje ©® no demasiado alto, de
forma que se puedan corregir posibles errores en la estimaciéon del mismo.

3.5.2 Segmentacion con reestimacién de movimiento

Es muy probable que una regiéon se mueva con el mismo movimiento que su vecina,
debido a que ambas formen parte del mismo objeto. En esta fase del algoritmo hacemos
uso de este conocimiento a priori para, al mismo tiempo, corregir estimaciones erréneas
de movimiento y mejorar la segmentacion.

El proceso que llevamos a cabo en esta fase consiste en:

1. Ordenar las regiones por orden ascendente en cuanto al nimero de pixeles.

2. Tomar una regién R4 y calcular los distintos DFDs aplicindole los movimientos
de sus regiones adyacentes,

3. Seccionar la regién R? cuyo movimiento ha producido un menor DFD.
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4. Unir ambas regiones si se cumple la siguiente condicién:
DFDjp < DFDjj+ &

donde DF Dxy es el DFD resultante de aplicar sobre la regién RX el movimiento
estimado para la regién R, y k es una holgura.

5. Si aiin quedan regiones, volver al paso 2.

El anterior algoritmo toma las regiones en orden ascendente al nimero de pixeles
que contienen. KEsto se hace porque a mayor tamano de una regién, mayor es la
confianza que se tiene en su estimacién de movimiento. De este modo se comprueba
si para cada regién existe algiin movimiento correspondiente a alguna de las regiones
vecinas que produzca un resultado para la funcién DFD casi tan bueno, o mejor, que
el correspondiente a su movimiento.

Cuando se decide unir dos regiones, siempre se une la mas pequena a la més gran-
de. Esto es importante ya que, cuando tras varias adhesiones el tamano de la regién
se incrementa en més de un 50%, se realiza una reestimacién de su movimiento, rees-
timacién que se calcula partiendo del movimiento que tiene, no de cero. Su objetivo es
evitar la propagacién de errores. Evidentemente, lo ideal seria reestimar el movimiento
de una regién cada vez que se produce una unién, sin embargo, el anterior resultado
representa un equilibrio entre calidad de las estimaciones y bajo coste computacional.

Aunque habitualmente basta con recorrer sélo una vez la lista completa de regiones,
como las uniones producen cambios en las relaciones de vecindad, pueden ser necesarias
dos o mads iteraciones. Para evitar innecesarias reestimaciones de la funcién DFD, se
marcan aquellas regiones que han experimentado alguna unién. De esta forma, cuando
se vuelve a recorrer la lista sélo es necesario visitar aquellas regiones que han cambiado,
o son vecinas de alguna de éstas.

Dado que las relaciones de vecindad son béasicas para ambas fases de la segmenta-
cién, se hace necesario emplear un grafo de adyacencia. En ella se marcan las casillas
que corresponden a una vecindad. Estas marcas se corrigen a medida que se van
produciendo uniones de regiones. La actualizacién es sencilla ya que cuando se unen
dos regiones basta con pasar los vecinos de la que desaparece a aquella que perdura.
El uso de este grafo se hace necesario, pues gracias a ella es inmediato saber si dos
regiones son vecinas. En nuestro caso el grafo se construye durante la reduccion de
regiones, al mismo tiempo que se estudian los bordes de las regiones. De esta forma
su construccion no supone ningin coste adicional.

3.6 Resultados

En esta secciéon mostramos los resultados de los procedimientos de deteccién, esti-
macién y segmentaciéon de movimiento. Para ello utilizamos cuatro secuencias: dos
urbanas, una de carretera y una de autopista.
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imagen. guiente.
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(g) Segmentacién final
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Figura 3.12: Varias etapas de la segmentacién de una imagen de trafico urbano.
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La primera secuencia corresponde a trafico urbano y fue grabada desde la terraza
de un edificio. De esta secuencia hemos extraido tres imégenes consecutivas, que son
las que aparecen, junto con algunos resultados intermedios del proceso, en las Figuras
3.12, 3.13, 3.14. En ellas, una furgoneta circula por una calle, en direccién a la cAmara.

En esta secuencia no hemos marcado como area de interés sélo la calzada, sino que
hemos usado un area de interés rectangular. Asi, se puede apreciar el comportamiento
de otro tipo de regiones estaticas, ademdas de las correspondientes a la calzada. Por
supuesto, en una aplicacién real se hubiera marcado sélo la calzada, lo cual supone
una reduccién del tiempo de computacion.

La Figura 3.12 contiene la primera imagen de la secuencia, subfigura 3.12.a. Dado
que no ha habido imégenes anteriores, no existe una imagen referencia del fondo
estatico. Por lo tanto, para esta imagen no se realiza una deteccién de movimiento, y
la segmentacion estatica se aplica a la totalidad del area de interés. El resultado se
muestra en la subfigura 3.12.b.

El siguiente paso es unir las regiones que por su gran tamano no pueden correspon-
der a vehiculos. Esto nos proporciona una regién fondo que ocupa aproximadamente
las tres cuartas partes de la imagen. La subfigura 3.12.c es el resultado de la subs-
traccién de la imagen de la subfigura 3.12.a y la siguiente, subfigura 3.13.a. Tras esta
substraccidn se realiza la seleccién de cadenas de pixeles diferencia con el mismo signo
para reducir la influencia del ruido. El resultado se observa en la subfigura 3.12.d.
Puede observarse que la mayor presencia de pixeles diferencia se concentra en la fur-
goneta y en su lado izquierdo, donde predominan las formas rectas. En la subfigura
3.12.e se muestra el estado de la segmentacién después de este paso. A excepcién
de las dos grandes regiones que ya fueron unidas al fondo debido a su tamano, las
subfiguras 3.12.b y 3.12.e son préicticamente iguales. Debido a la presencia de pixeles
diferencia, precisamente sobre la zona donde hay mayor nimero de regiones, tan sélo
ha sido posible unir al fondo un par de regiones pequenas. A continuacién se lleva
a cabo la actualizacién de los valores de la imagen referencia del fondo estatico. En
este caso, dado que se trata de la primera actualizacién, se asignaran directamente
los valores de los pixeles de la regién fondo de la presente segmentacién. El resto de
pixeles, los que en este momento pertenecen a otras regiones, continuaran con un valor
indeterminado, por lo que en la segmentacion de la siguiente imagen necesariamente
deberan ser procesados por la segmentacion estéatica.

Una vez que se ha actualizado la imagen de referencia, se pasa a estimar el movi-
miento de las regiones que no pertenecen al fondo. Con las estimaciones realizadas, se
procede a unir aquellas que presentan desplazamientos similares. La subfigura 3.12.f
muestra esta unién. Como puede observarse, la imagen se ha descompuesto en tres
regiones: el fondo y dos mas que pertenecen a la furgoneta. EI siguiente y tltimo
paso es la segmentacién con reestimacién de movimiento. Aqui se toma la regién més
pequena de las dos que componen la furgoneta, y se le aplica el movimiento estimado
para la otra. Como el DFD es similar, se produce la unién de ambas, consiguiéndose
asi la segmentacion final (subfigura 3.12.g).

La Figura 3.13 muestra la segmentacién de la segunda imagen de la secuencia,
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(a) Segunda imagen de
la secuencia.

(b) Substraccién entre la
imagen actual y la ima-
gen fondo.

(¢) Imagen diferencia
después de las operacio-
nes morfoldgicas.

(d) Resultado de la seg-
mentacién estatica de la
imagen.

(e) Substraccién de la
imagen actual y la si-
guiente.

() Eliminacién  de
pixeles diferencia por
medio de la bisqueda de
cadenas de pixeles del
mismo signo.

(g) Resultado de la re-
duccién de regiones.

Figura 3.13: Varias etapas de la segmentacién de la imagen siguiente a la de la

Figura 3.12.

(h) Unién de regiones
con movimiento coheren-
te.

(i) Segmentacién final de
la imagen.
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(a) Tercera imagen de la (b) Substraccién entre la (c) Imagen diferencia
secuencia. imagen actual y la ima- después de las operacio-
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mentacién estatica de la imagen actual y la si- pixeles diferencia por
imagen. guiente. medio de la busqueda de

cadenas de pixeles del
mismo signo.

£ 3 3

(g) Resultado de la re- (h) Unién de regiones (i) Segmentacidn final de
duccién de regiones. con movimiento coheren- la imagen.
te.

Figura 3.14: Varias etapas de la segmentacién de la imagen siguiente a la de la
Figura 3.13.
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(a) Primera imagen de la (b) Resultado de la seg-
secuencia. mentacién de la imagen.

[ 4
(c) Cuarta imagen de la (d) Resultado de la seg-
secuencia. mentacién de la imagen.

Figura 3.15: Segmentacién de una escena grabada en la Durlacher-Tor de Karlsruhe.
Estas imdgenes fueron usadas en [Koller et al. 1993]. (KOGS/IAKS Universitét
Karlsruhe)

subfigura 3.13.a. A diferencia de la primera imagen, para la presente si que disponemos
de una imagen de referencia del fondo estdtico. Al menos una imagen de referencia
parcial. La subfigura 3.13.b muestra la imagen diferencia obtenida tras la resta de la
imagen actual y el fondo. La subfigura 3.13.c es la misma imagen pero tras aplicar las
operaciones morfolégicas. Como comentdbamos en el Apartado 3.2, estas operaciones
tienen como objetivo eliminar pequenos grupos que no corresponden a entidades de
interés, y unir grupos que puedan corresponder a un mismo objeto. Como puede
observarse, se consiguen ambos objetivos. Por un lado, han desaparecido los pequenos
grupos de pixeles, que con casi total seguridad debian corresponder a ruido. Y por
otra parte, se ha obtenido una méscara compacta que engloba toda la superficie de la
imagen ocupada por la furgoneta. A continuacién se realiza la segmentacién estatica
sobre la parte de la imagen ocupada por la mascara de pixeles diferencia. El resultado
puede verse en la subfigura 3.13.d.
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Una vez segmentada la zona donde se detecté algin cambio, se lleva a cabo la
reduccion de regiones basada en la substraccién de imagenes contiguas. La subfigura
3.13.e muestra la imagen diferencia, y la subfigura 3.13.f muestra el mismo resultado
tras la eliminacién del ruido. En este caso podemos ver que los pixeles diferencia se
concentran Unicamente en la zona donde verdaderamente se ha producido el movi-
miento. Como consecuencia de ello, la reduccién de regiones puede aislar correcta-
mente las regiones que pertenecen a la furgoneta. A continuacién se procede a la
estimacion y segmentacién de movimiento. A diferencia de la imagen anterior, en esta
ocasién se obtienen movimientos similares para todas las regiones que componen la
furgoneta. De este modo no es necesario recurrir a la segmentacidon con reestimaciéon
de movimiento. La primera segmentacién ya une todos los pixeles de la furgoneta,
subfigura 3.13.h, con lo que la siguiente segmentacién, aunque se lleve a cabo, no tiene
efecto alguno (subfigura 3.13.i).

La Figura 3.14 corresponde a la segmentacién de la tercera imagen de la secuencia.
El procesamiento de esta imagen es similar al de las anteriores, sin embargo, en esta
ocasién ya tenemos una imagen referencia del fondo estatico que es casi completa. En
la fase de deteccién de movimiento sélo se encuentran pixeles diferencia en la zona de
la furgoneta, de modo que sélo se segmenta esta zona. Dado que toda la zona estd
en movimiento, la reduccién basada en substracciéon de imagenes contiguas no tiene
efecto, por lo que las subfiguras 3.14.d y 3.14.g presentan exactamente las mismas
regiones. La subfigura 3.14.h es la segmentacién basada en similitud de movimientos.
Aqui se consigue unir el cuerpo principal de la furgoneta. El resto de regiones son
unidas por la segmentacion basada en reestimacion de movimiento, subfigura 3.14.i.

Como hemos visto, tras procesar tan sélo dos imagenes se dispone ya de una imagen
de referencia del fondo estatico. De este modo es posible descartar esta imagen cuando
se detecta que se ha producido un cambio importante, pero sin afectar al procesamiento
del resto de imégenes.

Las Figuras 3.15 y 3.16 muestran las segmentaciones de otras dos secuencias. En
ambas la segmentacién es mucho mas complicada. Primeramente, porque en ambas
el niimero de vehiculos es muy grande: ocho y diez, respectivamente. Ademds, cada
una de ellas presenta inconvenientes adicionales. La primera, Figura 3.15, plantea la
dificultad del pequeno tamano de los vehiculos. Este tamano varia desde 10x14 el
més pequeno, hasta 18x30, aproximadamente, el méds grande. La segunda secuencia,
Figura 3.16, plantea los problemas de la agrupacién de vehiculos y la perspectiva. En
el centro de la imagen, carril derecho, puede observarse un grupo de tres vehiculos:
dos coches y un camién. En cuanto a la perspectiva, dada la situacién poco elevada
de la cdmara, el tamano de los vehiculos varia considerablemente. Mientras los mas
pequenos apenas ocupan trescientos pixeles, los mas grandes tienen un tamafo en el
plano de la imagen de varios miles de pixeles. Ademds, y lo que es mas importante, esto
hace que el movimiento no sea puramente translacional. A medida que los vehiculos
se van acercando a la cdmara, su tamano va aumentando, y, obviamente, cuando se
van alejando sucede lo contrario.

La secuencia de la Figura 3.15 muestra un cruce de avenidas en una plaza. Esta
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Imagen 1 | Imagen 2 | Imagen 3 | Imagen /4

x Y x Y x Yy x Yy
Camion 1 | -0.2 | -0.9 | -0.2 | -0.7 | -0.1 | -0.7 | -0.3 | -0.7
Coche 2 0.0(-09]-0.1]-08] 0.0]-09]-0.2]-0.7
Coche 3 1.0|-1.0| 08]-0.7] 07]-0.8] 09]-0.8
Coche 4 0.71-10] 1.0}-09| 091]-09| 09]-09
Coche 5 1.3(-10} 16 |-1.0| 14|-1.0| 1.5|-1.0
Coche 6 16 (-13] 1.9 |-13| 16| -14| 1.7 -1.2
Coche 7 1.3(-09] 161]-09| 1.3]-0.8]| 2.1|-0.8
Coche 8 19(-08| 21|-1.0| 22 |-1.0| 23 |-1.0

Tabla 3.1: Movimientos estimados para los vehiculos de la Figura 3.15.

imagen fue obtenida de la pagina web del Institut fir Algorithmen und Kognitive
Systeme, Universitat Karlsruhe, y corresponde a una secuencia utilizada por Koller et
al. [Koller et al., 1993] en un conocido articulo sobre seguimiento de vehiculos. Ya en
este articulo, Koller et al. senalaban la dificultad que entrana esta secuencia debido
al reducido tamano de los vehiculos. De hecho, su método requeria una inicializacién
interactiva para poder seguir los tres vehiculos de menor intensidad. La secuencia
original es de un tamano de 512x512 pixeles. Dado que nuestro método esta orientado
hacia la implementaciéon en tiempo real, nosotros siempre usamos imagenes de un
tamano inferior, por lo que el usarlo en esta ocasion nos haria partir con una ventaja
de la que no se dispondria en una implantacion real del sistema. Por ello, y atin a
pesar de agravar el problema del pequeno tamano de los objetos, hemos reducido el
tamano de las imdgenes a la mitad: 256x256.

Las subfiguras 3.15.a y 3.15.c corresponden a la primera y cuarta imdgenes de
la secuencia. Se puede observar que nuestro método consigue segmentar todos los
vehiculos presentes. Sin embargo, podemos apreciar que el reducido tamano de los
vehiculos afecta a la calidad de la segmentacién. Esto se debe principalmente a la
segmentacién estitica. Dado el diminuto tamano de algunos elementos de los coches,
tales como ruedas, ventanillas, parachoques, etc, la segmentacion estatica no les con-
fiere importancia, con lo que a veces se unen a la calzada. También se produce el
hecho de que cuando se observan pequenos elementos en la lejania, compuestos por
intensidades claras y obscuras, la visién que se tiene de ellos es la de una tnica zona
de intensidad media, la cual se parece més a la intensidad de la carretera que a la de
el propio vehiculo.

En el &mbito de aplicacién de nuestro método, la calidad de la segmentacién carece
de relativa importancia, o al menos la importancia que tiene es secundaria. Lo que
realmente interesa es saber cuantos vehiculos hay, dénde se encuentran, y cémo se
estdn moviendo. Afortunadamente, estos objetivos se alcanzan. La Tabla 3.1, muestra
las estimaciones de movimiento para todos los vehiculos de la escena a lo largo de
cuatro imagenes, las dos presentadas en la Figura 3.15, y las dos que se encuentran
entre ambas. En esta tabla se han numerado los vehiculos tomando su posicién en
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la primera imagen. Los nimeros mas bajos corresponden a vehiculos situados en
posiciones mas altas de la imagen. Es decir, se ha ordenado de acuerdo a la coordenada
y de su centro de masas. Asi mismo, el centro de coordenadas estd situado en la
esquina superior izquierda de la imagen. Observando los movimientos estimados para
los vehiculos, se puede apreciar que todos ellos se desplazan hacia el centro del cruce,
y los que lo alcanzan realizan un giro a la izquierda.

(b) Resultado de la segmentacién
cia. de la imagen.

(c) Cuarta imagen de la secuencia. (d) Resultado de la segmentacién
de la imagen.

Figura 3.16: Segmentacién de dos imégenes de la secuencia grabada en la N-340.

La secuencia de la Figura 3.16 presenta un caso més complicado debido a la si-
tuacion de la cdmara. De hecho, corresponde a un caso extremo de perspectiva. En
una implementacién real, lo 16gico seria situar la cAmara en una posicién mas elevada,
la cual, por un lado, redujera la disparidad de tamano entre vehiculos, y, lo que es
més importante, permitiera abarcar un mayor espacio de carretera, y con menores
oclusiones parciales. Sin embargo, esta secuencia nos permite observar que el método
trabaja correctamente, ain sin que se cumpla la asunciéon de movimiento puramente
translacional.

Las subfiguras 3.16.a y 3.16.c son las imdgenes primera y cuarta de la secuencia,
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Imagen 1 | Imagen 2 | Imagen 3 | Imagen /4

x Y x Y x Yy x Yy
Coche 1 40| 021(-38| 04|-38| 06]-3.7| 0.9
Camion 2 | -1.0 | 0.9 |-1.1 | 0.8 |-1.0| 1.2 |-1.5| 1.7
Camion 38 | -03 | -1.2 | -0.3 | -1.2 | -0.6 | -1.2 | -1.1 | -1.1
Coche 4 -0.3-20]-02]-16|-04|-15|-06 | -1.5
Coche 5 05| 20]-06| 25 |-06|-25|-08] 3.2
Coche 6 -1.0{-25|-1.1|-21|-12|-21|-14]-2.0
Coche 7 -0.7| 40]-0.8| 40 |-08| 43|-09 | 4.6
Coche 8 -23|-53|-2.6|-48|-24|-44|-20|-45

Tabla 3.2: Movimientos estimados para los vehiculos de la Figura 3.16.

y las subfiguras 3.16.b y 3.16.d son sus respectivas segmentaciones. La Tabla 3.2
muestra los movimientos estimados en cada una de las cuatro imagenes para cada uno
de los vehiculos que aparecen en la segmentacién de la primera imagen. Aqui de nuevo
hemos usado la misma numeracién, a menor coordenada y para el centro de masas del
vehiculo, menor niimero de orden.

