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ResumenLa presente Tesis trata sobre la apli
a
i�on de t�e
ni
as de visi�on por ordenador alproblema de la monitoriza
i�on del tr�a�
o. Con este objetivo, se han estudiado ydesarrollado diversas t�e
ni
as, 
omo la segmenta
i�on, estima
i�on de movimiento, se-guimiento, et
., que de manera entrelazada permiten obtener un sistema de 
ontrolde tr�a�
o basado en visi�on. Como prin
ipales tareas de di
ho sistema podemos 
i-tar: medi
i�on del volumen del tr�a�
o, seguimiento de traye
torias de los veh��
ulos, yla dete

i�on de diversas situa
iones an�omalas, 
omo veh��
ulos parados, invasiones de
arriles 
ontrarios, et
.El m�etodo de segmenta
i�on que se muestra en el Cap��tulo 2 divide 
ada imagenen regiones uniformes. Entre otras 
ara
ter��sti
as, esta t�e
ni
a est�a basada en lat�e
ni
a de las k-medias, es no supervisado, se adapta autom�ati
amente a im�agenes 
on
ualquier n�umero de objetos y ofre
e un ex
elente 
omportamiento frente a la prin
ipalde nuestras exigen
ias: no mez
lar p��xeles de diferentes objetos en una misma regi�on.Las regiones extra��das para 
ada imagen son tomadas por un pro
eso de segmenta-
i�on basada en movimiento que une las que 
orresponden a la proye

i�on de un mismoobjeto. Se asume que dos regiones adya
entes pertene
en a un mismo objeto si suspar�ametros de movimiento son 
oherentes. Di
hos par�ametros se estiman mediante unm�etodo basado en el 
�al
ulo de la Diferen
ia de la Imagen Desplazada, y que empleaestimadores robustos y una estrategia multiresolu
i�on.El Cap��tulo 4 trata de ha
er uso de una idea no del todo explotada hasta ahora: ira
umulando (integrar) la informa
i�on obtenida tras el pro
esamiento de 
ada imagende la se
uen
ia, para ha
er uso de ella en el tratamiento de 
ada nueva imagen. Deesta forma las estima
iones son m�as a
ertadas (se dispone de mayor informa
i�on) y lain
uen
ia de los errores tiende a ser menor. La integra
i�on de los par�ametros de movi-miento fre
uentemente se en
uentra en la bibliograf��a por medio de �ltros 
omo el deKalman. En esta Tesis se plantea un tipo de integra
i�on temporal que a penas ha sidoestudiado en la literatura: la integra
i�on temporal morfol�ogi
a. B�asi
amente 
onsisteen fundamentar la segmenta
i�on de 
ada nueva imagen en todas las segmenta
iones delas im�agenes previas y en la informa
i�on obtenida a partir del pro
eso de seguimiento.Esto, adem�as, permite introdu
ir una nueva t�e
ni
a llamada segmenta
i�on virtual quepermite redu
ir el 
oste de 
omputa
i�on.Las t�e
ni
as propuestas se han veri�
ado en diversas se
uen
ias de tr�a�
o, tantourbano 
omo de 
arretera, que se presentan a lo largo del do
umento. Los resultadosmuestran que el sistema implementado es 
apaz de trabajar en tiempo real, sin emplear



vi Resumenun hardware dedi
ado y de alto 
oste, y dando una ade
uada respuesta a las tareasque se le demandan.
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Nota
i�on y listado de s��mbolosA la hora de expresar los distintos s��mbolos y f�ormulas matem�ati
as se han empleadolas siguientes nota
iones:� Las matri
es se representan mediante letras may�us
ulas en negrita: A; B, et
.� Los ve
tores se representan mediante letras min�us
ulas en negrita: v; w, et
.� Las estru
tras de datos, tales 
omo 
onjuntos, regiones, im�agenes, et
., se repre-sentan 
on letras may�us
ulas: R, I, D, et
.A 
ontinua
i�on se presenta una lista de las variables y s��mbolos m�as imporantesque apare
en en los distintos 
ap��tulos:S��mbolos y variables generalesRk Regi�on k de la imagen.Rkij P��xel (i,j) de la regi�on Rj.t Instante de tiempo.It Imagen obtenida en el instante t.It(i; j) P��xel (i,j) de la imagen obtenida en el instante t.S��mbolos y variables del Cap��tulo 2Wj Matriz de pesos de la regi�on Rj .pi Ve
tor de 
ara
ter��sti
as del p��xel i.mj Ve
tor del 
entro de masas de la regi�on Rj.mjx; mjy; mjg Medias de las 
oordenadas x e y y de la intensidad (g) en laregi�on Rj .�jx; �jy; �jg Desvia
iones t��pi
as de las 
oordenadas x e y y de la inten-sidad (g) en la regi�on Rj.wjx; wjy; wjg Pesos de las 
oordenadas x e y y de la intensidad (g) queforman la diagonal prin
ipal de la matriz Wj .NRj N�umero de p��xeles de la regi�on Rj.T�max Umbral de m�axima desvia
i�on t��pi
a.� M�aximo tama~no de una regi�on.� M��nimo tama~no de una regi�on.