La escena contiene 10 vehiculos, de los cuales sélo ocho son correctamente seg-
mentados en las cuatro imagenes. Existen dos coches que, dadas las dificultades que
presentan, no pueden ser correctamente segmentados en todas las imagenes. El pri-
mero de estos vehiculos es el que se encuentra casi totalmente oculto tras el camién
que se acerca por el carril de la izquierda. Dado que estd mayoritariamente oculto,
y que por su lejania, su velocidad en el plano de la imagen es muy similar a la del
camion, tan sélo pudo ser segmentado en la tercera imagen. En realidad su situacién
se va agravando conforme avanza la secuencia, pues cada vez se halla mas oculto tras
el camién. El otro vehiculo es el que se aleja de la cAmara por un camino de tierra
situado a la izquierda de la carretera. Este coche se desplaza a una velocidad muy
baja, y ademads su visién es interferida por la baja vegetacién que se encuentra alrede-
dor del camino. Su movimiento estimado es siempre muy cercano a cero, con lo que
el algoritmo tiende a unirlo al fondo. Este vehiculo fue segmentado en las imagenes
segunda y cuarta.

Pensamos que, a pesar de los dos vehiculos que presentan problemas de segmen-
tacion, los resultados obtenidos en esta secuencia son muy satisfactorios. No se puede
requerir al método que distinga el movimiento de dos objetos adyacentes, en un ca-
so en que, probablemente, ni siquiera un observador humano podria hacerlo®. Por
lo que respecta a los vehiculos principales, son segmentados con suficiente precision.
Cabe destacar la capacidad del método para separar distintos vehiculos, aunque estos
aparezcan juntos en el plano de la imagen.

La Figura 3.17 muestra los resultados de la segmentacién de la imagen de la subfi-

5De hecho, y sirva como anécdota, en el caso del vehiculo que circula por el camino, fue el algoritmo
de segmentacién quien descubrié el vehiculo antes que nosotros.
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Figura 3.17: Resultados de la segmentacién de la imagen de la subfigura 3.16.a
utilizando varias combinaciones de pardmetros.

gura 3.16.a, pero empleando otras combinaciones de pardmetros. En general, se puede
observar que el método tiene un buen comportamiento cuando se introducen ligeras
modificaciones sobre los pardmetros. Esto significa que no es necesario buscar los
parametros éptimos para cada secuencia, sino que mas bien, existe un amplio rango
de valores que proporcionan resultados satisfactorios.

La subfigura 3.17.a es una segmentacion en la que se han utilizado los siguientes
pardmeros: numero de regiones = 5, T, = 14, u = 100, n = 2500, o = 16, v = 8.
Los cuatro primeros pardmetros corresponden a la segmentacién estitica (ndimero
inicial de regiones, desviacién tipica, y los tamanos minimo y méximo de regién),
mientras que los dos ultimos, respectivamente, son el pardmetro del kernel robusto, y
el umbral empleado en la reduccién del nimero de regiones para calcular las imagenes
diferencia. Por su parte, en la Figura 3.16 los pardmetros que se utilizaron fueron:
numero de regiones = 6, T, =~ = 12, p = 150, n = 2000, o« = 19, v = 8. En
ambas segmentaciones (subfiguras 3.16.b y 3.17.a) los resultados son cualitativamente
similares. Las pequenas diferencias que se observan con respecto a la forma de los
vehiculos se deben a los cambios introducidos en los pardmetros de la segmentacién
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estatica.

Para poder apreciar el efecto de cada pardmetro, el resto de subfiguras de la Figura
3.17 muestran modificaciones de un tnico pardmetro con respecto a los que se han
usado en la subfigura 3.17.a. Hemos observado que una variacién del parametro « en
el rango 15 - 25 no produce cambios significativos en la segmentacién final. Asi, en la
subfigura 3.17.b se ha incrementado este parametro hasta un valor desmesurado (o =
40). Esto hace aumentar la influencia de los outliers en la estimacién de movimiento
de cada regiéon. Como consecuencia, el algoritmo introduce algunos errores en el
calculo de los pardmetros de movimiento de algunas regiones, que, finalmente, no son
correctamente segmentadas.

En la subfigura 3.17.c se ha modificado el valor de la maxima desviacién tipica
T5,,..- Este pardmetro ha pasado de valer 14 en la subfigura 3.17.a a valer 20 ahora. Su
valor afecta a la segmentacion basada en nivel de gris (segmentacion estdtica): cuanto
mayor es su valor, mas grandes son las regiones resultantes. Hemos observado que la
variacién de este pardametro en el rango 10 - 18 no influye significativamente en las
segmentaciones. En cualquier caso, a pesar de haber usado un valor 7}, = 20 se han

segmentado todos los vehiculos, si bien, al no haberse producido todas las divisiones
necesarias de las regiones, esto ha afectado a las siluetas finales de los vehiculos.

La subfigura 3.17.d corresponde a una variacién del nimero inicial de regiones.
Aunque las formas extraidas no han variado de manera importante, si que se ha
producido un efecto perjudicial: el coste computacional se ha incrementado conside-
rablemente. Al pasar de 6 a 35 regiones iniciales, el coste ha aumentado un 61.5%.

La subfigura 3.17.e trata de mostrar la importancia de la estimacién subpixel. Aqui
ha sido suprimida, con lo que algunas regiones adyacentes que pertenecen a diferentes
objetos han sido finalmente unidos. La pérdida de la informacion subpixel ha sido la
que ha impedido distinguir los diferentes movimientos de estos vehiculos.

Finalmente, en la subfigura 3.17.f, se ha incrementado el umbral v del céalculo
de imdgenes diferencia. Consecuentemente, la cantidad de pixeles diferencia se ha
reducido, con respecto a la subfigura 3.17.a, y algunas regiones adyacentes se han
unido.

La Figura 3.18 presenta la segmentacién de varias imagenes de una secuencia de
coches circulando por una autopista. En esta secuencia, los vehiculos se mueven a ve-
locidades que rondan los 100km/h. La subfigura 3.18.b corresponde a la segmentacién
de un coche. Esta es la primera imagen en la que el coche aparece en la segmentacion,
ya que en la anteriores su movimiento en la imagen era demasiado préximo a cero. De
manera similar, la subfigura 3.18.d es la primera segmentacién en la cual se detectan
dos nuevos coches cuya velocidad ha pasado a ser suficientemente distinta de cero. La
subfigura 3.18.e es la imagen 55 y la subfigura 3.18.f su correspondiente segmentacién.
Finalmente, la subfigura 3.18.h es la segmentacién de la imagen ntimero 100, subfigura
3.18.g.

Los costes computacionales de las fases de estimacién y segmentacién de movi-
miento son lineales, siendo éstas, respectivamente, O(Np?) y O(Ngq), donde N es el
nimero de pixeles de la imagen y, p y ¢ son dos constantes de valor pequeno si se las
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(a) Sexta imagen. (b) Segmentacién de la
sexta imagen.

(¢) Imagen niimero 46. (d) Segmentacién de la
imagen nimero 46.

() Imagen niimero 55. (f) Segmentacién de la
imagen nimero 55.

(g) Imagen nimero 100. (h) Segmentacién de la
imagen nimero 100.

Figura 3.18: Cuatro imagenes de una secuencia de autopista con sus respectivas
segmentaciones.
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compara con N. Tras una larga experimentacion, se ha estimado que los valores de
esas dos contantes varian entre los rangos: 1 <p <8y 0 < g < 49.

3.7 Conclusiones

En este capitulo hemos presentado un método de estimacién y segmentacién de movi-
miento especialmente disenado para escenas de trafico, aunque también utilizable en
otro tipo de secuencias donde la cdmara permanezca estitica, y el movimiento siga
aproximadamente un modelo translacional. El método es una combinacién de diversas
técnicas, las cuales hemos desarrollado o adaptado para alcanzar el objetivo propuesto.

Podemos descomponer el método en distintas fases: deteccién, estimacién y seg-
mentacién. En la primera se realiza una deteccion de movimiento, la cual reduce el
proceso a las zonas de verdadero interés. Esto proporciona dos grandes beneficios: re-
duccién del coste computacional y simplificacién del problema. Esta técnica, aunque
estrechamente relacionada con otras existentes, proporciona el beneficio de generar
una imagen referencia al mismo tiempo que se procesan las imdgenes. No es necesario
detener el proceso hasta que se genere la imagen de referencia, sino que el algoritmo
puede seguir trabajando aunque no haya sido estimada completamente, o incluso si ni
siquiera existe.

La fase de reduccién del nimero de regiones basada en substraccién de imagenes
consecutivas permite, en combinacién con la anteriormente comentada deteccion, ais-
lar del fondo estatico las regiones que pertenecen a los vehiculos. Esta fase ofrece
un diferente enfoque para el mismo problema de la deteccién de movimiento, pero
el hecho de estar basado en diferentes imagenes le permite actual donde la anterior
fase pudiera fallar, pero a un mismo reducido coste computacional. Ademas, esta fase
colabora en la regeneracién de la imagen referencia del fondo estitico cuando ésta
debe descartarse.

El procedimiento de estimacion de movimiento ha sido disenado empleando mul-
tiresolucidn, precisién subpixel y estadisticos robustos. El resultado son estimaciones
con el suficiente potencial como para discriminar entre regiones adyacentes con di-
ferentes movimientos, y ademds afrontar problemas como la existencia de minimos
locales en la funcién DFD y la violacién de la premisa de movimiento simple dentro
de cada regién.

La segmentacion de movimiento ha sido disenada en dos pasos para conseguir una
mayor tolerancia ante posibles errores de estimacién. La primera sélo une aquellas
regiones adyacentes que por la similitud de sus estimaciones nos proporcionan la su-
ficiente certeza como para considerarlas partes de un mismo objeto. La segunda fase
permite reconsiderar las estimaciones para asi unir regiones vecinas. Esta reconsi-
deracion se basa en la potencialidad de que dos regiones vecinas sean parte de un
mismo objeto. Esta reestimacién ofrece una mayor robustez al método, permitiéndole
afrontar violaciones de la premisa de movimiento translacional.

Como se ha visto en los resultados, el empleo de un modelo de movimiento trans-
lacional en modo alguno dificulta la segmentacién. Es mds, una estimacién de movi-
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miento basada en este modelo aporta suficiente informacién como para separar en la
mayoria de casos regiones adyacentes que pertenecen a diferentes vehiculos.

El método se basa en la realizacién de una segmentacién estatica previa. En el
capitulo anterior se propuso un método de segmentacién para tales fines, que como
alli también se dijo, puede ser substituido por cualquier otro que cumpla las mismas
condiciones. En este capitulo se ha mostrado que la introduccién de dicho paso previo,
y el empleo de la informacién de intensidad como criterio de homogeneidad resultan
muy adecuados para las escenas de trafico. De una manera rapida y segura se consigue
realizar la mayor parte de la segmentacién, principalmente agrupar los pixeles que
corresponden al fondo, sin todavia haber iniciado la estimaciéon de movimiento.

Los costes computacionales de los procesos de estimacion y segmentaciéon de movi-
miento son lineales. Este hecho hace que pueda formar parte del sistema total, al cual
se le exigia que trabajase en tiempo real con un hardware no dedicado. Como se verd
en los siguientes capitulos, se consigue este requerimiento.
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4.1 Introduccién

Este capitulo desarrolla dos importantes conceptos del analisis de imagenes dindmicas:
el seqguimiento y la integracion temporal. Hasta el momento tan s6lo hemos presentado
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el andlisis de pares de imédgenes consecutivas. Lo que mostramos a lo largo de este
capitulo es la extensién de ese andlisis a toda la secuencia.

A continuacién y dentro de esta misma seccion mostramos una introducciéon a
ambas técnicas, junto con una breve revisién bibliografica de los trabajos existentes
relacionados con las mismas. En el Apartado 4.1.2 describimos someramente el método
desarrollado, y en el Apartado 4.1.3 describimos el contenido del resto del capitulo.

4.1.1 Breve revision bibliografica

Partimos de la premisa de que los objetos de la escena se desplazan sin variaciones
bruscas. Dicha premisa en modo alguno limita la generalidad de nuestro método,
puesto que es aplicable a la inmensa mayoria de secuencias. Ademds, utilizaremos
esta restriccién para relacionar las segmentaciones obtenidas a partir de los pares de
imagenes y obtener asi un conocimiento del comportamiento de los objetos mucho
mds fundamentado. Es obvio que cuanta més informacién reciba un sistema, mayor
serd la calidad de sus resultados. En nuestro caso, esto se traduce en que cuantas mas
imdgenes utilicemos para realizar nuestras estimaciones, mas fiables serdn las mismas,
y menor serd la influencia de los errores puntuales que puedan producirse en el andlisis
de pares de imagenes.

Como se ha visto en el capitulo anterior, el andlisis de imagenes consecutivas
proporciona una medicion del movimiento para cada grupo conexo de pixeles que
muestra un desplazamiento diferenciado del de sus vecinos. Cada uno de estos grupos,
regiones, muy probablemente correspondera a un objeto diferente, el cual ird variando
de una manera continua su posicién y forma en la imagen. Desgraciadamente no
podemos presuponer que todas las mediciones de movimiento y forma sean precisas,
mas bien al contrario, hemos de tener en cuenta que la presencia de ruido provocara
que las mismas no sigan una evolucién completamente uniforme.

A lo largo de este capitulo proponemos un método que permite integrar las diferen-
tes observaciones obtenidas a partir del analisis de pares de imagenes. Esta integracion
lleva a cabo dos importantes funciones: el seguimiento de la evolucién de los objetos,
y el aumento de la robustez de las estimaciones de movimiento y forma. Para ello,
en primer lugar deberd realizarse una correspondencia entre las regiones que forman
parte de la segmentaciéon de cada una de las imagenes, y en segundo lugar, deberd
utilizarse algtin tipo de memoria temporal que permita integrar las observaciones ob-
tenidas durante la secuencia, de forma que en cada nueva imagen se puedan generar
estimaciones basadas en el conocimiento acumulado.

A este acopio de mediciones, el cual permite seguir, e incluso predecir, la evo-
lucién de las entidades extraidas de la imagen, es a lo que llamamos integracion
temporal. Este concepto ha sido frecuentemente utilizado para aumentar la robus-
tez de las estimaciones de movimiento [Zheng y Chellappa, 1995, Isard y Blake, 1996,
Zhang y Faugeras, 1992, Koller et al., 1994b], lo que se conoce como sequimiento. Sin
embargo, apenas se ha explotado su utilidad de cara a la mejora de las segmentaciones
[Irani et al., 1992, Smith y Brady, 1995], lo que aqui llamamos integracidn temporal
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morfolégica, y que algunos autores denominan, simplemente, integracion temporal.
Preferimos anadirle el calificativo “morfolégica” para distinguirla claramente de otros
tipos de integracion temporal, como pueden ser el propio seguimiento, o la integracién
de informacién de profundidad [Matthies y Kanade, 1989].

El seguimiento se basa en la utilizacién de correspondencias entre elementos de la
imagen, o en estimaciones de flujo éptico. En ambos casos, éstas se obtienen a lo largo
de varias imagenes, sirviendo como observaciones para el algoritmo de seguimiento.
Este algoritmo, en esencia, determina los pardmetros de movimiento que mejor se
adecuan al conjunto de observaciones.

En la mayoria de métodos, la segmentacién proporciona informacién para llevar
a cabo el seguimiento. Nuestra idea es que a su vez el seguimiento también puede
ayudar a mejorar la segmentacién. El seguimiento, por medio de las correspondencias,
relaciona las distintas apariciones de una misma entidad a lo largo de una secuencia,
y ademds determina su movimiento. Por tanto, nos permite seguir la evolucién de las
formas. Dado que las variaciones son progresivas y que se conocen los pardmetros de
movimiento, se puede saber en cada imagen qué pixeles tienen una mayor probabilidad
de pertenecer a cada entidad. Ello significa que es posible predecir y corregir las
segmentaciones si se integra la informaciéon morfolégica obtenida a partir de cada
imagen, integracion temporal morfoldgica.

Con la excepcién de unos pocos trabajos, se han ignorado los beneficios que
el seguimiento de objetos moviles puede aportar a la segmentacién. Irani et al.
[Irani et al., 1992] utiliz6 la integraciéon temporal de los resultados de la segmenta-
cién de movimiento para reducir su tiempo de calculo. Sin embargo, este método
no realizaba un seguimiento de la forma, con lo que la informacién acerca de los
eventos de la escena no era directamente disponible. El método de Meyer y Bout-
hemy [Meyer y Bouthemy, 1994] realiza un seguimiento de los contornos de los obje-
tos méviles. La integracién temporal se consigue por medio del almacenamiento de
representaciones poligonales de cada uno de los objetos. Ello permite la deteccién de
oclusiones por medio de la comparacién entre las regiones segmentadas y las predic-
ciones de sus contornos. Smith y Brady [Smith y Brady, 1995] utilizan un mapa radial
para mantener la forma de los objetos. Este mapa se combina con cada segmentacion
para producir la segmentacién final de las imagenes. Esto le permite al método detec-
tar oclusiones, permitiendo en estas situaciones obtener una aproximacion al contorno
total del objeto. En [Mae et al., 1996], se hacen corresponder las discontinuidades en
el campo de flujo con las de intensidad, bordes. Estas correspondencias representan
bordes méviles, los cuales son acumulados y usados de dos formas: como prediccion
de la posicién de los bordes en la imagen actual, y como substitutos de los bordes
perdidos, con el fin de conseguir contornos continuos.

“A tracking process can be defined by (1) a representational model of to-
kens (e.g., image coordinates of distinguishable points, mid-point coordi-
nates, length and orientation of contour segments), (2) a kinematic model
of evolution of tokens (e.g., constant velocity, constant acceleration, affine
motion), (3) a set of relations between model parameters and image mea-
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surements, and (4) a temporal filter to estimate model parameters from
image data (a classic filter that has been commonly used is the Kalman
filter).” [Mitiche y Bouthemy, 1996]

Dependiendo de la aplicacién , se pueden utilizar diferentes modelos de movi-
miento, siendo los mas sencillos aquellos que asumen velocidad constante. Estos mo-
delos pueden clasificarse en dos grupos [Tekalp, 1995]: modelos de movimiento 2-D,
los cuales representan trayectorias en el plano de la imagen, y modelos de movimiento
3-D, que representan cinematicas de movimientos fisicos.

En los modelos de trayectorias 2-D, éstas pueden basarse en diferentes transfor-
maciones espaciales, translacion [Snyder y Rajala, 1983], afin [Shapiro, 1995], pers-
pectiva o poligonal [Jang et al., 1997], lo cual se traducird en un diferente niimero de
parametros para expresar las ecuaciones de movimiento. Con estos modelos se puede
realizar el seguimiento tanto de facetas individuales, como de regiones. La evolucién
temporal de los parametros de las transformaciones pueden modelarse por medio de
rotaciones 2-D, translaciones, y/o dilataciones, o bien mediante la expansién de orden
bajo de las series de Taylor [Meyer y Bouthemy, 1994].

Para los modelos de movimiento rigido 3-D se suelen emplear dos alternativas
[Tekalp, 1995]:

e La rotacion se define con respecto a un sistema fijo de coordenadas del mundo
real [Weng et al., 1993], donde se asume que el centro de rotacién coincide con
el origen del sistema de coordenadas del mundo real. “Este enfoque es, por lo
general, inadecuado para problemas de sequimiento” [Tekalp, 1995]. Esto se debe
a que la presencia de translaciones puede hacer variar la posicién del centro de
rotacion, con lo que los pardametros de rotacion serian diferentes en cada imagen
de la secuencia.

e La rotacion se define con respecto a un eje de rotacion [Young y Chellappa, 1990,
Haag y Nagel, 1998, Haag y Nagel, 1999]. En este caso, la ecuacién del eje de
rotacién, el cual es inicialmente desconocido y se traslada en el tiempo, sélo
puede ser determinada tras resolver las ecuaciones de movimiento.

Otra posible clasificacién de los modelos de movimiento empleados en el seguimien-
to es la de rigidos y deformables. Se ha propuesto el empleo de modelos de contornos
activos [Leymarie y Levine, 1993, Stark y Ihle, 1997, Blake y Isard, 1998], tales
como snakes [Ipy Shen, 1998] y modelos deformables [Kervrann y Heitz, 94]
para seguimiento de movimiento deformable 2-D, y supercuadraticas
[Metaxas y Terzopoulos, 1993] para seguimiento de movimiento deformable
3-D.

La correspondencia de entidades y la estimacién de flujo éptico plantean dificulta-
des debido a las ambigiiedades de las correspondencias o la no existencia de las mis-
mas debido a oclusiones. Para resolver estos casos se han propuesto diversas técnicas
de asociacién de datos [Bar-Shalom y Fortman, 1988, Rao, 1992, Cox, 1993]. Dichas
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técnicas conllevan una busqueda dentro de una ventana finita, la cual se centra al-
rededor de la posiciéon que el algoritmo de seguimiento predice. Las siguientes tres
asunciones ayudan a la formulacién del problema de la correspondencia:

e La posicién de un punto serd relativamente similar de una imagen a la siguiente.

e La velocidad escalar de un punto serd relativamente similar de una imagen a la
siguiente.

e La direccién del movimiento de un punto serd relativamente similar de una
imagen a la siguiente.

Una vez que el modelo dindmico y un nimero de correspondencias sobre multiples
imagenes han sido determinados, se trata de buscar aquellos parametros de movi-
miento que son consistentes con el modelo y las observaciones. Para ello se pueden
usar dos tipos de técnicas: por lotes (batch) y recursivas.

Los estimadores por lotes, tales como el minimo-cuadratico, procesan todo el con-
junto de datos de una vez, después de que estos hayan sido recogidos. Por contra,
los estimadores recursivos, tales como los filtros de Kalman, van actualizando los
parametros conforme se van introduciendo nuevas observaciones. Los estimadores
por lotes tienden a ser numéricamente mas robustos que los recursivos, principalmen-
te cuando la ecuacién de transicién de estado, o la de observacién, no son lineales.
Sin embargo, los métodos recursivos son ventajosos cuando se requieren estimacio-
nes en tiempo real, ya que, a diferencia de los métodos por lotes, no necesitan pro-
cesar el conjunto total de observaciones cada vez que se introduce una nueva. En
[Weng et al., 1993] se propuso un método hibrido, llamado recursivo-por-lotes, el cual
combina eficiencia computacional con robustez en los resultados.

Los métodos que se encuentran en la literatura pueden seguir diferentes entidades:
puntos, lineas, contornos, regiones, modelos, etc.. Atendiendo al tipo de entidades
sobre el que cada método efectia el seguimiento, podemos realizar una, clasificacion
en cuatro grupos [Beymer et al., 1997]:

e Seguimiento basado en modelos tridimensionales.
e Seguimiento basado en caracteristicas.
e Seguimiento basado en regiones.

e Seguimiento basado en modelos bidimensionales (modelos de contornos activos).

Los modelos tridimensionales consisten en representaciones geométricas precisas
de objetos conocidos, los cuales pueden estar colocados en posiciones y orientaciones
arbitrarias. Usando el conocimiento de la geometria de la cdmara y de la escena,
se proyecta el modelo tridimensional sobre el plano de la imagen, tratando de hacer
coincidir las facetas del modelo y de la imagen. Para conseguir esta coincidencia se
realiza una busqueda de la posicién y orientacién que haga méxima la coincidencia.
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Una vez obtenida la posicién y orientacién del objeto en la siguiente imagen, para
que esta prediccidn sea segura, se deben estimar los pardmetros de movimiento. Las
estimaciones de la posicion, orientaciéon y movimiento se actualizan tras cada nueva
imagen, conforme se va llevando a cabo el seguimiento.

Los métodos tridimensionales tienen un coste computacional muy elevado. Se
puede obtener una reduccién significativa si se cumple la premisa de que el objeto
descanse sobre el suelo de la escena. Dado que se conoce la geometria de la escena, el
seguimiento del objeto se reduce a bisquedas de movimientos de translacién sobre
el suelo y rotacién alrededor del eje vertical al plano del suelo [Worral et al., 1991,
Haag y Nagel, 1998, Haag y Nagel, 1999, Koller et al., 1993, Tan et al., 1998,
Frank et al., 1996, Gardner y Lawton, 1996, Gerard y Gagalowicz, 2000].

Los métodos basados en caracteristicas, tales como puntos [Zheng y Chellappa, 1995,
Sudhir et al., 1997, Sethiy Jain, 1987, Beymer et al., 1997], lineas  [Deriche y
Faugeras, 1990, Castellow et al., 1987, Liu y Huang, 1991, Clarke et al., 1996] o
curvas [Zhang, 1992, Isard y Blake, 1996], realizan el seguimiento normalmente
usando técnicas de correspondencia. Dada la escasa informacién que aportan
las caracteristicas, para cada una puede haber varios candidatos, por lo que
frecuentemente no basta con asociar cada una de ellas con la mas similar de la
siguiente imagen, regla del vecino mds prdézimo. Se han empleado diversos métodos:
filtro de seguimiento-particién (track-splitting filter) [Smith y Buechler, 1975,
Zhang y Faugeras, 1992], filtro de asociacién de datos de probabilidad conjunta
(JPDAF) [Fortmann et al., 1983, Bar-Shalom et al., 1990, Chang y Aggarwal, 1991],
programacién entera de probabilidad conjunta [Morefield, 1977], hipétesis multiple
[Reid, 1979, Cox y Leonard, 1991], programacién dindmica [Shapiro et al., 1995]. El
uso de facetas presenta dos desventajas importantes: no proporcionan una explicita
agrupacion de las facetas que se mueven coherentemente [Mitiche y Bouthemy, 1996],
y son sensibles a las oclusiones [Mitiche y Bouthemy, 1996, Tekalp, 1995].

Los modelos deformables [Kass et al., 1988, Jain et al., 1996, Cootes et al., 1995]
fueron desarrollados para detectar y localizar formas que experimentan modifi-
caciones. Han sido aplicados a una gran variedad de problemas tales como la
deteccién de bordes o contornos [Kass et al., 1988], seguimiento de movimiento
[Leymarie y Levine, 1993, Remagnino et al., 1997] y la segmentacién de imdgenes de
resonancias magnéticas [Cohen y Cohen, 1993].

“Snakes are a mechanism for bringing a certain degree of prior knowledge
to bear on low-level image interpretation. Rather than expecting desirable
properties such as continuity and smoothness to emerge from image data,
those properties are imposed from the start.” [Blake y Isard, 1998]

Una snake se define como un conjunto ordenado de puntos {V;|i =1,2,...,N}. La
energia total de una snake es la suma ponderada de varios términos de energia, los cua-
les se dividen en energias internas y externas [Park y Han, 1997, Blake y Isard, 1998].
La energia interna trata de preservar la continuidad de la curva, mientras la externa
intenta adaptar la curva a la imagen. Cuando se dispone de un conocimiento previo
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acerca de la forma de los objetos, éste puede incorporase en forma de energia
[Radeva y Marti, 1995, Radeva et al., 1995, Ip y Shen, 1998]. Dado que la adapta-
cién de la snake a la imagen es un proceso interactivo, es necesario llevar a cabo una
inicializacién. Esto representa un problema, ya que la snake inicial debe estar cerca de
la solucién deseada, pues de otro modo puede quedar atrapada en otro minimo local
debido a la energia interna. Dependiendo del tipo de aplicacién, la inicializacién puede
tener que ser realizada por el usuario, o bien podra ser automadtica [Jolly et al., 1996].
Una vez inicializada la snake, el proceso consiste en minimizar iterativamente su
energia. En la literatura se encuentran diferentes enfoques para realizar este proceso:
elementos finitos [Kass et al., 1988], programacién dindmica [Amini et al., 1990],
algoritmos voraces (greedy) [Williams y Shah, 1992, Jang y Choi, 2000], redes
neuronales [Tsai et al., 1993]. Cuando la primera imagen de la secuencia
ha sido procesada, se puede usar como inicializacién una prediccién de la
posiciéon del modelo deformable, asi, es frecuente el uso de filtros de Kal-
man [Blake et al., 1993, Koller et al., 1994b, Terzopoulos y Szeliski, 1992,
Arsénio y Santos-Victor, 1997, Peterfreund, 1999, Jang y Choi, 2000].

Los métodos basados en regiones definen grupos de pixeles conexos que pertene-
cen a un unico objeto. El seguimiento en este caso consiste en relacionar las re-
giones de las distintas segmentaciones para estimar los pardmetros de movimiento.
En [Kottke y Sun, 1994, Brock-Gunn et al., 1994, Teal y Ellis, 1996] se realizan se-
guimientos de regiones basados en buscar las de maxima similitud. Sin embargo, los
anteriores trabajos se limitan a establecer correspondencias sin realizar una estimacion
de movimiento que integre las mediciones de toda la secuencia. Wixson [Wixson, 1996]
utiliza un filtro predictivo para facilitar la bisqueda de regiones correspondientes. En
[Gil et al., 1994] se incorporan dos filtros de Kalman, uno para estimar la posicién de
las regiones y otro para estimar su velocidad.

4.1.2 Un método de seguimiento e integracion temporal morfolégica

“Tracking regions rather than discrete tokens may yield more robust results
and provide new means to detect occlusion” [Tekalp, 1995]

Como hemos venido comentando a lo largo de esta Tesis, nuestro método se ba-
sa en regiones. Tal y como apuntan Mitiche y Tekalp [Mitiche y Bouthemy, 1996,
Tekalp, 1995], el uso de regiones aporta robustez al proceso de seguimiento, puesto
que lo hace mucho menos sensible a las oclusiones. Otra ventaja es que facilitan el
establecimiento de correspondencias. Dado el mayor tamano de las regiones frente a
caracteristicas mas simples como puntos o curvas, un método de asociacién de datos
basado en el vecino mas préoximo produce resultados correctos. No es necesario uti-
lizar técnicas mas complejas (JPDAF, hipdtesis multiple, etc.), pues la informacién
que aporta cada region es suficiente para evitar ambigiiedades.

Los métodos basados en regiones presentan varias ventajas con respecto a los otros
tres grupos de técnicas:

e Modelos deformables. Frente a los métodos basados en modelos deformables,
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tal y como apuntan varios autores [McLauchlan y Malik, 1997, Beymer et al.,
1997, Mitiche y Bouthemy, 1996], las regiones no presentan el problema de
la inicializacién, dado que no se parte de ningiin modelo preestablecido. Al
contrario que con los primeros, no importa que los objetos estén parcialmente
ocultos, se puede iniciar el proceso con la parte visible.

e Métodos basados en caracteristicas. Gil et al. [Gil et al., 1994] indican que el
uso de regiones es més apropiado que el de contornos cuando el tamano de los
objetos es pequeno y se producen cambios en las condiciones de iluminacién,
como a menudo es el caso en las escenas de trafico.

e Modelos tridimensionales. La principal ventaja de la utilizacién de regiones
frente a los modelos tridimensionales es su menor coste computacional. Es cierto
que dichos modelos aportan un mayor conocimiento sobre el comportamiento y
tipo de los objetos. No obstante, como ya se comenté en el Capitulo 1, ninguna
de las tareas que debe realizar un sistema de monitorizacién de trafico justifica
el empleo de técnicas tan complejas. Para ser capaces de utilizar dichas técnicas,
deberiamos disponer de un sistema dedicado de alto coste, lo cual incumpliria
una de nuestras premisas.

En este capitulo proponemos un método de seguimiento e integracion temporal
morfolégica. El seguimiento se basa en una simple correspondencia entre las regiones
obtenidas en las segmentaciones de cada imagen. Para ello se busca utilizar una base
de datos donde se incluye cada nueva regiéon que aparece en una segmentacion. El
proceso de correspondencia toma cada nueva segmentacién y asocia a cada regién de
la base de datos aquella otra de la segmentacion actual que resulta mas similar.

El seguimiento se completa con la utilizacién de un filtro de Kalman que permite
refinar las estimaciones de movimiento obtenidas para cada imagen. Debido al efecto
de la perspectiva que aparece en las secuencias de trafico, en este filtro considera-
mos que los objetos se desplazan con un modelo de movimiento donde la aceleracién
se incrementa de manera uniforme. De esta forma se tiene en cuenta el incremen-
to (decremento) de velocidad que experimentan las regiones cuando los vehiculos se
aproximan a (alejan de) la cdmara.

El seguimiento permite conocer la evolucién de las regiones. Esta evolucién es re-
cogida mediante una estrategia de mascaras que nos permite corregir la segmentacién
de cada imagen. Se asume que los cambios en la forma de los objetos son gradua-
les, lo mismo que su aparicién o desaparicién en la escena. Asi, la segmentacién de
una imagen y de la siguiente deben ser muy parecidas. La correccién evita sibitas
apariciones o desapariciones de regiones o partes de ellas, asumiendo que este tipo de
hechos se deben a errores puntuales de las segmentaciones. Con esta estrategia, no solo
la segmentacién proporciona informacién al seguimiento, sino que, a su vez, también
el seguimiento colabora en la mejora de la segmentacién. La idea bésica surgié tras
la observacién de numerosas segmentaciones de imdgenes. En ellas, los errores son
inevitables. Asi, para la segmentacién de un mismo objeto en diferentes imagenes se
observan variaciones de forma, que en algunos casos llegan a ser graves: cuando el ob-
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jeto no es segmentado, o se une a la segmentacién de otro objeto. A partir del estudio
de las variaciones, llegamos a una conclusién que puede resultar en cierto modo obvia:
incluso en la secuencia peor segmentada, los pizeles mds frecuentemente asignados a
un objeto, son aquellos que verdaderamente pertenecen a €l. Partiendo de esta idea,
decidimos que era posible llevar a cabo una integracién temporal morfoldgica si se
consideraba la pertenencia de cada pixel a un determinado objeto a lo largo de las
segmentaciones anteriores. De este modo, la segmentacién de cada imagen que se ob-
tiene a partir del andlisis de movimiento se considera como una nueva observaciéon que
debe tenerse en cuenta para producir la segmentacién final. En dicha segmentacién
final, los pixeles se asignan al objeto a aquel que mas frecuentemente han pertenecido.

4.1.3 Estructura del capitulo

A continuacién detallamos la estructura del resto del capitulo. La siguiente seccién
muestra una vision general del método describiendo los principales pasos del algoritmo
desarrollado. La Seccién 4.3 describe el seguimiento de regiones. Este consta de
dos partes: establecimiento de correspondencias entre regiones, y estimacién de los
pardmetros de movimiento por medio de un filtro de Kalman. La Seccién 4.4 muestra
lo que denominamos memoria temporal. Dicha memoria es una estructura de datos
que integra la informacién proporcionada por cada segmentacién acerca de la forma
de las regiones. Asi mismo, en esta seccion, se detalla el citado proceso de integra-
cién de informacién. La Seccién 4.5 muestra cémo el algoritmo recupera regiones
desaparecidas en la segmentacion a partir de la informacién recogida en la memoria
temporal. La Seccién 4.6 describe la generacion de la segmentacion definitiva de cada
imagen por medio de la integracién temporal morfolégica. Dado que el algoritmo
presentado en ese capitulo consta de un gran niimero de pasos, la Seccién 4.7 recapitula
todo lo expuesto en las secciones precedentes. Aqui se enumeran los diferentes pasos
que se han seguido, de manera que el lector tenga una visién global de lo expuesto.
Por ltimo, la Seccion 4.8 expone algunos resultados sobre varias secuencias de trafico
y la Seccién 4.9 comenta las conclusiones del presente capitulo.

4.2 El algoritmo de seguimiento e integracién temporal
morfolégica

La Figura 4.1 muestra el algoritmo general del método. Consiste en un proceso ite-
rativo que va tomando los resultados obtenidos por la estimacion y segmentacion de
movimiento. Dado que la integracién temporal genera la segmentacion definitiva,
tendremos dos segmentaciones para cada imagen. Para distinguirlas, a la obtenida
por el andlisis de movimiento la llamaremos segmentacion inicial, mientras que a la
segmentacién definitiva la denominaremos segmentacion final.

El primer paso consiste en tomar la segmentacién inicial de la primera imagen de
la secuencia. Para cada una de las regiones detectadas se crea una entrada en una
lista llamada lista maestra. Su finalidad es la de servir como referencia para buscar
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Figura 4.1: Algoritmo de seguimiento e integracién temporal morfolégica.

las regiones correspondientes a un mismo objeto a lo largo de la secuencia. Para
cada una de estas regiones se crea una matriz que contiene informacién acerca de los
pixeles que a ella van siendo asignados en cada segmentacién inicial. Para simplificar
la explicacion del método asumiremos que el tamano de la matriz es el mismo que
el de la imagen, sin embargo, esto puede optimizarse ficilmente usando un tamano
similar al que tiene la region.

En cada iteracion se toma una segmentacién inicial y se establece una correspon-
dencia entre las regiones de la lista maestra y la segmentacién actual. En este mismo
paso se utiliza un filtro de Kalman para estimar los pardmetros de movimiento de
las regiones de la lista maestra que han obtenido correspondencia. Con este filtro se
aumenta la robustez de las estimaciones de movimiento, tomando como observaciones
los desplazamientos estimados de imagen a imagen.
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Figura 4.2: Pasos que componen el seguimiento de regiones.

El siguiente paso recupera lo que llamamos regiones perdidas. Dado que asumimos
que las regiones desaparecen de manera gradual en la imagen, se considera que la
desaparicién sibita de una regién se debe a un error de la segmentacién. Lo que
se intenta en este paso es recuperar las regiones que estuvieron presentes durante
varias imagenes previas y que no lo estan en la actual, regiones perdidas. Gracias a la
informacién almacenada en las matrices de la lista maestra podemos buscar a dénde
han sido asignados sus pixeles y regenerar la regién a partir de ellos.

Con la correspondencia entre regiones se actualiza la informacién de las matrices
de la lista maestra y a continuacion se genera la segmentacién final de la imagen
actual. Esta segmentacién utiliza los valores de las matrices para asignar cada pixel
a la regién més probable.

Los dos ultimos pasos del algoritmo preparan la lista maestra para la siguiente
iteracién. Primero se simplifica la lista eliminando las regiones que no han obtenido
correspondencia en las dltimas iteraciones. Dichas regiones corresponden a objetos
que han abandonado la escena o a errores puntuales de las segmentaciones iniciales
(regiones que no estdn relacionadas con un objeto). Por tltimo, se aplica el movimiento
de cada regién a su matriz. De esta forma se desplaza la informacién de cada pixel a
la posiciéon donde estara en la siguiente imagen.

4.3 Seguimiento de regiones

El seguimiento permite averiguar las trayectorias de las regiones segmentadas.
Béasicamente, esta fase consta de dos partes: correspondencias entre regiones y
estimacion de los pardmetros de movimiento de cada region.

4.3.1 Correspondencias entre regiones

Las correspondencias se establecen entre las regiones extraidas de cada imagen y las
que contiene la lista maestra. De este modo se relacionan las entidades que corres-
ponden a un mismo objeto y se sigue su comportamiento a lo largo de la secuencia.

En un esquema de correspondencia, las regiones presentan dos importantes ven-
tajas frente a otro tipo de caracteristicas mas simples como puntos, lineas o curvas.
Ambas ventajas se derivan de su mayor tamano y son: contienen una mayor infor-
macién y su nimero en la imagen es menor. Dichas caracteristicas permiten que una
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Figura 4.3: Se establece una correspondencia entre las regiones de la lista maestra,
master list, y las regiones extraidas de la imagen actual.

estrategia basada en el vecino més préximo (correspondencia de una regiéon con aque-
lla otra que resulta més similar) sea suficiente sin la necesidad de recurrir a otro tipo
de estrategias de mayor complejidad.

Dado que las caracteristicas que se usan para establecer la correspondencia son
diferentes, empleamos pesos para equilibrar su importancia. El proceso consta de dos
b}
pasos: correspondencia y actualizacién de pesos.