xviii Nota
i�on y listado de s��mbolosS��mbolos y variables del Cap��tulo 3Mt Matriz de a
tualiza
i�on de la imagen referen
ia en el instantet.Bt Imagen referen
ia en el intante t.Dt Imagen diferen
ia en el instante t. 1 Constante de a
tualiza
i�on de la imagen de referen
ia.
 Umbral para 
al
ular los p��xeles diferen
ia.l
ad Longitud m��nima de una 
adena de p��xeles diferen
ia.dx Desplazamiento en la 
oordenada x.dy Desplazamiento en la 
oordenada y.DFDi(dx; dy) Valor absoluto de la diferen
ia de la imagen desplazada 
onel movimiento (dx; dy) para la regi�on Ri.�; � Constantes del kernel robusto.�; � Umbrales para la segmenta
i�on.S��mbolos y variables del Cap��tulo 4dmn Distan
ia entre los 
entroides de las regiones Rm y Rn.mm Ve
tor 
entroide de la regi�on Rm.W Matriz de pesos para la 
orresponden
ia entre regiones.wx; wy; wg; wvx ; wvy Pesos de las 
oordenadas x e y, intensidad y velo
idad enlas 
oordenadas x y y.ek;vk;ak; 
 Posi
i�on, velo
idad, a
elera
i�on y varia
i�on de la a
elera
i�onen el instante k.Ak;Hk Matri
es del �ltro del Kalman.Mm Matriz de memoria temporal de la regi�on Rm.Mmij :v;Mmij :o Valores v y o del p��xel (i; j), de la matriz de memoria tem-poral de la regi�on Rm.Omax M�aximo valor para un valor Mmij :o.Pmax Constante para de
larar regiones 
omo permanentes.As A
umulador de una regi�on Rs.P (Rmj(i; j)) Probabilidad de que un p��xel pertenez
a a una regi�on Rm.



Cap��tulo 1Introdu

i�onContenido1.1 An�alisis de movimiento y 
ontrol de tr�a�
o . . . . . . . . . 11.2 Dominio del problema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51.3 Breve revisi�on bibliogr�a�
a . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81.4 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131.5 Estru
tura del trabajo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151.1 An�alisis de movimiento y 
ontrol de tr�a�
oTal y 
omo a�rman diversos autores [Torr y Murray, 1993, Singh, 1992℄, la per
ep
i�onde movimiento es una fun
i�on importante en el sistema visual humano y animal, quejuega un papel primordial en tareas tales 
omo la per
ep
i�on de profundidad o ladete

i�on y segmenta
i�on de objetos.\Motion is a powerful 
ue for image and s
ene segmentation in the hu-man visual system as eviden
ed by the ease with whi
h we see otherwiseperfe
tly 
amou
aged 
reatures as soon as they move, and by the strong
ohesion per
eived when even disparate parts of the image move in a waythat 
ould be interpreted in terms of a rigid motion in the s
ene . . . "[Torr y Murray, 1993℄Durante las �ultimas d�e
adas, se ha prestado una importante aten
i�on al estudio dela per
ep
i�on del movimiento. Este estudio ha sido a
ometido por investigadores dediversas dis
iplinas 
omo psi
olog��a, �siolog��a y visi�on por ordenador. Di
ho estudioten��a una doble meta: entender 
�omo los humanos per
iben el movimiento y formularuna teor��a 
omputa
ional para la per
ep
i�on del movimiento que pudiera ser usadaen un aut�omata.