1. Correspondencia. Se establece una correspondencia entre cada regién de la lista
maestra y la mas similar de las extraidas de la imagen actual. Para buscar la
similitud se consideran cinco caracteristicas de las regiones: las coordenadas z e
y del centro de masas, la intensidad media y los dos parametros de movimiento
translacional. Estas caracteristicas definen un vector m = (mg, my, mg, vs, vy)*
para cada regién, donde (m,, my) es el centroide de la regién, my es la intensidad
media, y (vg,vy) es la velocidad estimada. La correspondencia se establece entre
aquellas dos regiones R"™ y R™ que minimizan la siguiente distancia euclidea
ponderada al cuadrado:

d™ = (m™ — m™)'W(m™ — m") (4.1)
donde m™ es el vector de caracteristicas de la regién de la lista maestra R™, m"
es el vector de la nueva regién R" y W es una matriz de pesos con dimensiones
5 x 5. W contiene en su diagonal principal los pesos de las cinco caracteristicas
(wy, wy, wy, wy, , wy,), y el resto son ceros.

2. Actualizacion de los pesos. En cada iteracion se recalculan los pesos de forma
que se minimice la suma total de las distancias d"™", siendo R™ y R™ dos regiones
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correspondientes. Si k™ es el nimero de correspondencias que deseamos esta-
blecer, se tratard de elegir aquellos pesos (wy,wy, wy, wy,,w,,) que minimicen
la suma total de distancias dp:

km
min dr = g dmn, (4.2)
Wz, Wy, Wg Wy g s Woy el

Esta minimizacion estard, ademads, sujeta a la restriccién

Wy Wy Wy Wy, Wy, = 1, (4.3)

la cual evita el aumento incontrolado de los valores de los pesos.

Aplicando el método de los Multiplicadores de Lagrange se pueden calcular los
pesos en la anterior minimizacién.

km
dr = Z d™ + MNwzwywywy, wy, — 1) (4.4)

m=1

Calculando el valor de A en (4.4) obtenemos los valores de los pesos:
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(4.5)
k™ m _ ,,Nn)\2
wy = 2om=r (il — M) ok ={y,9,0z,v,} (4.6)

km
2 im=1 (M — mi)?

Los dos pasos del procedimiento se repetirdn hasta que la suma de distancias dr
alcance un minimo. Para acelerar la convergencia del proceso, y considerando las tres
asunciones referidas en la pagina 91 (posicién, velocidad y direccién similares), antes
de calcular la distancia d™" se descartan aquellas regiones con centroides separados
por una distancia mayor a un umbral ug.

4.3.2 Estimacion de los pardmetros de movimiento

La misién de esta parte del método es determinar para cada regién los pardmetros
de movimiento que mejor se adecuan al conjunto de observaciones. El conjunto de
observaciones son las estimaciones de movimiento que se realizan para cada imagen,
y el modelo de movimiento usado es el translacional. Més concretamente asumiremos
un movimiento uniformemente acelerado, lo cual nos permitird modelar el efecto de
aceleracion o deceleracion que experimentan las regiones cuando se acercan o alejan
de la cAmara.
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Figura 4.4: Algoritmo iterativo de correspondencia de regiones.

Para realizar la estimacion, nosotros, al igual que la mayoria de trabajos, emplea-
remos un estimador recursivo. Como comentamos en el Apartado 4.1.1, esta clase
de estimadores es mas apropiada para aplicaciones en tiempo real, debido a que no
requieren procesar todo el conjunto de observaciones cada vez que se introduce una
nueva.

Como estimador utilizamos un filtro de Kalman (ver Apéndice B), el cual permite
estimar el mejor valor, en el sentido minimo-cuadréatico, de un vector de estados a
partir de un conjunto de mediciones con ruido gaussiano en un sistema dindmico
lineal. De hecho, modelaremos el movimiento de una regién en la imagen como un
sistema dindmico y lineal.

La velocidad de una region en el instante k se define por dos componentes vy =
{vak, vyk}. El modelo de movimiento debera considerar el incremento de la velocidad
que experimentan las proyecciones de los vehiculos cuando éstos se acercan a la cdmara.
De este modo, asumiremos que la variacién de la aceleracién (a; = {ayk,ayr}) es
constante y representada por el vector ¢ = {¢;.¢,}. Por tanto, el modelo cinematico
para las evolucién de las regiones quedard definido por las ecuaciones (4.7-4.11), en
las que At es el incremento de tiempo.

ep = 1/6c,_1 At +1/2a, 1At + v 1At + e (4.7)
Vi = 1/2c,_1 At? +aj_ | At + vy (4.8)

ap = ap_1 +cp_1At (4.9)
Ck=Ck_1=2¢C (4.10)

En las Ecuaciones (4.7), (4.8) y (4.9), e, v v a, denotan la posicién, la velocidad
y aceleracion de una regién en el instante k, y At es la variacién del tiempo, que
podemos suponer como la unidad sin perdida de generalidad.
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At =1 (4.11)

La Ecuacién (4.10) define un movimiento en el plano de la imagen en el que
la aceleracién se incrementa uniformemente. Conviene senalar que para obtener un
modelo de movimiento més preciso se deberia haber tenido en cuenta la velocidad y la
aceleracion angulares. Por ejemplo, en el caso de una curva es clara la relacién entre
la variacion de las coordenadas = e y. No obstante, para el problema planteado no se
requiere tal precisién, ya que con el modelo planteado es suficiente para establecer las
correspondencias entre diferentes imagenes. De esta forma se optd por desestimarlas
para tener un modelo mds simple. Ademads, en la mayoria de situaciones, los vehiculos
siguen trayectorias rectilineas, con lo que ambas componentes, velocidad y aceleracién
angulares, serian cero, y por lo tanto, los sistemas para z e y serian independientes..

De acuerdo con las ecuaciones (4.7-4.10), podemos separar este sistema en dos
subsistemas independientes, cada uno para una coordenada diferente (z,y). Asi, cons-
truimos dos filtros de Kalman con diferentes vectores de estado (x e y). Estos vectores
se definen como:

Tk Yk
v v
xp = | Uk ye=| (4.12)
Qg Ay
Crk Cyk

Dado que el resto de ecuaciones son idénticas para ambos filtros, sélo describiremos
el relacionado con la coordenada z. El proceso de estimacién se controla mediante las
ecuaciones de estado y medicién. La ecuacién de estado define la transicién desde el
estado xj al x41:

X1 = Apxg + Py (4.13)

La ecuacién de medicién relaciona las observaciones con el estado del proceso:

z, = Hyx, +1™ (414)

En las Ecuaciones (4.13) y (4.14), las variables rPj y r™; representan los ruidos
del proceso y medicién. Se asume que ambos son independientes con distribuciones
de probabilidad normal de media 0 y matrices de covarianza Q y R.

P(r?) — N(0,Q)
P(r™) — N(0,R)

La matriz Ay (nxn) relaciona el estado en el instante k con el estado en el instante
k+ 1. La matriz Hy (m x n) en la Ecuacién (4.14) relaciona el estado en el instante k
con la medicién en el mismo instante. De acuerdo con las Ecuaciones (4.7-4.11), Ay
vy Hj se definen como:
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1 1 05 1/6
01 1 05
Av=1o 0 1 1 | (4.15)
00 1
1000
Hk_[o Lo 0] (4.16)

La introduccién de errores graves en una medicién puede perturbar las estimacio-
nes producidas por el filtro de Kalman en las subsiguientes iteraciones. Por lo tanto,
es importante evitar dichos errores o, al menos, reducir su influencia. En cada itera-
cién, el filtro de Kalman proporciona predicciones de los vectores de estado que son
generadas antes de la introduccién de las mediciones. Nosotros utilizamos estas pre-
dicciones para detectar graves errores en las mediciones de la posicién y la velocidad.
Asi, las mediciones zy, Yk, Ugr ¥ gk son substituidas por Zy, Uk, Uzr ¥ Uyr mediante
la funcién p:

u—20, Situ<u-—20,
u=p(u,t,o4) =< u Sttt — 20, <u>4+ 20,
u+ 20, Siz>4+ 20,

o = {Tk, Uk, Uk, » Uk, }

T, = p(@k, Ty 00y )y Uk = P(Yks Uks Oy )y Uk = P(Vkys Ohys Oy, ) Ok, = P(Vk, s Ok, s Oy,

donde Ty, Ozk, Yk Y Oyk son las predicciones de cada medicion, y oz, 0u,,; Oy, ¥ 0w,
son las respectivas desviaciones tipicas.

4.4 Memoria temporal

La memoria temporal se implementa en el sistema como una lista a la que deno-
minamos [lista maestra. Su utilidad es la de almacenar informacién acerca de las
proyecciones de los objetos de la escena en la imagen. Principalmente, se guardan
datos relativos a la forma y desplazamiento del objeto. Con ellos se lleva a cabo
la integracién temporal morfolégica que proporciona la segmentacién final de cada
imagen.

En la lista maestra se insertan aquellas regiones de las segmentaciones iniciales
que no han obtenido correspondencia con ninguna region de la lista. Se considera que
la aparicién de una nueva region puede deberse a dos motivos: un nuevo objeto que
ha entrado en la escena, o un error de segmentacién (bisicamente, un objeto! que
ha quedado dividido en mdas de una regién). El proceso de correspondencia permite
diferenciar ambos casos. Una vez insertadas en la lista, sélo las regiones que son
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Figura 4.5: Lista maestra de regiones.

objetos completos obtendrdn correspondencias en la mayoria de imagenes, mientras
que las erréneas tenderan a lo contrario.

Cada vez que se inserta una regiéon R™ en la lista maestra se crea para ella una
matriz M™. Como ya se comentd, por motivos de simplicidad asumiremos que su
tamano es similar al de la imagen. Sin embargo, en el sistema real, y para optimizar
la ocupaciéon de memoria, usamos el minimo rectangulo que engloba la regién, mas
una pequena franja de seguridad, por si el nimero de pixeles de la regién aumenta.
En caso de que en algiin momento la regién exceda la matriz, se vuelve a crear una
nueva siguiendo las mismas directrices y transfiriendo la informacién entre ellas.

La Figura 4.5 muestra la lista maestra con las matrices que se crean para cada
region insertada en ella. Cada celda M} de la matriz M™ contiene dos campos (M]7'.v
y Ml-’;’-l.o). El campo M} v sirve para contar el nimero de segmentaciones en las que el
pixel (7, j) ha pertenecido a la regién, mientras que el campo M7 .0 guarda el nimero
consecutivo de segmentaciones en las que el pixel no ha pertenecido a la regién. La
utilidad del primer campo es estimar la probabilidad de pertenencia de un pixel a las
distintas regiones. Cuando se genera la segmentacién final de la imagen, cada pixel
serd asignado a la regién en la que las segmentaciones iniciales mas veces lo hayan
colocado. Por medio del valor M;'.v podemos expresar la probabilidad de que un
pixel (i,7) pertenezca a una regién R™ de la siguiente forma:

P(R™(i,)) = 0 (@17)

L) =S :
>lerm Milj‘v

donde LM es la lista maestra.

Por otro lado, el campo Mi’}‘.o permite detectar pixeles que han pertenecido a la
regién durante varias segmentaciones iniciales, pero que han dejado de pertenecer a

!En esta definicién también se considera al fondo estatico como un objeto
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Figura 4.6: Inicializacién de la lista maestra de regiones.

ella. Un caso tipico de estos pixeles son los del contorno de una regién correspondiente
a la proyeccion de un objeto que se va alejando de la cAmara. En ese caso, la regién
va reduciendo su rea, con lo que dichos pixeles deben eliminarse de la regiéon aunque
hayan pertenecido a ella durante varias imagenes. Otro caso tipico es el de dos objetos
alejados que se aproximan juntos. Dada la lejania, el sistema los empieza a segmentar
como una unica regién, sin embargo, conforme se van acercando, empiezan a ser
detectados como dos regiones independientes. Esto se traduce en la aparicién de una
nueva regién, cuyos pixeles deben ser substraidos de la més antigua. En ese caso,
cada region, la nueva y la antigua, seran asignadas a cada uno de los dos objetos,
probablemente la més vieja serd asignada al objeto con una proyecciéon mayor, debido
a que mantendra una mayor similitud.

Cuando se inserta en la lista maestra una nueva regién R™, todos los valores M3 .o

toman el valor cero, mientras que los valores Ml-’]’-’.v son puestos a uno o cero seguin su
pertenencia a la regién.

1 Si(i,5) € R™
m . s
Mijv = { 0 Para el resto de pixeles

donde (7, 7) es un pixel de la imagen que ha sido asignado en la segmentacién inicial
a alguna regién R”.

La Figura 4.6 muestra un ejemplo de inicializaciéon de dos regiones que han sido
insertadas en la lista maestra. La proyeccién del objeto de la izquierda se inserta
como regién R! y la de la derecha como R?. En las matrices de ambas regiones, los
pixeles que pertenecen a la regién son inicializados con valor MZ.v =1y MJ.0 =0,
y aquellos que no pertenecen se inicializan con valores Ml?j-.v y Ml?j-.o iguales a cero.

La actualizaciéon de los valores de esta matriz se realiza tras establecer las co-
rrespondencias entre las regiones de la segmentacién inicial actual y las de la lista
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Figura 4.7: Actualizacién de la lista maestra de regiones.

maestra. Como hemos dicho, las regiones que no obtienen correspondencia son in-
sertadas, mientras que para las que si que la obtienen se realiza una modificacién de
los valores Rj;.v y Rjj.o. Dada una correspondencia entre una region R™ de la lista
maestra y una regién R* de la segmentacién inicial actual, la actualizacién de valores
sigue las siguientes reglas:

e Si(i,j) € R — MJlw=MZIv+1y M.o0o=0
o Si(i,j) ¢ RFy MJw>0 = Mjf.o=Mo+1

e Si Ml-’]’-’.o = Omax — M[]’-’.v =0

e Si Mi’]’-’.v =0 — Mi’]’-’.o =0

Segin la primera regla, cuando un pixel (i, 7) pertenece a la regién, el valor Ml-’;’-l.v
se incrementa y el valor M;.0 se pone a cero. Segun la segunda, cuando un pixel
(i,7) que ha pertenecido a la regién se pierde en la segmentacion inicial actual, se
incrementa el valor M;7'.0. La tercera regla indica que cuando para un pixel de una
regiéon R™ se alcanza un valor maximo Oy, se elimina el pixel de la region. Esto se
hace asignando un cero al campo M;?'.v de ese pixel. Por ultimo, la cuarta regla dice
que el valor Ml-’]’-’.o de cualquier pixel que no pertenezca a la regién debe permanecer
siempre a cero.

Hemos fijado de manera experimental el valor de O,,4, como 3. Se considera que
la desaparicion de un pixel durante tres segmentaciones consecutivas viene a indicar
que ese pixel ha dejado de pertenecer al objeto donde estaba asignado. Por otra parte,
valores mucho méas grandes impedirian el necesario dinamismo en la variacién de la
forma. Por ejemplo, evitaria que la segmentacion final reflejase los efectos de escalado
que se producen cuando los vehiculos se acercan o alejan de la cdmara.

La Figura 4.7 muestra un ejemplo de actualizacién de las regiones que se insertaban
en la Figura 4.6. La matriz de la parte inferior de la imagen representa la segmentacion
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inicial de la imagen actual. En ella hay dos regiones, la de la derecha ha sido hecha
corresponder con la regién R? y la de la izquierda con R'. En el caso de la regién
R?, la forma segmentada se mantiene idéntica, por lo que para todos los pixeles que
tenfan un valor M;7.v distinto de cero (que habian pertenecido a la regién en alguna
segmentacion anterior) se incrementa M3 vy se mantiene M;7.0 igual a cero. En el
caso de R!, en la segmentacién actual se ha perdido el pixel inferior. En este pixel se
incrementa el campo Ml-’]’-’.o, mientras que para el resto de pixeles que pertenecen a la
region roja se incrementa M;'.v y se pone a cero M;7.o.

Los valores de la lista maestra se utilizaran para la generacién de la segmentacién
final de la imagen. Tras obtener esta segmentacién, y como preparacién para el
procesamiento de la siguiente imagen, la informacién almacenada en cada matriz se
desplaza con el movimiento estimado para cada regién. De esta forma se mueven los
valores correspondientes de cada pixel a la posiciéon donde se espera encontrarlos en
la siguiente segmentacién.

4.5 Recuperando regiones perdidas

Algunas veces, una regién de la lista maestra que ha aparecido regularmente durante
varias segmentaciones iniciales desaparece en una imagen, sin que ello se deba a que
ha abandonado la escena. Nuestro método cuenta el niimero de veces que cada regién
de la lista ha encontrado correspondencia en una segmentacion inicial. Cuando el
contador de una regién alcanza un valor P, ésta es declarada region permanente.
Ello significa que no puede desaparecer excepto si sobrepasa los limites de la imagen
(abandona la escena). La seleccién de P, no es critica, puesto que un vehiculo
suele aparecer en al menos 25 o 30 imagenes. Por ello basta con elegir un valor que
razonablemente nos de a entender que la persistencia de una regién corresponde a la
presencia de un vehiculo. En todas las secuencias que hemos procesado hemos fijado
Pz = 10, obteniendo resultados satisfactorios.

Una region permanente es aquella que por el nimero de veces que ha aparecido,
nos ofrece la total seguridad de que corresponde a un objeto del mundo real. Como
contrapartida existen otro tipo de regiones que aparecen de manera circunstancial,
debido a errores de segmentacion.

La desaparicién de una regién permanente puede deberse a errores de segmentacion
o a que el desplazamiento del objeto no permite diferenciar el movimiento de su
proyeccién del de las regiones circundantes. Por ejemplo, en escenas de trafico, esto
ultimo puede suceder cuando un grupo de vehiculos se aleja de la cdmara, o también
cuando un coche se detiene. En el primer caso, las segmentaciones iniciales comenzaran
gradualmente a agrupar varios de estos vehiculos en una misma regién, para finalmente
unirlos todos en una sola. En el segundo caso, cuando la velocidad del coche sea cero
o casi cero, su proyeccion serd irremisiblemente fusionada a la regién fondo.

En todos los anteriores casos, la informacién guardada para cada regién en la lista

maestra puede ayudar a recuperar su forma. La idea bésica es, cuando se detecta la
desaparicién de una region permanente, buscar qué regiéon es la que le ha arrebatado
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sus pixeles. Una vez hallada ésta, se trata de ver qué pixeles deben corresponder a
cada una. Para ello se analizan los valores M;7'.v de las matrices de ambas regiones
y se asigna cada pixel a la regién con mayor valor. Esto se basa en que, como hemos
dicho, estos valores aportan el historial de cada pixel. Asi, se trata de asignar cada
pixel a la regién donde mas veces ha pertenecido.

La recuperacion de regiones perdidas es un paso previo a la actualizacién de la
lista maestra. Por ello, una vez recuperados los pixeles no se actualiza directamente
la regién sino que se corrige la segmentacion inicial generando una regién que supues-
tamente deberia haber aparecido en ella.

4.5.1 Planteamiento del problema

Con todo lo anteriormente expuesto, el planteamiento del problema seria: dada una
region permanente RP que no ha encontrado una regiéon correspondiente, generar en
la segmentacién inicial una regién R!, que se hard corresponder con RP, tomando los
pixeles de una regién R¥ de la segmentacién inicial con regién correspondiente R™ en
la lista maestra. El algoritmo propuesto consta de dos pasos:

e Encontrar la regién R* como aquella con mayor probabilidad de contener pixeles
de la region RP.

e Generar la regiéon R' tomando pixeles de la regién RF. Para ello habrd que
estudiar para cada pixel si tiene mayor probabilidad de pertenecer a la regién
RP 0 a R™, la regién correspondiente a RF.

4.5.2 Busqueda de la regién RF

Para encontrar la regién R¥ analizamos los valores MZ-.U de la region RP. Se crea un
acumulador A por cada region R® de la segmentacion inicial al que se le van sumando
los valores M%.v de los pixeles (7,j) que pertenecen a la regiéon R®.

V(i,7) € Imagen/(i,j) € R®, As = A5 + Ml-’;-.v

Una vez procesados todos los pixeles de la imagen, RF corresponderd a la regién
con un maximo A;.

/A vasEé{éI{ ok ( )
donde ST es la segmentacién inicial de la imagen actual.

La region R* serd aquella que tiene la mayor cantidad de pixeles con alta proba-
bilidad de pertenecer a la regién perdida RP.
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4.5.3 Generacién de la regién R’

La regién RF tiene como regién correspondiente en la lista maestra a R™. Ahora
tratamos de ver qué pixeles de R corresponden a R™ y cuales a RP. Para ello
analizaremos los valores Mi’}.v y Ml-’]’-’.v y asignaremos cada pixel a la regién con un
mayor valor para ese pixel. Los pixeles que tengan mayor probabilidad de corresponder
a RP se los asignaremos a la nueva regién R!, estableciendo una correspondencia entre
ellas.

Inicialmente, R; = (). Los pixeles son asignados a R; siguiendo la siguiente regla:

V(i,j) € Rn, Si Mf.v < M} entonces R <= R+ {(i,§)} y Ry <= R, —{(i,)}

4.6 Generacion de una segmentacion final por medio de
la integracion temporal morfolégica

La generacién de la segmentacion final de cada imagen se hace en base a la informacién
almacenada en la lista maestra. El procedimiento es bastante sencillo: se asigna cada
pixel de la imagen a la regiéon donde el pixel tiene una mayor probabilidad de pertenecer
de acuerdo con la probabilidad expresada en la ecuacién (4.17).

¥(i,§) € Tmagen, i,§) € R* +— P(F|(i.5)) = max {P(R'|(i. )},

donde LM es la lista maestra y la probabilidad se expresa de acuerdo con la expresion
que aparece en la ecuacién (4.17) y que a continuacién reproducimos:

MY v
P(RY|(i, ) = _max {—}

I
VRVELM | 32 p 0 M0

4.7 Resumen del algoritmo

Para mejor comprension del algoritmo propuesto, a continuacién resumiremos los
diferentes pasos del mismo. Para ello seguiremos el algoritmo de la Figura 4.1 (ver
pagina 96).

1. Inicializacion. Se toma la segmentaciéon inicial de la primera imagen de la se-
cuencia y se construye la lista maestra de regiones. Este paso sélo se realiza una
vez, para la primera imagen, a diferencia del resto de pasos que se repiten para
cada nueva imagen.

2. Para cada imagen se toma su segmentacién inicial que es el resultado del proceso
explicado en el Capitulo 3.
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3. Correspondencia. Se establece la correspondencia entre las regiones de la lista
maestra y de la nueva segmentacién inicial.

4. Recuperacion de regiones perdidas. Se buscan regiones declaradas como perma-
nentes y que no aparecen en la segmentacién inicial. Su recuperacién consiste
en reintegrarlas en la segmentacién inicial tomando pixeles de otras regiones.

5. Actualizacion de la lista maestra. Se integra en la memoria temporal la infor-
macion aportada por la segmentacién actual.

6. Segmentacion final. A partir de la lista maestra se genera una nueva segmenta-
cién (segmentacion final de la imagen actual).

7. Eliminacion de regiones. Las regiones que no se han usado durante varias ite-
raciones se borran de la lista maestra. Estas corresponden a vehiculos que han
abandonado la escena o a regiones fruto de errores de la segmentacién inicial.

8. Mower regiones. Se aplican los parametros de movimiento estimado para cada
regién de la lista maestra a su matriz. De esta forma la informacién de la regién
se traslada a la posicién donde se espera encontrarla en la siguiente imagen.

4.8 Resultados

El método presentado en este capitulo ha sido probado sobre varias secuencias de
trafico, en esta seccion mostramos los resultados de las secuencias. La Figura 4.8
muestra una secuencia de 15 imagenes donde varios vehiculos se desplazan por una
carretera. Las subfiguras 4.8.a y 4.8.b contienen, respectivamente, la primera y tltima
imdgenes de la secuencia. La subfigura 4.8.c muestra la segmentacién de la primera
imagen y la subfigura 4.8.d presenta el seguimiento de las diferentes regiones.

En la subfigura 4.8.d se observan las trayectorias de cada uno de los vehiculos a
lo largo de la secuencia. Estas vienen representadas por la evolucién de los centroides
de las regiones. Hemos presentado las posiciones estimadas por el filtro de Kalman
en cinco imégenes de la secuencia: imégenes 1, 4, 7, 10 y 13. Las lineas conectan los
centros que corresponden a proyecciones del mismo vehiculo en diferentes instantes,
manteniendo el orden temporal. Dado que la secuencia representa menos de dos
segundos cabria esperar que las trayectorias de los vehiculos tuvieran una forma muy
similar a una linea recta. Esto se obtiene para casi todas las regiones, sin embargo, se
pueden apreciar pequenos errores en algunas de las trayectorias. Cuando ello sucede,
los errores suelen presentarse en alguno de los primeros dos puntos (imdgenes 1 y
4). Esto se debe a que el filtro de Kalman necesita algunas iteraciones iniciales para
empezar a converger. Durante estas iteraciones, los errores producidos en el proceso
de medicién (estimacién y segmentacion de movimiento) influyen seriamente en las
estimaciones generadas por el filtro. Una vez superadas, la influencia de los errores
comienza a decrecer, y las estimaciones se acercan cada vez mas a la trayectoria
correcta.



110 Capitulo 4. Seguimiento e integracién temporal

(a) Primera imagen de la secuencia (b) Ultima imagen de la secuencia

(c) Segmentacién de la primera imagen (d) Trayectorias de los vehiculos

de la secuencia

Figura 4.8: Seguimiento de vehiculos en una escena de tréfico

Las Figuras 4.9 y 4.10 muestran las segmentaciones de dos secuencias de imagenes,
correspondiendo la primera a la misma secuencia que la Figura 4.8. En ambas figu-
ras, la primera columna presenta varias imagenes de la secuencia, la segunda columna
muestra la segmentacion inicial de cada imagen, y la tercera columna es la segmenta-
cién final conseguida por medio de la integracién temporal.

Las imégenes de la Figura 4.9 han sido escogidas por ser las que producen las peores
segmentaciones iniciales de la secuencia. La subfigura 4.9.a corresponde a la quinta
imagen de la secuencia, siendo la subfigura 4.9.b su segmentacién inicial. En ella se
observa que el camién més alejado ha sido dividido en dos regiones. Sin embargo, la
integracién de la informacién de las segmentaciones previas, donde el camién estaba
formado por una tnica region, consigue que la segmentacién final una ambas regiones,
subfigura 4.9.c.

La subfigura 4.9.d muestra la décima imagen de la secuencia. La segmentacién
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(a) Quinta imagen. (b) Segmentacién inicial. (c) Segmentacién final.
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(d) Décima imagen. (e) Segmentacién inicial. (f) Segmentacién final
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(h) Segmentacién inicial (i) Segmentacién final.

(g) Décimo cuarta ima-
gen.

Figura 4.9: Secuencia de vehiculos en una carretera. Primera columna: imagen
original. Segunda columna: segmentacion inicial. Tercera columna: segmentacion
final de la imagen
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inicial, subfigura 4.9.e, presenta un problema similar al de la quinta imagen, aunque
en este caso el vehiculo subdivido es el que se encuentra en medio del grupo de tres
que circula por el carril de la derecha. De nuevo se observa en la subfigura 4.9.f que la
segmentacién final es correcta, obteniendo una proyeccién del coche formada por una
Unica regién.

La segmentacion inicial de la imagen numero catorce, subfigura 4.9.h, es, con
diferencia, la peor de la secuencia. Algunas regiones estdticas se han detectado como
moviles, parte del camién més alejado se ha perdido, se han unido el primer y segundo
coche del grupo de tres, y el camién de este grupo ha desaparecido. A pesar de estos
errores, el método corrige la segmentacion: desaparecen las regiones estaticas y los
vehiculos recobran su forma. El dltimo camién del grupo de tres es recuperado gracias
a que su region fue declarada como permanente. Asi, sus pixeles se extraen de los de
la regién fondo.

En la Figura 4.10 se muestran cuatro imagenes de una misma secuencia. La se-
cuencia registra el trafico de una calle y consta de 858 imdgenes, de las que mostramos
la segmentacion de cuatro de ellas. El tamano de cada imagen es de 192x144 pixeles.
La subfigura 4.10.a muestra la imagen ntimero 488. En ella dos vehiculos circulan
en diferente direccién. Las subfiguras 4.10.d y 4.10.g corresponden a las imdgenes
nimero 555 y 644. En ellas circulan dos vehiculos con intensidades de gris muy pare-
cidas a la de la calzada. Ello provoca que en determinadas segmentaciones iniciales los
vehiculos sélo sean parcialmente segmentados, o incluso divididos en varias regiones.
Sin embargo, la segmentacién final corrige estas situaciones gracias a la acumulacién
de informacién obtenida en las imagenes previas. La subfigura 4.10.j presenta otra
imagen dificil. En ella una moto cuya proyeccién ocupa alrededor de 50 pixeles circula
alejdndose de la cdmara. Ademads, y aunque la intensidad de la moto si que ofrece
suficiente contraste con la calzada, presenta el inconveniente de su reducida velocidad.
Ambos problemas, tamano y velocidad, impiden su correcta segmentacién inicial en
algunas imagenes, aunque de nuevo la segmentacién final es correcta.

La Figura 4.11 muestra el cruce de una calle con una avenida. Los vehiculos entran
en la imagen desde los bordes izquierdo e inferior de la imagen, y la abandonan por los
bordes superior, inferior y derecho. En la subfigura 4.11.b aparece la segmentacién y
trayectoria de un coche que toma una curva. Se puede apreciar que el sistema es capaz
de seguir su trayectoria, a la vez que la segmentaciéon va actualizando la forma del
vehiculo. A medida que el coche gira, la parte que se observa del mismo va cambiando.
La segmentacién resultante va adaptandose gradualmente, eliminando los pixeles que
han dejado de pertenecer a la regién y anadiendo los que son nuevos. La subfigura
4.11.c corresponde a otra escena de la misma secuencia, donde cinco coches se hallaban
detenidos en un seméforo y ahora cuatro de ellos circulan a lo largo de la avenida y
uno gira por una calle a la izquierda. Debido a que inicialmente se hallaban todos
juntos y a que casualmente varios de ellos presentan colores muy similares (en este
caso nos referimos al color real de los coches, y no a la intensidad de gris reflejada en
las imagenes de la secuencia), las primeras segmentaciones de estos coches presentan
algunos errores iniciales que, como puede observarse en la subfigura 4.11.d, afectan al
tramo inicial de las trayectorias estimadas para algunos de ellos. No obstante, tras
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(a) Imagen 488. (b) Segmentacién
inicial.

(c) Segmentacién fi-
nal.

(d) Imagen 555. (e) Segmentacién ini-
cial.

(f) Segmentacién fi-
nal.

-

(g) Imagen 644. (h)  Segmentacién
inicial.

(i) Segmentacién fi-
nal.

(j) Imagen 728. (k) Segmentacién
inicial.

(1) Segmentacién fi-
nal.

Figura 4.10: Varias segmentaciones de una secuencia de trafico en ciudad. Primera
columna: imagen original. Segunda columna: segmentacion inicial. Tercera columna:

segmentacion final de la imagen.
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(b) Segmentacién y trayectoria
del vehiculo.

(¢) Imagen 380. (d) Segmentacién y trayectorias
de los vehiculos.

Figura 4.11: Secuencia de vehiculos en un cruce de una avenida Primera columna:
imagen original. Segunda columna: segmentacién final de la imagen

unas pocas iméagenes las trayectorias comienzan a ser mas correctas gracias, tanto a
que las segmentaciones comienzan a ser mejores debido a que el movimiento se hace
més diferenciado, como a que se hace notar el efecto estabilizador del filtro de Kalman.

4.9 Conclusiones

En este capitulo se ha presentado un método novedoso de segmentaciéon por medio de
la integracién temporal. El método propuesto integra las segmentaciones que propor-
ciona el médulo de andlisis de movimiento para generar segmentaciones mejoradas.
La mayoria de técnicas existentes emplean la segmentacién para aportar informacién
al modulo de seguimiento. En nuestro caso, ademas, el seguimiento ayuda a la seg-
mentacién relacionando la informacién morfolégica obtenida en cada imagen.

Como se ha visto, la integracién temporal morfolégica aporta grandes beneficios
pues permite fundamentar la segmentacién no en unas pocas imagenes, sino en todas
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las precedentes. En esencia, lo que aporta es una estabilizacién de la forma de los
objetos, la cual minimiza la influencia de los errores puntuales que puedan surgir en
el procesamiento de algunas imagenes: por ejemplo la aparicién o desaparicién total
o parcial de regiones.
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5.1 Introduccion. Monitorizacion de trafico

La monitorizacion de trdfico es una labor de indudable interés en nuestros dias. El
gran caudal de trafico de las calles y carreteras hacen necesaria la automatizacion
de su control. Frente a los sistemas usados hasta ahora, como detectores basados
en microondas y detectores de bucle inductivo(ver pagina 3), los sistemas basados en
visién presentan varias ventajas:

e Menor coste econdémico.
e Instalacién maéas facil.

e Permiten la estimacién de mas parametros.

Un sistema de monitorizacién de trafico debe obtener mediciones acerca del trafico
que permitan dos tipos de actuaciones:

e Solventar situaciones andmalas, como pudieran ser atascos o accidentes.

e Ayudar en el diseno de la red vial aportando informacién sobre el volumen y
tipo de trafico de las vias monitorizadas.

El presente capitulo trata de mostrar cémo se llevan a cabo las tareas de mo-
nitorizacion en el sistema propuesto en esta Tesis, al mismo tiempo que se muestra
la arquitectura de dicho sistema. La Seccién 5.2 describe las mencionadas tareas y
la Seccién 5.3 explica cémo se han implementado para conseguir el funcionamiento
del sistema en tiempo real. De ese modo, el Apartado 5.3.1 detalla el equipamiento
minimo requerido y los programas que se han escrito, asi como los procesos a que
han dado lugar los mismos, prestando especial interés a la informacion que fluye entre
ellos. El Apartado 5.3.2 trata una técnica propuesta para el presente sistema la cual
evita tener que procesar todas las imédgenes de una secuencia para obtener su seg-
mentacién. Esta reduccién del niimero de iméagenes resulta de especial interés, puesto
que, obviamente, contribuye a disminuir el coste computacional, pero tratando de no
afectar a los resultados.

En este capitulo se prestard una importante atenciéon a la seccién dedicada a los
resultados, Seccién 5.4. En ella se utilizardn diversas secuencias para mostrar cémo
funciona el sistema propuesto y cudles son los resultados que aporta. Como es habitual,
se concluird con una seccién donde se esbozaran las conclusiones del capitulo.

5.2 Tareas de monitorizacion de trafico

El sistema de monitorizacién de trafico propuesto en esta Tesis proporciona las si-
guientes tareas:

e Medicién del volumen de trafico.
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e Seguimiento de trayectorias individuales de vehiculos.
e Deteccién de vehiculos parados.

e Deteccién de eventos andémalos.

Para el buen funcionamiento de las técnicas propuestas en este capitulo resulta
necesario delimitar en la imagen los bordes de la carretera y de los carriles que hayan
en ella. Esto puede realizarse de manera manual o automética:

e Manualmente. Se posiciona y enfoca la cimara lista para empezar a monitorizar
el trafico, si bien antes de comenzar el procesamiento se captura una imagen.
Sobre esta imagen y mediante cualquier programa de dibujo, se marcan en dis-
tintas intensidades de gris los diferentes carriles, asi como el resto de imagen que
no es carretera. Esto tltimo se marca con intensidad cero. La imagen resultante
se pasa al programa de monitorizacion.

e Automdticamente. Se emplea un algoritmo como el propuesto en [Steward et
al., 1994] (la Figura 3.1 muestra un ejemplo del funcionamiento de este algorit-
mo). El algoritmo proporciona de manera automdtica la imagen requerida por
el programa de monitorizacion.

Cada uno de estos métodos tiene sus ventajas e inconvenientes. El método manual
tiene la ventaja de poder realizar un ajuste més exacto de los limites. Sin embargo,
presenta el serio inconveniente de requerir un operador que lleve a cabo esta funcidn.

El método automatico presenta una seria desventaja que nos hizo desecharlo: las
zonas de la carretera con escaso trafico son declaradas como zonas no-carretera. Esto,
por ejemplo, afecta a los arcenes, que son zonas por las que raramente se circula, pero
que es preciso controlar.

A continuacién, en los diferentes apartados, se irdn viendo las tareas de monito-
rizacion de trafico que el sistema lleva a cabo. En cada apartado veremos en qué
consiste la tarea correspondiente y cudl es el modo en que se efectua. Para que el
lector tenga una vision més clara de cdmo se obtienen las informaciones resultantes
de cada tarea, la Figura 5.1 muestra el flujo de informaciones que el sistema produce,
y cémo éstas son combinadas para producir nuevos resultados.

5.2.1 Medicion del volumen del trafico

Tal y como se ha visto en el capitulo anterior, el sistema desarrollado permite conocer el
nimero de vehiculos que se encuentran en cada imagen. Ademas, el sistema establece
correspondencias entre las diferentes apariciones de un mismo vehiculo en diferentes
imégenes, con lo que se puede obtener, también de forma directa, otra medicién de
interés para el control de tréafico: el numero de vehiculos que han circulado por la
carretera entre las imagenes n y n + k'

'Dado que se conoce el instante de adquisicién de cada imagen, esto es equivalente a saber el
nimero de vehiculos entre dos instantes de tiempo.
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—\ Segmentacién Segmentacion
i —|/ inicial Final

Lista maestra de
regiones

Deteccién de

vehiculos
parados
Trayectorias de Conteo de
los vehiculos vehiculos
Deteccion de Estudio de -
. Deteccion de
eventos trayectorias
- - atascos
peligrosos peligrosas

Figura 5.1: Flujo de informaciones del sistema. Las cajas representan informaciones
que se obtienen en alguna fase del procesamiento, mientras que las flechas indican
que una informacién (la apuntada) se genera a partir de la otra (la que se encuentra
en el origen de la flecha).

Sabiendo los limites de los diferentes carriles y la posicién de los vehiculos en la
imagen?, podemos medir el niimero de vehiculos que ha circulado por cada carril (por
ejemplo, en una autopista). Y puesto que se conoce el sentido del trafico en cada
carril, se sabra el nimero de vehiculos que ha circulado en cada direccién.

La Figura 5.2 muestra dos casos donde resulta de interés poder desglosar el vo-
lumen de trafico. En el caso de la autopista es interesante saber el volumen de cada
carril, por ejemplo, en una bifurcacién o en una salida de autopista pueden existir
diferencias sensibles entre carriles. En el caso de la avenida ademas de conocer la in-
tensidad de trafico de cada carril, conviene saber qué direcciones toman los vehiculos
que abandonan la avenida y desde qué calles se suelen incorporar a la misma.

2Cada vehiculo se asigna a aquel carril donde se encuentra su centroide.
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(a) Autopista. (b) Cruce de una avenida.

Figura 5.2: Dos casos tipicos donde no solo interesa saber el volumen total del
trafico, sino también el de cada carril o calle.

Los atascos pueden detectarse calculando la proporciéon entre el numero de
vehiculos presentes en una imagen y el niimero medio de vehiculos que abandonan la
escena (vehiculos cuyo centroide sale de los bordes de la la imagen). Un gran nimero
de vehiculos en la escena y una media muy baja indicardn una situacién de atasco.