2 Cap��tulo 1. Introdu

i�onEl an�alisis de movimiento 
onsiste, b�asi
amente, en inferir 
ono
imiento a partirde una su
esi�on de im�agenes. Para ello se 
omparan entre s�� las im�agenes de la se
uen-
ia, analizando similitudes y diferen
ias. A partir de este an�alisis y desde un puntode vista pr�a
ti
o, existen tres tipos de problemas que pueden ser resueltos [Fleet, 1992,Murray y Buxton, 1989, Sonka et al., 1993, Miti
he y Bouthemy, 1996℄:1. Dete

i�on de movimiento. Consiste en dete
tar si se ha produ
ido alg�un tipo demovimiento.2. Dete

i�on y lo
aliza
i�on de objetos en movimiento. Este tipo de problemas esm�as 
omplejo que el anterior, ya que no s�olo 
onsiste en saber si algo se hamovido, sino en saber la forma que ello tiene en el plano de la imagen. Adem�as,puede requerir estimar la traye
toria de los objetos m�oviles y prede
ir su posi-
i�on futura. Esto 
onlleva el empleo de t�e
ni
as de estima
i�on de movimiento,segmenta
i�on y seguimiento. Se entiende por estima
i�on de movimiento en elplano de la imagen, el 
�al
ulo de los ve
tores desplazamiento de los pixels de laimagen. Esta estima
i�on puede ser densa, 
uando se 
al
ula para todos los pun-tos de la imagen, o dispersa, 
uando s�olo se ha
e para 
iertos puntos o entidadesde la imagen. El movimiento 2D, en el plano de la imagen, es una proye

i�on delmovimiento 3D experimentado por los objetos de la es
ena. La informa
i�on demovimiento puede ser usada para determinar el n�umero de objetos m�oviles y susvelo
idades. Para ello los puntos que se mueven 
on par�ametros de movimiento
oherentes son agrupados en un pro
eso que re
ibe el nombre de segmenta
i�onde movimiento. Se llama seguimiento o tra
king al pro
eso que rela
iona las apa-ri
iones de una misma entidad u objeto en las distintas im�agenes de la se
uen
ia,y que por tanto permite seguir su traye
toria.3. Deriva
i�on de propiedades 3D de los objetos de la es
ena. La profundidad re-lativa y la velo
idad en la es
ena pueden ser rela
ionadas 
uantitativamente
on la posi
i�on y la velo
idad en el plano de la imagen [Ballard y Brown, 1982,Aggarwal y Nandhakumar, 1988, Horn, 1986℄. As��, en este tipo de problemas seanalizan las proye

iones 2D de los objetos que han sido adquiridas en diferentesinstantes de tiempo y a partir de ellas se obtienen 
ara
ter��sti
as 3D del objeto,tales 
omo su posi
i�on, traye
toria o forma en el mundo real.El t�ermino 
ujo �opti
o fue originalmente a
u~nado por Gibson [Gibson, 1950℄ parade�nir el 
ampo de ve
tores velo
idad que puede ser aso
iado a la proye

i�on de 
adapunto visible de la es
ena. Este 
ujo �opti
o puede ser estimado a partir de los patronesde intensidad espa
io-temporal registrados por el sistema de visi�on. \La estima
i�onse realiza mediante la resolu
i�on de un 
onjunto de restri

iones derivadas a partir dela hip�otesis he
ha sobre la naturaleza del patr�on de intensidad observado, y sobre el
ujo �opti
o" [Miti
he y Bouthemy, 1996℄.



1.1 An�alisis de movimiento y 
ontrol de tr�a�
o 3Las t�e
ni
as desarrolladas para an�alisis de movimiento han sido utilizadas en unaamplia variedad de apli
a
iones1, de entre las que podemos desta
ar:� Codi�
a
i�on. El an�alisis de movimiento permite en apli
a
iones de 
ompresi�onde v��deo prede
ir la siguiente imagen de la se
uen
ia. De este modo, se 
onsigueahorrar espa
io.� Rob�oti
a. En este �area el an�alisis de movimiento se utiliza para la navega
i�on delos robots dotados de un sistema de visi�on, permiti�endoles dete
tar obst�a
ulos,
ono
er su posi
i�on, evitar objetos m�oviles, et
.� Meteorolog��a. El seguimiento de las nubes permite realizar mapas de vientos.� Apli
a
iones militares. B�usqueda de objetivos.� Biomedi
ina. An�alisis del movimiento del 
oraz�on, 
omportamiento de mi
roor-ganismos y estudio del movimiento humano en el deporte o la rehabilita
i�on.� Interfa
es y realidad virtual. En estos 
ampos se est�a investigando la intera

i�ona trav�es de la interpreta
i�on de las expresiones fa
iales o los gestos de las manos.Una de las apli
a
iones donde el an�alisis de movimiento pare
e tener un mayorfuturo es la monitoriza
i�on de tr�a�
o. En los �ultimos a~nos, se han presentado mu
hostrabajos en este 
ampo [Gia
hetti et al., 1995, Beymer et al., 1997, Tan et al., 1998,Koller et al., 1994a, Waterfall y Di
kinson, 1984, Frank et al., 1996, Zhu et al., 2000,Haag y Nagel, 2000℄, los 
uales han abordado la solu
i�on de diversos problemas: de-te