Numero de vehiculos en la escena (5.1)
r = .
Numero medio de salidas

5.2.2 Seguimiento de trayectorias

El seguimiento de trayectorias de vehiculos en el plano de la imagen se consigue de
manera directa a partir del proceso de seguimiento que se mostrd en el Capitulo
4. Dicho proceso nos permite conocer la posicion de los distintos vehiculos en cada
una de las imagenes. Esto se conseguia mediante un proceso de establecimiento de
correspondencias entre las regiones, las que se obtienen en cada segmentacién inicial y
las que pertenecen a la lista maestra. Esto, ademas, se completaba con la incorporacién
de un filtro de Kalman que permitia estabilizar las trayectorias haciéndolas menos
sensibles a posibles errores en la segmentacién inicial.

El trazado de trayectorias de vehiculos es de gran utilidad en el estudio de curvas
de carretera. El andlisis de las trayectorias de varios vehiculos permite saber por qué
parte de la curva (hacia el interior o exterior) suelen pasar los coches, asi como dénde
suelen frenar. Esto permite detectar anomalias en la construccién y disefio como, por
ejemplo, un peralte erréneo.

En la Figura 5.3 tenemos un ejemplo del seguimiento de un vehiculo a lo largo de
una curva. Analizando varias de estas trayectorias se puede entender el comporta-
miento general de los coches en una curva como ésta.
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(a) Un coche toma una curva. (b) Segmentacién del vehiculo y su

trayectoria.

Figura 5.3: Trayectoria de un coche en una curva.

5.2.3 Deteccion de vehiculos parados

Cuando una regién vehiculo tiene una velocidad muy cercana a cero, el médulo de
estimacién y segmentacion de movimiento la une al fondo debido a la similitud de
movimientos. No obstante, tal y como se vio en la Seccién 4.5, a una regién de la lista
maestra que haya aparecido repetidamente en diversas segmentaciones se la declara
region permanente. Ello significa que esa region sélo puede desaparecer al abandonar
la imagen por alguna de sus zonas de salida.

También se vio en la misma seccidén que cuando en el médulo de integracién tem-
poral no se encuentra ninguna region permanente en la segmentacién inicial, entonces
es el sistema quien la anade a la segmentacién final (recuperacién de regiones per-
didas, Seccién 4.5). De esta forma, aunque un vehiculo se detenga, su forma en la
segmentacién nunca se pierde.

Cuando una regién reduce su velocidad a valores muy proximos a cero, se genera
un aviso que indica que un vehiculo se ha detenido. Esta informacién es de gran interés
pues puede significar una situacién potencial de peligro para el resto de vehiculos, o
quizas la averia de un coche al que se deberia atender. Del mismo modo, cuando se
detecte que el vehiculo reemprende la marcha se generard otro aviso que informe de
ello.

La Figura 5.4 muestra un vehiculo que se detiene en el arcén de una carretera.
En la subfigura 5.4.a el coche se aparta al arcén mientras reduce su velocidad. En
la subfigura 5.4.c el vehiculo ya se ha detenido y es cuando el sistema avisa de esta
situacién de posible riesgo. Puede verse en la subfigura 5.4.d que a pesar de estar
detenido, el sistema sigue segmentando el vehiculo. En la subfigura 5.4.e el vehiculo
ha reemprendido la marcha y el sistema reemprende su seguimiento. Puede verse, por
la trayectoria del automdvil en la subfigura 5.4.f, que en este caso no se produce una
reincorporacién gradual a la calzada, sino que rdpidamente gira las ruedas y sigue su



5.2 Tareas de monitorizacion de trafico

123

(a) Un coche comienza a dete- (b) Segmentacién y trayectoria
nerse en el arcén de una carrete- del vehiiculo.
ra.

(c) El coche se ha detenido com- (d) Segmentacién y trayectoria
pletamente.

del vehiiculo.

(e) El vehiculo reinicia la mar- (f) Segmentacién y trayectoria
cha.

del vehiiculo.

Figura 5.4: Secuencia en la que un coche se detiene en el arcén de una carretera
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recorrido.

5.2.4 Deteccidén de eventos anomalos

Las situaciones peligrosas, tales como accidentes, deben ser detectadas por un sistema
de monitorizacion de trafico de manera que se provoque un aviso instantaneo. Nuestro
sistema puede detectar tres tipos de situaciones peligrosas:

e Vehiculos que cruzan lineas marcadas como de peligro. Estas lineas virtuales se
definen en el sistema y delimitan la parte de la imagen en la cual los vehiculos se
mueven. De este modo, marcaran los bordes de la carretera, asi como separardn
carriles con sentido de circulacién contraria. Cuando un vehiculo cruce una de
estas lineas se lanzara un aviso que alerte de una situacién de potencial peligro.

e Vehiculos que circulan en un mismo carril pero en sentido contrario. Esto englo-
ba también a los vehiculos que se encuentran detenidos en un carril por el que
circula un vehiculo. De igual forma, aqui también se lanzara una alarma.

e Posibles colisiones. El hecho de que un vehiculo reduzca su velocidad de manera
brusca puede significar una posible colisiéon contra otro vehiculo u objeto. Por lo
tanto, cuando se detecte esta situacidén se lanzard un aviso, tanto si se produce
dentro como fuera de la calzada, por ejemplo el arcén.

5.3 Un sistema en tiempo real

Uno de los principales objetivos de esta Tesis ha sido conseguir un sistema que funcio-
ne en tiempo real, sin emplear hardware dedicado de coste excesivo. En esta seccién
se expondra como se ha llevado a cabo la implementacion del sistema. Primero se verad
cudl es el equipamiento minimo requerido y a continuaciéon cémo se han distribuido
las tareas vistas en los capitulos precedentes en procesos que se ejecutan de manera
concurrente. El dltimo apartado de esta secciéon describe una técnica llamada segmen-
tacion virtual. con ella se consigue reducir significativamente el coste de computacion
al permitir no tener que procesar todas las imagenes de la secuencia.

5.3.1 Arquitectura del sistema

En este apartado mostraremos la manera en que ha sido implementado el sistema
de monitorizacion de trafico. Primeramente veremos el equipamiento requerido y a
continuacién cudl es la distribucién de procesos que se han desarrollado y qué tareas
lleva a cabo cada uno de ellos.

Equipamiento

El sistema requiere el siguiente equipamiento para llevar a cabo sus funciones:
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camara

Imagenes
capturadas

Controlador

Imagenesk y
k+1

Proceso n’ 1 de Proceso n® 2 de Proceso n°n de
estimacion y estimacion y L estimacion y
segmentacion segmentacion segmentacion

Segmentacion
de las
imégenes

Seguimiento y
monitorizacion de
trafico

Figura 5.5: Arquitectura del sistema de monitorizacién de tréfico. Programas que
interactiian para llevar a cabo el andlisis de movimiento y las tareas de monitorizacién
de trafico.

e Una camara en blanco y negro.
e Un ordenador que cumpla los siguientes minimos:

— Cuatro procesadores Pentium II a 400 Mhz.
— Tarjeta de adquisicién de imégenes.

— Sistema operativo Linux.

Conviene aclarar que para poder realizar un mejor estudio de las secuencias, todos
los experimentos que se presentan en esta Tesis se han realizado off-line. De esta
forma se pueden repetir las mismas secuencias para analizar circunstancias de interés.
Para ello las secuencias se han grabado mediante una cdmara de video VHS y luego se
han digitalizado. Este modo de trabajo presenta el inconveniente de que las imagenes
tienen una peor calidad, si bien, al hacer que el sistema funcione satisfactoriamente
con ellas, garantizamos que éste es méas robusto.
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Software del sistema

Aqui se verd qué programas se han desarrollado, qué tareas lleva a cabo cada uno
de ellos y cudl es la interconexién entre los mismos. Para ello nos serviremos de
varias figuras, entre ellas la Figura 5.5. En dicha figura se observan los tres tipos de
programas que se han realizado y la relacién que existe entre ellos.

e El programa controlador es el encargado de comunicarse con la cdmara y trans-
ferir las imdgenes a los procesos de estimacién y segmentacién.

e Los procesos de estimacion y segmentacion son los que, como su nombre indica,
efectiian la estimacién y segmentacién de movimiento. Se trata de una serie
de programas similares que se arrancan al mismo tiempo y que tomando co-
mo entrada un par de imagenes consecutivas, proporcionan como resultado las
segmentaciones iniciales de cada imagen. Junto a cada segmentacién, ademas,
proporcionan la estimacién de movimiento correspondiente a las regiones detec-
tadas.

e Kl programa de seguimiento y monitorizacion de trifico es el encargado del
resto de tareas del sistema. Por un lado, realiza las labores de seguimiento e
integracién temporal, al mismo tiempo que lleva a cabo las tareas propiamente
dichas de monitorizacion de trafico: medicién del volumen de trafico, seguimiento
de trayectorias, deteccién de vehiculos parados y deteccién de eventos anémalos.

La Figura 5.6% muestra las tareas que son propias de cada programa. El médulo
de estimacion y segmentacion de movimiento engloba las tareas de deteccion de movi-
miento, segmentacion estdtica, estimacion de movimiento y segmentacion de movi-
miento. Por su parte, el médulo de sequimiento y monitorizacion de trdfico realiza las
tareas de seguimiento, integracion temporal morfoldgica y estimacion de pardmetros
de trdfico.

El programa controlador no aparece en la Figura 5.6, puesto que en principio sélo
se encarga de enviar 6rdenes a los procesos de estimacién y segmentacion. Cada vez
que se captura una nueva imagen, el programa busca el proceso que se encuentra
libre, y a éste se le envia la orden indicativa de que debe realizar la estimacién y
segmentacién de la imagen previa, haciendo uso de la imagen recibida.

La comunicaciéon entre procesos se realiza por medio de secciones criticas, las
cuales han sido implementadas mediante semdforos (como muestra la Figura 5.7).
Dichos mecanismos se encuentran disponibles en la mayoria de sistemas operativos
multitarea, y su cometido es el de permitir la sincronizacién entre procesos. Esta

3Con respecto a esta figura resulta necesario hacer un par de aclaraciones. Segtn el diagrama de
flujo que alli aparece, una vez que se han estimado los pardmetros de trafico, éstos son transmitidos.
Conviene aclarar que dado que no existe ningiin sistema de nivel superior que recopile estos datos,
la parte de comunicacién no ha sido desarrollada. En cuanto a la memoria temporal, el simbolo
que la representa significa almacenamiento, sin que se trate especificamente de una unidad de disco.
En realidad, y para conseguir una mayor velocidad de procesamiento, la memoria temporal, la lista
maestra de regiones, reside en memoria principal.
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Figura 5.6: Distribucién de los distintos componentes del sistema de monitorizacién

de trafico entre los programas implementados.
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_— Seccion E—
Proceso 1 - Proceso 2
— critica —

Figura 5.7: La comunicacién entre procesos se realiza mediante secciones criticas.

sincronizacién es la que hace posible establecer restricciones de acceso a determinadas
zonas de memoria (secciones criticas).

En nuestro caso las restricciones de acceso son de dos tipos:

e FEscritura. En una seccién critica no puede haber dos procesos escribiendo al
mismo tiempo.

e Lectura. En una seccién critica puede haber varios procesos leyendo al mismo
tiempo, si bien no es posible leer mientras algin proceso estd escribiendo.

5.3.2 Segmentacién virtual

Una forma de acelerar el procesamiento de una secuencia es, sin duda, minimizar el
nimero de imdgenes por segundo que el sistema debe tratar. Sin embargo, reducir
excesivamente esta proporcién no es tampoco deseable, pues lleva aparejados dos
efectos:

e Cuantas menos imagenes se tomen, mayor serd el desplazamiento de los objetos
de una imagen a la siguiente. Este hecho supone tanto a nuestro método de
estimacién de movimiento (ver Seccién 3.4), como a la mayoria del resto de
métodos basados en correspondencias, un aumento del tiempo de cédlculo del
movimiento que es debido al inevitable incremento del espacio de biisqueda.

e Cuanto méas se amplie el espacio de busqueda, mayor es la probabilidad de
obtener correspondencias erréneas. Concretamente en nuestro método esto au-
mentard la posibilidad de que la estimacién se detenga en un minimo local de la
funcién de error DFD.

La integracion temporal morfoldgica que se presentd en el capitulo anterior pro-
porciona una forma de reducir el nimero de imédgenes, pero sin aumentar el tiempo
entre las dos imagenes que se utilizan para calcular la estimacién de movimiento.

Recordemos que la integracién temporal morfoldgica almacenaba la forma de las
regiones junto con sus parametros de movimiento y una probabilidad de pertenencia
de los pixeles de la imagen a cada regién. De este modo, es posible a partir de la
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segmentacién final de la imagen n predecir la segmentacién de la imagen n + 1: se
desplazan las regiones por medio de las predicciones de movimiento que aporta el filtro
de Kalman y se asignan los pixeles de la imagen de acuerdo a las probabilidades de
pertenencia.

A estas predicciones de segmentacién es a lo que denominamos segmentaciones
virtuales. Intercaldndolas se consigue reducir el coste computacional, pero sin incre-
mentar el intervalo temporal entre pares de imagenes. Obviamente, esto representa
una disminuciéon del nimero de observaciones que el sistema integra, y por tanto los
resultados estardn menos fundamentados. En un entorno ideal, donde no existiera
ruido en las observaciones, la intercalacion de segmentaciones virtuales no afectaria
a los resultados. Sin embargo, esto no es posible, y lo que realmente sucede es que
cuanto mas ruidosas son las observaciones més afecta la introduccién de este tipo de
segmentaciones, y por tanto, mas deberia limitarse su uso.

Ademds de reducir tiempo de computacién, en un sistema en tiempo real, las
segmentaciones virtuales sirven de salvaguarda ante saturaciones del sistema. En el
Apartado 5.3.1 se explicé que el programa controlador captura imagenes a intervalos
regulares de tiempo y se las va pasando a los procesos de estimacion y segmentacion de
movimiento. Estos procesos son ejecuciones simultdneas de un mismo programa, y sus
resultados son integrados por el programa de sequimiento y monitorizacion de trdfico.
Resulta fundamental que dichos resultados sean entregados justo a tiempo, puesto que
en caso contrario se comenzarian a acumular retrasos que acabarian desfasando de
manera excesiva la escena real con las segmentaciones y resultados finales del sistema
de monitorizacién.

Cuando el programa de seguimiento y monitorizacion de trdfico no recibe los resul-
tados una vez transcurrido el intervalo previsto, envia una orden de cancelar operacion
al proceso de estimacion y segmentacion de movimiento en cuestion y a continuacién
intercala una segmentacién virtual. De esta forma se evitan retardos sin afectar sig-
nificativamente a los resultados.

5.4 Resultados

En este apartado se describirdn varios experimentos. En ellos se trabajard sobre
diversas secuencias, tratando de mostrar las tareas que el sistema presentado en esta
Tesis desempena de cara al control de trafico.

Quizés la funcién mas importante que se le puede requerir al sistema es la medicién
de la densidad del tréfico. Esto, a su vez, se basa en la capacidad que tenga el sistema
de contar de manera segura el niimero de vehiculos que han circulado por el tramo de
carretera bajo control entre dos instantes de tiempo. Para comprobar esta capacidad,
se procesaran seis secuencias correspondientes a distintas situaciones de trafico:

e Una calle de doble direccién (Figura 5.8).

e Una vista parcial de una rotonda (Figura 5.9).
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e Una carretera de doble direccién (Figura 5.10).

Una calle con un seméforo donde se van deteniendo los vehiculos (Figura 5.11).

Un cruce de calles con una avenida (Figura 5.12).

Una autopista (Figura 5.14).

Secuencia de una calle de doble direcciéon

La secuencia que aparece en la Figura 5.8 muestra una calle con dos carriles, cada uno
con un sentido diferente de circulacion. En realidad se trata de la misma secuencia
que hemos usado en los Capitulos 3 y 4 (Figuras 3.12, 3.13, 3.14 y 4.10).

La secuencia consta de 1230 imagenes grabadas a razén de 10 imdagenes por se-
gundo. La escena presenta el inconveniente de tener un bajo contraste debido a que
fue grabada al atardecer. No obstante, los resultados de la deteccidon de vehiculos
fueron 6ptimos. Durante los 2 minutos que dura la secuencia, circularon 22 vehiculos
por la calle, 9 en direccién norte-sur y 13 en sentido contrario. El sistema detectd
correctamente los 22 vehiculos junto con sus direcciones de circulacion.

En la Figura 5.8 se muestran ocho instantes de la secuencia junto con sus corres-
pondientes segmentaciones (colocadas a la derecha de su correspondiente imagen). En
las subfiguras 5.8.a, 5.8.i y 5.8.k aparecen dos de los tres? peatones que quedaron re-
gistrados en la secuencia. Por su parte, en la subfigura 5.8.m lo que est4 circulando es
una motocicleta. A pesar de la similitud en la forma de los peatones y la motocicleta,
el sistema conté a ésta como un vehiculo, pero no a las personas. Este hecho se debe
a la escasa velocidad de los peatones, lo cual provoca que en la gran mayoria de casos
sean unidos al fondo.

El resto de subfiguras muestran imagenes con varios de los vehiculos que circulan
durante el trascurso de la secuencia. A su derecha aparecen sus correspondientes
segmentaciones. Los vehiculos de las subfiguras 5.8.c y 5.8.0 son un ejemplo claro del
poco contraste que presenta la secuencia. Los valores de intensidad de los pixeles de
estas dos imdgenes se encuentran todos ellos en el rango 0-166. Se puede observar
que las intensidades de la calzada y los vehiculos de estas dos subfiguras son bastante
parecidas.

Secuencia de la rotonda

La Figura 5.9 presenta una nueva secuencia de trafico urbano. Los vehiculos parten de
la zona inferior izquierda de la imagen, donde se encontraban parados tras un seméforo,
y cuando llegan al centro deben optar por girar a la derecha o a la izquierda. Los
coches que van hacia la derecha giran alrededor de una gran rotonda, de la que puede
observarse una pequena parte en el centro derecha de las imagenes, mientras los de la
izquierda contindan por una avenida.

*El peatén de las subfiguras 5.8.i y 5.8.k es el mismo. Debido a su velocidad lenta, transcurridas
48 imégenes de la secuencia, a penas se ha desplazado unos pocos metros.
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(a) Imagen 40.

(b) Segmentacién
final.

(c) Imagen 170.

(d) Segmentacién
final.

(e) Imagen 255.
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final.

(g) Imagen 380.

(h) Segmentacién
final.

(i) Imagen 440.

(j) Segmentacién
final.

(k) Imagen 488.
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final.
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(m) Imagen 728.

Figura 5.8: Diez imagenes de una secuencia urbana con sus

mentaciones.

(n) Segmentacién
final.

(o) Imagen 910.

(p) Segmentacién
final.

correspondientes seg-
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(c) Imagen 27. (d) Segmentacién de la imagen
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(e) Imagen 37. (f) Segmentacién de la imagen
37.

Figura 5.9: Una secuencia de vehiculos en un cruce de una ciudad. Las subfiguras
de la derecha corresponden a las segmentaciones de las imagenes de las subfiguras de
la izquierda.
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Las subfiguras de la izquierda muestran tres imdgenes de la secuencia, mientras
que las de la derecha son sus respectivas segmentaciones finales. En esta secuencia
se intenté comprobar cémo afectan las siguientes situaciones al funcionamiento del
sistema:

e Que las trayectorias no sean rectilineas, sino curvas, como ocurre en la secuen-
cia. Los vehiculos que giran a la izquierda, inicialmente sélo muestran su parte
trasera, mientras que finalmente aparecen de costado.

e La presencia de elementos estiaticos que oculten parcialmente la visiéon de los
vehiculos. En esta secuencia aparecen varias farolas en la parte izquierda, mien-
tras que en la parte inferior estdn los niimeros de la fecha de grabacién y un
semaforo. Todos estos elementos deterioran las formas de los vehiculos que se
extraen en las segmentaciones iniciales, incluso produciendo la divisién de un
vehiculo en varias regiones, cada una de las cuales podria ser interpretada como
un vehiculo diferente.

La primera dificultad, la de las trayectorias curvilineas, no plantea ningiin proble-
ma al sistema. Dado que el cambio en la forma de los vehiculos se produce gradual-
mente, el sistema también se adapta de manera progresiva. Las correspondencias se
establecen correctamente, al tiempo que las segmentaciones van cambiando de forma
gradual para adecuarse a las diferentes vistas que ofrece cada coche.

En cuanto a los objetos estaticos, éstos deterioran las segmentaciones iniciales,
pero gracias a la integracién temporal (ver Capitulo 4) las segmentaciones finales
tienden a mitigar sus efectos. Tanto la fecha de grabacién, 27 7 1997, como un
semaforo que hay junto al ano, dificultan las segmentaciones de los coches. Esto
puede apreciarse claramente en el vehiculo que se encuentra més abajo en la subfigura
5.9.d. Su segmentacién es bastante deficiente en la imagen 27, pero en la imagen 37
vuelve a ser compacta.

En el tramo de calzada que se encuentra a la izquierda de la imagen, aparecen
dos farolas que tienden a dividir las segmentaciones de los vehiculos. En la subfigura
5.9.b el coche que esta tras una de estas farolas es segmentado parcialmente, es decir,
s6lo la parte trasera es extraida en la segmentacion final. En las siguientes imagenes
el vehiculo serd totalmente perdido, y de hecho ni siquiera serd contabilizado como
un coche. Ello se debe a que no han pasado suficientes imagenes como para que la
integracién temporal pueda acumular la informacion temporal necesaria para corregir
los errores. En la segmentacién inicial del vehiculo, cuando éste llega a la farola, es
dividido en dos regiones, con estimaciones de movimiento erréneas provocadas por los
pixeles estaticos de la farola. Por todo ello, la integracién temporal no puede seguir
al vehiculo, con lo que nunca llega a declararlo como una regidn permanente, lo cual
implica que no sea contabilizado como un vehiculo.

Afortunadamente, cuando se cuenta con suficientes observaciones de un vehiculo,
la anteposiciéon de las farolas no afecta al resultado final. Esto podemos verlo en
la subfigura 5.9.d, donde un vehiculo diferente si es segmentado correctamente. En
este caso, tanto la integracién temporal morfolégica, como el filtro de Kalman han
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contado con suficientes observaciones como para que unos cuantos errores no afecten
a la estimacién final.

Con respecto al conteo de vehiculos, la secuencia es bastante corta, algo méas de un
minuto, tiempo durante el cual circularon 19 vehiculos. De estos 19 coches el sistema
s6lo fall6 en la deteccion del vehiculo mencionado anteriormente, es decir detecté 18
de los 19 vehiculos que circularon.

También se contabilizé cudntos seguian girando alrededor de la rotonda y cuantos
torcian a la derecha. De los 18 coches detectados, 10 continuaron en la rotonda, y 8
tomaron la avenida de la derecha.

Secuencia de la carretera

En la Figura 5.10 aparecen varias imagenes de una secuencia de carretera, junto a
sus correspondientes segmentaciones. Se trata de una via de dos sentidos, con un
carril para cada uno de ellos. En el tramo que muestra la escena estd permitido el
adelantamiento, por lo que en ambos carriles pueden circular vehiculos en cualquiera
de los dos sentidos.

Es una secuencia relativamente larga, unos 4 minutos, en la que aparece un gran
nimero de vehiculos que ademas son de diversas clases: coches, camiones, coches con
caravana, etc. Otra caracteristica adicional de esta secuencia es la gran profundidad
de campo que presenta. Asi, no es posible detectar el movimiento de los vehiculos
que al encontrarse muy alejados de la caAmara presentan una velocidad muy cercana a
cero en el plano de la imagen. Esto se aprecia en la segunda imagen que se presenta,
subfigura 5.10.c. donde el vehiculo més alejado no puede detectarse. No obstante,
cuando su velocidad en la imagen permite diferenciarlo del fondo, si que es segmentado
y contabilizado.

En esta misma subfigura 5.10.c un coche esta realizando un adelantamiento. Aun-
que en este tramo de carretera estdn permitidos los adelantamientos, se definié una
linea de peligro sobre la raya discontinua. De esta forma, se simulé una situacién de
potencial peligro cuando un vehiculo rebasa a otro en zona prohibida. Cuando el cen-
tro de masas de la segmentacién del coche se situd a la derecha de la linea, el sistema
generd un aviso. Como ya se comentd, este aviso deberia ser recibido por un programa
de més alto nivel®, donde posiblemente un operador estudiaria la potencialidad del
peligro que plantease la situacion.

El resto de subfiguras de la Figura 5.10 corresponden a distintas imagenes de la
secuencia. En la subfigura 5.10.i se observan dos camiones de gran tamano, mientras
que en las restantes imédgenes los vehiculos son coches. Durante el trascurso de la
secuencia se detectaron 22 de los 23 vehiculos que por ella circularon. De estos 22
vehiculos, 14 circulaban por el carril de la izquierda, y 8 por el de la derecha.

®Se comenté con anterioridad que estos programas de m4s alto nivel no han sido desarrollados por
corresponder a un tipo de problemas que escapan del ambito de esta Tesis. El sistema desarrollado
se limita a realizar mediciones y detectar eventos
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(a) Imagen 100.
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de la imagen 100.

(c) Imagen 233.
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de la imagen 233.

(e) Imagen 310.
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(g) Imagen 570.
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de la imagen 570.

(i) Imagen 667.

(j) Segmentacién
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(o) Imagen 1835.

(p) Segmentacién
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Figura 5.10: Secuencia de trafico en carretera. Vehiculos de distintos tipos circulan
sobre una carretera de dos sentidos.
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Secuencia del semaforo

En la Figura 5.11 se muestran cuatro imagenes de una misma secuencia. En ella dos
coches se aproximan a un seméforo, en el cual se detienen. En la subfigura 5.11.a se
muestra la imagen nimero 15 de la secuencia. En ella un coche comienza a detenerse
ante el semaforo que se encuentra en rojo. De este modo, la imagen nimero 37
(subfigura 5.11.d) es en la dltima donde se puede apreciar el movimiento del vehiculo
en la imagen.

Las subfiguras 5.11.b y 5.11.c representan las segmentaciones inicial y final de la
imagen 15, mientras que, por su parte, las subfiguras 5.11.e y 5.11.f corresponden a la
imagen 37. En todas ellas podemos apreciar que la forma del vehiculo ha sido extraida
con bastante exactitud.

En la imagen 79 (subfigura 5.11.g) un nuevo vehiculo esta reduciendo su velocidad
ante la proximidad del seméforo, que continiia en rojo. Obviamente, al no cambiar
el seméforo, el primer coche sigue detenido, por lo que la segmentacién inicial no
puede extraer su forma, puesto que sigue sin detectarse movimiento. No obstante,
la segmentacién final sigue conteniendo su silueta. Esto se consigue por medio de
la integracién temporal (ver Capitulo 4). Dado que la region del primer vehiculo fue
declarada como permanente, sélo se le permite desaparecer cuando abandona la escena
por alguno de los bordes de la imagen.

Por dltimo, la Subfigura 5.11.j corresponde a la imagen ntimero 94, donde ambos
vehiculos se hayan totalmente parados. Por ello, la segmentacion inicial no detecta
objetos méviles, pero de nuevo la segmentacién final contiene la segmentacién de
ambos vehiculos.

Secuencia del cruce de calles con la avenida

Las imagenes de la Figura 5.12 corresponden a un cruce urbano entre una avenida y
dos calles. La avenida contiene tres carriles, uno de ellos para autobuses, y el sentido
de circulacién es de izquierda a derecha. La calle inferior es de doble direccién con
un carril para cada sentido. Por lo tanto, por esta calle los vehiculos pueden tanto
abandonar la avenida, como incorporarse a ella. Por contra, la calle que completa el
cruce, y que se halla en la parte superior, es de una tnica direccién, pero tiene dos
carriles por los que los coches salen de la avenida.

La duracidén de la secuencia es de algo mas de 15 minutos. Tiempo durante el cual
circularon 188 vehiculos de cuatro tipos: motos, coches, furgonetas y autobuses. El
sistema contabilizé 191 con lo que el error producido fue de un 1,59%. Asimismo,
también se controlé el trifico de cada una de las calles. Para ello se conté cuantos
vehiculos abandonaban la escena por cada una de las tres calles, dando los siguientes
resultados:

e Avenida. De los 191 vehiculos contabilizados, 135 salieron de la imagen por la
via principal.

e Calle superior. 42 vehiculos.
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(b) Segmentacién
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(c) Segmentacién fi-
nal.

(e) Segmentacién ini-
cial.

(f) Segmentacién fi-
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(g) Imagen 79. (h) Segmentacién (i) Segmentacién fi-
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Figura 5.11: Secuencia de coches deteniéndose ante un seméforo.

Primera co-

lumna: imagen original. Segunda columna: segmentacién inicial. Tercera columna:
segmentacién final de la imagen.
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(b) Segmentacién
de la imagen 144.

(d) Segmentacién
de la imagen 533.

\

(f) Segmentacién
de la imagen 932.

(h) Segmentacién
de la imagen 1285.

(j) Segmentacién (1) Segmentacién
de la imagen 3648. de la imagen 4071.

!

(m) Imagen 5050. (n) Segmentacién (0) Tmagen 5560. (p) Segmentacién

de la imagen 5050. de la imagen 5560.

Figura 5.12: Secuencia de trafico urbano un cruce de una avenida.
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Figura 5.13: Vehiculos detectados en cada una de las direcciones de salida.

e Calle inferior. 14 vehiculos giraron por esta calle desde la avenida.

La Figura 5.13 muestra graficamente el volumen de trafico. Las flechas que con-
tienen un nimero representan carriles por los que se abandona el campo visual de la
camara. El resto de flechas indican que por el correspondiente carril entran vehiculos.
Se observa que la mayor parte de vehiculos tras superar el cruce siguen circulando por
la avenida, 135 vehiculos. El niimero contenido en cada flecha indica cudntos vehiculos
circularon por el carril sobre el que esta situada. Asi, se puede ver que en la avenida
el carril mas utilizado es el central, y el menos usado el inferior, al tratarse del carril
“Bus”. La calle superior es por la que en segundo lugar mas vehiculos abandonan el
cruce, 42 vehiculos. En este caso el uso de los dos carriles es bastante similar. Por
ultimo citar que el carril de salida menos usado es el de la calle inferior, por el que
circularon tan solo 14 vehiculos.

Los tres errores que se produjeron en esta secuencia se debieron a tres vehiculos
que desaparecieron de la segmentacion inicial durante un excesivo niimero de imégenes
consecutivas. Esto se debié al fuerte viento que habia en el instante de la grabacién,
el cual producia constantes vibraciones en la cdmara. Se debe tener en cuenta que la
cdmara estaba montada sobre un tripode, sin que hubiera ningin tipo de proteccién
contra el aire. En una instalacion real del sistema se contaria con mas medios, de
manera que la fijaciéon de la cAmara impidiera vibraciones tan grandes como las que
se registraron.

Durante toda la secuencia el sistema mostré una gran robustez frente a las oscila-
ciones provocadas por el viento. Si embargo, en los tres instantes en que circulaban
estos tres vehiculos las vibraciones fueron especialmente ostensibles, con lo que se
impidié que las segmentaciones fueran correctas durante varias imagenes consecuti-
vas. Debido a esto, se perdid el rastro de los vehiculos, con lo que al volver a ser
segmentados correctamente, el sistema los contabilizé como nuevos.
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Como consecuencia de estas situaciones, el sistema lanzé tres avisos, al entender
que los tres vehiculos habian reducido bruscamente su velocidad. Estos eventos son
de especial interés pues pueden indicar un choque y una posible situaciéon posterior de
peligro.

Las subfiguras de la Figura 5.12 muestran ocho escenas distintas de esta secuencia.
En la subfigura 5.12.a tres coches circulan a lo largo de la avenida, de los cuales dos
estan a punto de salir del campo visual de la cdmara. La subfigura 5.12.b corresponde
a la segmentacién final de estos vehiculos.

En la subfigura 5.12.c aparecen 4 coches y una moto. Puede verse en la segmen-
tacion, subfigura 5.12.d, que a pesar de su tamafno (unos 100 pixeles) y su elevada
velocidad (80 6 90 km/h), la moto es correctamente segmentada.

A continuacién, subfigura 5.12.e, un coche de color oscuro cruza transversalmente
la avenida desde la calle inferior hacia la superior. La subfigura 5.12.g corresponde al
giro de un vehiculo hacia la calle inferior, y la subfiguras 5.12.i y 5.12.k muestran un
autobis y un coche, respectivamente.

En la subfigura 5.12.m, una moto y un coche han salido de la calle inferior. Mien-
tras el coche gira hacia la avenida, la moto la cruza hacia la calle superior. Por
ultimo, la subfigura 5.12.0 contiene tres coches, dos de ellos muy pegados, pero que
son correctamente segmentados.

En esta secuencia se puede apreciar que el sistema puede tratar vehiculos de diver-
sos tamanos: desde motocicletas, subfiguras 5.12.c y 5.12.m, hasta autobuses, subfigu-
ra 5.12.i. Esto nos permite pensar en una sencilla extension de las tareas del sistema.
En ella se realizaria una clasificacién de los vehiculos de una secuencia en tres cate-
gorfas: motos, coches, y vehiculos grandes (autobuses y camiones). La clasificacién se
basaria en el niimero de pixeles que componen una regién.

Secuencia de la autopista

La Figura 5.14 muestra una secuencia correspondiente a una autopista. Este tipo de
vias presentan como caracteristica particular la elevada velocidad de los vehiculos que
por ella circulan. Aunque el limite de velocidad en Espana esté fijado en 120km /hora,
es frecuente que algunos vehiculos superen este limite, a veces ampliamente. Este
hecho obliga a que el sistema deba procesar mas imégenes por segundo de las que
seria necesario en el resto de vias. En el caso de la secuencia que presentamos se
han utilizado 12 imé4genes por segundo, si bien todos los vehiculos parecian circular
a velocidades relativamente moderadas, menos de 140km/hora. Es por ello, que para
una implantacion real del sistema en una autopista quizas debiera ampliarse el ritmo
de captura hasta las 15 imdgenes por segundo.

En el caso concreto de la autopista de la Figura 5.14 la densidad normal de trafico
es bastante baja. Asi, durante los nueve minutos que dura la secuencia, circularon
solamente 32 vehiculos. De estos, la mayoria eran camiones, y el resto coches o
furgonetas.

El sistema contabilizé 33 vehiculos en lugar de los 32 que circularon. El error se
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(m) Imagen 4838.
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de la imagen 4838.

(o) Imagen 5538.

(p) Segmentacién
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Figura 5.14: Secuencia de trafico en una autopista.



142 Capitulo 5. Un sistema de monitorizacién de trafico

produjo al dividir en dos un camién con un gran trailer durante varias segmentaciones
iniciales. El nimero de vehiculos en cada carril fue de 27 (teniendo en cuenta el
vehiculo contabilizado de mas) por el carril de la izquierda de la imagen y 6 por el
derecho.

En la Figura 5.14 se muestran varias escenas de la secuencia junto a sus corres-
pondientes segmentaciones. La subfigura 5.14.a presenta un coche que se acerca a
la cdmara. A pesar de su gran lejania, el vehiculo puede ser segmentado. En otros
tipos de vias, los vehiculos no pueden ser detectados cuando estan tan lejos, debido a
que su velocidad en la imagen es muy cercana a cero. En este caso, al circular mas
rapidamente los vehiculos, también las velocidades en la imagen son mas altas y por
tanto se pueden detectar a una mayor distancia de la cidmara.

Las subfiguras 5.14.c, 5.14.k, 5.14.m y 5.14.0 corresponden a varios camiones, que
es el tipo de vehiculo que mas aparece en la secuencia. Se puede ver que los camiones
se encuentran a diferentes distancias relativas a la cAmara, donde el mas cercano es el
de la subfigura 5.14.m que ya casi ha salido del campo visual de la cdmara.

En la subfigura 5.14.e aparecen dos coches situados a diferentes distancias y en la
subfigura 5.14.g hay dos camiones y dos coches. Uno de los coches lleva detrds una
caravana, sin embargo el sistema lo contabiliz6 correctamente como un tinico vehiculo.
En la subfigura 5.14.i hay una furgoneta con un remolque, que también fue segmentada
correctamente como una misma unidad.

Velocidad de procesamiento

El sistema descrito en este capitulo ha sido probado sobre un ordenador de cuatro
procesadores Pentium IT a 400 Mhz. Sobre este equipo se ha conseguido el procesa-
miento de las anteriores secuencias en tiempo real, a excepcion de la secuencia de la
autopista, donde se tuvo que incrementar el niimero de imagenes por segundo hasta
12. En todas las secuencias procesadas en tiempo real, el tamafnio de imagen empleado
fue 192x144, y el ritmo de adquisicién de imagenes 10 por segundo, utilizando una
segmentacién virtual por cada segmentacion real.

La secuencia de la autopista no pudo procesarse en tiempo real, al tener que usar
12 imagenes por segundo. No obstante, en el momento en que se estd acabando de
escribir esta Tesis, ya es posible encontrar facilmente ordenadores PC con procesadores
Pentium IIT que trabajan a 900Mhz o més. Asi pues, seria razonable pensar que con
uno de estos equipos, también esta secuencia se podria procesar en tiempo real.

5.5 Conclusiones

En el presente capitulo se han mostrado las distintas tareas que el sistema de monito-
rizacion propuesto en esta Tesis puede llevar a cabo. Dichas tareas son basicamente:

e Medicién del volumen de trafico.

e Seguimiento de trayectorias.
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e Deteccién de vehiculos parados.
e Deteccién de eventos anémalos.

Como consecuencia de las anteriores tareas, se puede no sélo mejorar la situacion del
trafico en un instante dado, sino también obtener estadisticas a méas largo plazo que
ayuden a planificar la red vial.

Como se ha visto en la Seccién 5.3, el sistema desarrollado puede trabajar en
tiempo real. Para ello se han implementado tres tipos de procesos que cooperan en el
procesamiento de las imégenes:

e (Controlador, que se encarga de ordenar el procesamiento de cada imagen.

e Estimacion y segmentacion de movimiento, que se encarga de la segmentacién
inicial de la imagen.

e Sequimiento y monitorizacion de trdifico, que realiza la segmentacién final de
cada imagen y lleva a cabo las tareas de monitorizacién de tréafico.

Ademsds, se ha mostrado una técnica llamada segmentacidn virtual que permite
evitar el procesamiento de ciertas imagenes, lo cual permite un ahorro computacional.
Dicha técnica consiste basicamente en usar la informacién recogida por el sistema a
lo largo de la secuencia para predecir los resultados de esas ciertas imagenes.

En este capitulo se ha prestado una especial atenciéon al apartado dedicado a
los resultados de la aplicacién. Se han usado escenas tanto de trafico urbano como
de carretera, probando el funcionamiento del sistema bajo diversas circunstancias
que se presentan usualmente: semdforos, cruces, adelantamientos, etc. El sistema
se ha mostrado apto para ambos tipos de vias, donde las velocidades medias de los
vehiculos son diferentes. También se ha visto que el funcionamiento del sistema no es
dependiente de la direccién de circulacién de los vehiculos: tanto rectilineas, vertical
y horizontal a la imagen; como circulares, en curvas y rotondas.

En el caso de las trayectorias curvas, la integracién temporal no se ve afectada
por la variacién del punto de vista del objeto que se aprecia en cada imagen de la
secuencia. La memoria temporal va siendo actualizada a medida que el vehiculo gira,
con lo que las segmentaciones se van adaptando a la visién que la cdmara percibe de
los objetos.

Se ha comprobado el funcionamiento frente a diferentes tipos de vehiculos: coches,
motos, furgonetas y camiones. A pesar de los diferentes tamanos, sobre todo en el
caso de las motos que pueden ocupar alrededor de 100 pixeles, el sistema es capaz de
realizar un seguimiento de todos ellos.

Se debe resaltar que el sistema ha mostrado una gran fiabilidad, fundamentada
en gran medida por la integracion temporal. Esta técnica elimina el efecto de la
mayoria de errores que se producen en el tratamiento de imégenes puntuales de la
secuencia. Ademads, permite que la existencia de determinados elementos estiticos
que se interponen en la visién de los coches, como semé&foros o farolas, no afecten a
los resultados.
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Se ha utilizado un equipamiento basado en ordenadores PC, sin tener que recurrir
a sistemas dedicados que dispararian el coste econémico. Con el ordenador empleado,
el sistema es capaz de procesar hasta diez imagenes por segundo, lo cual es suficiente
para la gran mayoria de situaciones.
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Este capitulo sumariza el trabajo presentado en esta Tesis. La Seccién 6.1 presen-
tard la conclusiones generales que pueden extraerse a partir de la investigacién reali-
zada. La Seccién 6.2 resumird las principales aportaciones y la Seccién 6.3 tratard las
posibles lineas de investigacién que pueden surgir a partir del trabajo desarrollado en
esta Tesis. Por 1ltimo, en la Seccién 6.4 se muestra una lista de las publicaciones que
el presente trabajo ha ido generando durante su desarrollo.

6.1 Conclusiones generales

Como primera conclusién, creemos que puede afirmarse que los objetivos que en un
principio se plantearon han sido completados satisfactoriamente. Se han desarrollado
un conjunto de métodos y técnicas que se interconectan para alcanzar la meta prin-
cipal: un sistema basado en visién por ordenador capaz de realizar diversas tareas
de monitorizacién de trafico. Para ello se ha realizado un profundo estudio de la
literatura existente sobre cada una de las partes que integran el trabajo: monitori-
zacion de tréfico, segmentacion de imagenes estiticas, estimacion y segmentacion de
movimiento, integracién temporal, y seguimiento.

A lo largo de los diferentes capitulos de esta Tesis se ha mostrado que el anélisis
de movimiento sobre el plano de la imagen puede proporcionar todo el conocimiento
necesario para resolver las tareas de monitorizaciéon de trafico. Por lo que el uso de
estructuras tridimensionales incrementaria substancialmente el coste computacional
sin apenas aportar ventajas a la consecucién de las tareas mas importantes.
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Dentro del andlisis bidimensional, las regiones, como caracteristica basica del pro-
ceso, han mostrado dotar de una gran robustez a los métodos. Permiten asignar
vectores de movimiento a todos los pixeles de la imagen sin disparar el coste com-
putacional de su estimacién. Como se vio en el Capitulo 3, resultan especialmente
interesantes en las secuencias de tréafico, donde las oclusiones son frecuentes y el fondo
es estatico.

En el Capitulo 2 se realizé un estudio de las técnicas de segmentacion de imagenes
estaticas, y mas concretamente de su aplicacion al problema del triafico. Como se
muestra en esta Tesis, no parece necesario el uso de color, ya que que la intensidad
de gris aporta suficiente informacién. La técnica a utilizar debe ser no supervisada,
capaz de adaptarse automdticamente a los cambios en el niimero y tamano de los
objetos y sobre todo obtener regiones compuestas por pixeles de no méas de un objeto.
Los resultados de este capitulo muestran que la intensidad de gris resulta ser un buen
criterio de homogeneidad.

El método de segmentacion estitica desarrollado (Capitulo 2) cumple las anteriores
restricciones. Se adapta dindmicamente al nimero de vehiculos que aparezcan en la
escena. Ademads, ofrece un excelente comportamiento con respecto a la restriccion
més importante: no formar regiones donde haya pixeles que pertenezcan a mas de un
vehiculo.

El Capitulo 3 mostré que un sencillo modelo de movimiento translacional es sufi-
ciente para realizar una correcta segmentacion de movimiento en las escenas de trafico.
Frente a modelos de movimiento més complejos, reporta un considerable ahorro en el
coste computacional.

En este mismo capitulo se vio que las técnicas basadas en substraccién de imagenes,
a pesar de su sencillez, son de enorme utilidad en el anilisis de movimiento. Con un
reducido coste computacional, permiten agrupar la mayor parte de las regiones que
pertenecen a un mismo objeto.

Al emplear técnicas basadas en substraccién se suele elegir entre una de las dos
posibilidades méds comunes: substraccién de la imagen actual y una de referencia, o de
dos imagenes consecutivas. Hemos mostrado que su combinacién no es redundante.
La primera ofrece mejores resultados cuando las condiciones son estables, mientras
que la segunda es menos sensible a las rapidas variaciones de las condiciones de la
escena y a pequenas vibraciones de la cidmara.

Seguimiento y segmentacion son dos procesos que pueden colaborar mutuamente.
De manera contraria a lo que en otros trabajos se ha venido haciendo, en el Capitulo
4 se presenta un método que no sélo usa la informacién proveniente de la segmen-
taciéon para realizar el seguimiento, sino que, ademas, este segundo proceso permite
mejorar las segmentaciones. La integraciéon temporal morfolégica permite acumular
conocimiento sobre la forma de las regiones de la imagen, para a partir de ahi obtener
segmentaciones méas fiables.

La utilizacién de un filtro de Kalman en el seguimiento reduce la influencia de
los errores de medicion que inevitablemente aparecen en cualquier técnica de estima-
cién de movimiento. Ademds, aporta predicciones que pueden ser empleadas por la
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integracion temporal morfoldgica.

El Capitulo 5 muestra que es posible implementar el sistema en un hardware
comun (por ejemplo, un ordenador del tipo PC). Esto significa un menor coste frente
a sistemas dedicados, como por ejemplo: sistemas basados en DSP’s.

6.2 Aportaciones

Las principales aportaciones del trabajo desarrollado en esta Tesis se pueden resumir
en las siguientes:

e Un método de segmentacion de imagenes estaticas que utiliza la intensidad de los
pixeles como criterio de homogeneidad. Este criterio ha resultado especialmente
util dentro del &mbito de aplicacién de este trabajo, las escenas de trafico, puesto
que tanto los objetos, vehiculos, como el fondo, la carretera, se caracterizan por
la ausencia de texturas. Este método cumple la premisa de ser no supervisado y,
ademds, utilizar una estrategia jerdrquica que le permite adaptarse a secuencias
con un nimero cambiante de objetos.

Ya se comenté en capitulos precedentes que esta técnica puede ser substituida
por alguna otra que se encuentre en la literatura o que esté disponible en un
futuro. Para ello se deberdn satisfacer las tres mismas condiciones que nuestro
método cumple: ser no supervisado, adaptarse automaticamente a la variacién
del nimero de objetos de la escena, y conseguir segmentaciones donde, aunque
un objeto pueda ser subdivido en diversas regiones, nunca varios objetos formen
parte de la misma regién final.

e Un método de deteccién de movimiento (Capitulo 3) basado en una combinacién
de dos técnicas de substracciéon de imagenes: una de substracciéon de una imagen
referencia que representa el fondo estatico, y otra de substraccién de imagenes
consecutivas. Este método realiza un rapido agrupamiento de la mayor parte
de las regiones que pertenecen a un mismo objeto. La imagen referencia se
recalcula tras cada imagen, permitiendo asi su adaptacién a las variaciones de
las condiciones de la escena.

e El método de andlisis de movimiento que se describe a lo largo del Capitulo
3 constituye en si una combinacién novedosa de técnicas, unas nuevas y otras
ya existentes, que permiten la estimacién y segmentacion de movimiento en
tiempo real en una escena de trafico. Esta estimacién se basa en un modelo de
movimiento translacional, el cual permite un ahorro en el coste computacional
frente a otros modelos mas complejos.

e Con respecto al seguimiento, se plantea un nuevo enfoque de su relacién con la
segmentacién: no sélo la segmentacion aporta informacién al seguimiento, sino
que también el seguimiento puede ayudar a mejorar las segmentaciones.
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e La integracién temporal morfoldgica que en esta Tesis proponemos es una
técnica totalmente nueva que permite obtener segmentaciones basadas en todas
la imagenes precedentes. De este modo, las soluciones son méas estables y, por
tanto, menos influenciadas por los errores.

e Se ha introducido el concepto de segmentacion virtual, el cual permite, basdndose
en la integracién temporal morfolégica, proyectar las segmentaciones anteriores
evitando el procesamiento de ciertas imagenes. Esto permite reducir el coste
computacional, a la vez que se salvaguarda al sistema frente a aumentos desme-
surados de carga computacional (cuando el sistema no es capaz de procesar a
tiempo una imagen, se introduce una segmentacién virtual).

6.3 Lineas de trabajo futuro

En general, la mayoria de técnicas aqui tratadas pueden ser tomadas como punto de
partida para desarrollar trabajos futuros. A continuacién citaremos algunas de las
posibles lineas de trabajo a seguir:

e El estudio de nuevos métodos de estimacion de movimiento que empleen modelos
algo méas complejos que el puramente translacional que se ha usado en esta
Tesis. Ya se comentd con anterioridad que la utilizaciéon de este modelo de
movimiento respondia al deseo de minimizar al maximo el coste computacional
de este proceso. Aunque este modelo simple ha respondido de manera bastante
satisfactoria, no cabe duda que se podrian reducir los errores de estimacién si se
usara un modelo que al menos contemplara el efecto de escalado que se produce
en los vehiculos cuando se acercan o alejan de la cadmara.

e Dado que el modelo de movimiento era el translacional, la integracién temporal
morfolégica se desarrolld sin considerar modelos mas complejos. Seria altamente
interesante extender dicha técnica para ampliar las posibilidades de su utiliza-
cion.

e Podria incrementarse la precisién en la estimacién de trayectorias al combinar
las técnicas propuestas en esta tesis con otras basadas en correspondencias de
puntos o bordes. Dadas las segmentaciones de dos imdgenes consecutivas se
establecerian correspondencias entre las caracteristicas de ambas imagenes. Es-
to permitiria estimar los pardmetros de movimiento de cada regién con mayor
precision, al mismo tiempo que permitiria establecer correspondencias entre re-
giones, por ejemplo, dada una regién, su correspondiente podria establecerse
como aquella que contiene un mayor nimero de caracteristicas que son corres-
pondientes de las de la primera regién.

e Otra extensién del presente trabajo consistiria en la estimacién de las velocida-
des reales de los vehiculos. Para ello seria necesario incorporar algin tipo de
conocimiento acerca de la geometria de la escena, calibracién del sistema, etc.
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Apéndice A
Operadores morfolégicos

Las operaciones morfoldgicas realizan modificaciones sobre la forma de las regiones. Su
accién cambia la pertenencia de los pixeles a una regién atendiendo sélo a propiedades
geométricas, por lo que su aplicacién natural es sobre imagenes binarias, donde “1”
indica pertenencia a la regién, y “0” indica no pertenencia.

Existen diversos operadores morfolégicos, sin embargo en este apéndice tan sélo
veremos los mds basicos, aquellos que afectan directamente a esta Tesis. Puede en-
contrarse una explicacién mas completa en la mayoria de libros generales sobre visién
artificial [Low, 1991, Sonka et al., 1993, Jain et al., 1995].

A continuacién veremos los siguientes cuatro operadores:

Dilatacion

e FErosién

Apertura

o Cierre

Para poder expresar estas operaciones de una manera formal, debemos considerar
la imagen como un espacio bidimensional E?. Cualquier punto de la imagen puede ser
tratado como un vector con respecto al origen (0,0). Una regién X serda un conjunto
de puntos pertenecientes al espacio EZ.

Una transformacion morfoldgica viene dada por la relacién entre el conjunto de
puntos X, y otro pequeno conjunto de puntos B llamado el elemento estructurante.
B se expresa con respecto a un origen local O, llamado punto representativo.

Aplicar un operador morfolégico sobre una regién X significa mover el elemento
B sistemdticamente a través de todos los puntos de X.

Dilataciéon La operacién morfoldgica de dilatacion @& combina dos conjuntos de
puntos usando la adicién de vectores. La dilatacién X & B es el conjunto de puntos
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Elemento Elemento
estructurante estructurante
Contorno Contorno
original original
de la figura de la figura
(a) Dilatacién. (b) Erosién.

Figura A.1: Operaciones morfoldgicas de erosion y dilatacion.

resultante de todas las posibles sumas de pares de elementos, uno de cada conjunto
X y B.

X®B={dcFE*/d=xz+bVzc X yVYbec B} (A1)

La subfigura A.l.a muestra el resultado de aplicar un elemento estructurante de
cinco pixeles a una regién. Dada la forma del elemento estructurante, el resultado es
la adiciéon a la regién de aquellos pixeles vecinos situados al norte, sur, este y oeste de
algiin pixel de la frontera.

Erosién La operacién morfolégica de erosion © es la operacién reciproca de la di-
latacién. El resultado de la erosién son todos los puntos d para los cuales todas las
posibles adiciones d + b pertenecen a la region X.

XoB={dcFE*d+be X,Vbc B} (A.2)

La subfigura A.1.b muestra un ejemplo de la aplicacién del mismo elemento es-
tructurante sobre una region diferente. El resultado es la supresién de todos aquellos
pixeles de la regién que se hayan en una frontera, y que no tienen cuatro puntos (norte,
sur, este y oeste) alrededor que también pertenezcan a la regién.

Apertura La operacion morfoldgica de apertura o consiste en una erosion seguida
de una dilatacion.

XoB=(XoB)&B (A.3)

El efecto de una operacién de apertura es el de eliminar pequenos grupos de pixeles
y uniformizar el contorno de las regiones al suprimir salientes pequenos.
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Cierre La operacién morfoldgica de cierre e es la operacion inversa a la apertura.
Consiste de una dilatacion seguida por una erosion.

XeB=(X®B)oB (A.4)

Como consecuencia de esta operacidn se conectan regiones cercanas, se rellenan
pequenos ahujeros y se uniformizan los contornos al rellenar los pequenos entrantes
de los bordes. Por supuesto, tanto en el cierre como en la apertura los conceptos

de pequeno y cercano estdn relacionados con el tamano que pueda tener el elemento
estructurante.
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Apéndice B

El filtro de Kalman

B.1 Introduccién

El filtro de Kalman fue propuesto por R.E. Kalman en 1960 [Kalman, 1960] como una
solucién recursiva al problema del filtrado lineal de datos discretos. En los ultimos
anos, este filtro ha sido ampliamente investigado y aplicado a una gran diversidad de
areas cientificas, entre ellas la visién por ordenador.

El filtro consiste en un conjunto de ecuaciones que proporcionan una solucion
computacionalmente eficiente del método minimo-cuadratico. Su importancia radica
en que permite realizar estimaciones de estados pasados, presentes y futuros, adin
cuando la naturaleza del sistema modelado no se conoce con precision.

Lo aqui expuesto tan solo pretende ser una sencilla introduccién al filtro discre-
to de Kalman, la cual estd principalmente basada en [Welch y Bishop, 1997]. En
[Maybeck, 1979, Bar-Shalom y Fortman, 1988, Brown y Hwang, 1992, Jacobs, 1993]
pueden encontrarse descripciones mucho mas extensas y profundas acerca de este fil-
tro.

El objetivo del filtro de Kalman es estimar el estado x € R"™ de un proceso con-
trolado en tiempo discreto. Este proceso es gobernado por la ecuacién lineal:

Xpy1 = Apzp + Wy, (B.1)

con una medicién z € R™, tal que

z, = Hpxp + v (B2)

En las anteriores dos ecuaciones, las variables wy y v, representan los ruidos del
proceso y medicién, respectivamente. Para ambos, se asume que son independien-
tes entre si, que corresponden a ruido blanco, es decir, que siguen distribuciones de
probabilidad normal de media cero.

P(w) — N(0,Q)
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P(v) — N(0,R)

La matriz A n x n de la ecuacién (B.1) relaciona el estado en el instante &k con
el estado en el instante k& + 1. Por su parte, la matriz H m x n de la ecuacién (B.2)
relaciona el estado en el instante k£ con la medicién en el mismo instante.

Se define X, como la estimacién a a priori en el instante £ dado el conocimiento
previo a dicho instante, y X como la estimacién a posteriori del estado en el instante k
dada la estimacion zg. Podemos definir los errores de estimacion a priori y a posteriori
como

€pk—1 = Xk — Xp|k_1
€er = X, — )A(k

siendo las respectivas covarianzas de error:
_ T
Pyr—1 = Elegk—1€p,_1]

Pk = E[eke;{]

La estimacién del estado a posteriori es una combinacion lineal de la estimacién
a priori Xy ,_1 y la diferencia entre la medicion real zj y la prediccién de la medicion
Hyxp g 1-

X = Xpjp—1 + K(z, — HpXpp_1) (B.3)

La diferencia (zy — HyXjx—1) recibe el nombre de residuo y refleja la discrepancia
entre la medicién predecida y la medicién real. La matriz K n xn se llama la ganancia
de Kalman y se calcula de forma que minimice la covarianza de error a posteriori Py.

_ Py Hf
H.Pj,_ H] + Ry,

Ky (B.4)

B.2 Algoritmo del filtro de Kalman

El filtro de Kalman lleva a cabo la estimacién empleando una forma de control reali-
mentado: se estima el estado en un instante dado, y se realimenta el proceso mediante
las mediciones. Las ecuaciones del algoritmo pueden ser agrupadas en dos categorias:
prediccion y actualizacién. Las ecuaciones de prediccion estiman el estado y la cova-
rianza del error actuales a partir del estado y covarianza del instante previo.

Ecuaciones de prediccién:
1. Proyectar el estado hacia adelante

Xplk—1 = Ap—1Xk—1 (B.5)
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Estimaciones
iniciales
PREDICCION ACTUALIZAC ION
1) Prediccién del estado 1) Calcular la ganacia de Kalman
A A T
X1 = A X K.-= _ PuenHr
2) Prediccion de la covarianza del error k HkPk\qu}{ + Ry
T . L,
P Kk-1= A " P r A it Q k 2) Actualizar el estado con la medicion
5= Xpp ™ Kz~ H X))
3) Actualizar la covarianza del error
Pi=U-KiH PP

Figura B.1: Ciclo del algoritmo de Kalman.

2. Proyectar la covarianza del error hacia adelante
Pt = Ap_1Pro1 Al + Qs (B.6)

Por su parte, las ecuaciones de actualizaciéon son las que realizan la realimenta-
cién al incorporar las nuevas mediciones a las estimaciones a priori para mejorarlas
obteniendo unas estimaciones a posteriori. Las estimaciones de actualizacion llevan a
cabo una correccién en base a las mediciones que se van obteniendo.

Ecuaciones de actualizacién:

1. Calculo de la ganancia de Kalman

K = P’f"“‘l};;{ (B.7)
H; Py Hy, + Ry
2. Actualizacién de la estimacién mediante la medicién z;
Xp = Xpp—1 + K(z — HpXpp_1) (B.8)
3. Actualizacién de la covarianza del error
Py = (I - KgHg)Pyp_1 (B.9)

El algoritmo se inicializa con la introduccion de las estimaciones iniciales de xz
y Pyjr—1, para asi pasar a la fase de actualizacion. Una vez ésta ha sido completada,
se inicia el proceso iterativo consistente en la prediccién seguida de la actualizacién.
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