i�on de veh��
ulos, su seguimiento, su 
lasi�
a
i�on, et
..Los medios que han venido siendo utilizados para la monitoriza
i�on de tra�
o, yque siguen en uso, son:� Los dete
tores basados en mi
roondas, los 
uales permiten medir velo
idadesindividuales de veh��
ulos, pero son in
apa
es de advertir veh��
ulos parados o 
onmovimiento lento. Adem�as, y dado que deben situarse a un lado de la 
arretera,su rango de a

i�on se ve limitado por el tama~no y forma de los veh��
ulos.� Los dete
tores de bu
le indu
tivo. Consisten, b�asi
amente, de un 
able enterra-do bajo la super�
ie de la 
alzada 
on una 
orriente que lo re
orre. Cuandoun veh��
ulo pasa sobre �el, �este indu
e una sobre
arga que al ser registrada per-mite 
ontabilizar el veh��
ulo. Este tipo de sistemas tan s�olo permiten 
ontarveh��
ulos, y deben ser instalados en 
ada 
arril para abar
ar toda la 
alzada.Como desventajas prin
ipales, adem�as de su utilidad limitada, 
abe de
ir quesu instala
i�on es 
ostosa y requiere perturbar la 
ir
ula
i�on del tr�a�
o.1Nagel en [Nagel, 1981℄ presenta una revisi�on exhaustiva sobre las apli
a
iones del an�alisis de movi-miento. En [Nagel, 1983a℄ y [Th�evenaz, 1990℄ pueden en
ontrarse otras amplias revisiones, aunquebastante m�as es
uetas.
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i�on

Figura 1.1: Es
ena de tr�a�
o. Un veh��
ulo a
aba de adelantar a otro en una
arretera de dos dire

iones.Frente a los anteriores sistemas de dete

i�on, los sistemas basados en visi�on porordenador ofre
en varias ventajas. Primeramente, requieren un menor 
oste, 
onuna instala
i�on menos 
ompleja [Broggi y Di
kmanns, 2000℄. Y en segundo lugar, un�uni
o dispositivo permite abar
ar un mayor espa
io de 
arretera, propor
ionando unaestima
i�on de m�as par�ametros.Entre las tareas que permite un sistema basado en visi�on por ordenador, podemosse~nalar: re
uento de veh��
ulos y velo
idades, 
lasi�
a
i�on de veh��
ulos, estima
i�on dela velo
idad media del tr�a�
o para 
ada 
arril o sentido, dete

i�on de 
ambios de 
arrilo adelantamientos, dete

i�on de atas
os, medi
i�on de la longitud de las 
olas, et
..El problema del an�alisis de movimiento es dif��
il por s�� mismo, pero en el 
ontextode su apli
a
i�on a la monitoriza
i�on del tr�a�
o, estas di�
ultades se ha
en m�as ma-ni�estas. La primera di�
ultad estriba en el he
ho de que la monitoriza
i�on debe serrealizada en tiempo real, y a ser posible 
on un hardware no ex
esivamente 
ostoso,del tipo de un ordenador personal. La restri

i�on del tiempo real viene justi�
ada porel he
ho de que la mayor��a de los par�ametros que pueden extraerse pierden parte desu utilidad 
uando se di�ere en el tiempo su 
omuni
a
i�on, ya que en �ultimo t�erminodeber��an servir para la toma de de
isiones por parte de un sistema 
entral de gesti�onde tr�a�
o. La restri

i�on a
er
a del 
oste del hardware se justi�
a por el he
ho delgran n�umero de puntos de la red vial que ser��a deseable 
ontrolar. Te�ori
amente,y dado un �uni
o presupuesto, a mayor 
oste del sistema, menor n�umero de puntospodr�an ser monitorizados.Hasta la a
tualidad se han desarrollado un gran n�umero de t�e
ni
as para el an�alisisde movimiento, pero en po
as de ellas se suele tener en 
uenta la posibilidad de quefun
ionen en tiempo real [Liu et al., 1998, Wel
h y Wood, 1993, Isard y Blake, 1996,Siyal et al., 2000℄. No obstante, 
uando esto se ha he
ho, ha sido usando un hardwarededi
ado y de alto 
oste.



1.2 Dominio del problema 5La existen
ia de numerosos objetos m�oviles, veh��
ulos, en el 
ampo de visi�on,plantea una di�
ultad doble. Por un lado, esto impli
a la posibilidad de que unosveh��
ulos o
ulten total o par
ialmente a otros. Adem�as, estas o
lusiones pueden serprogresivas, es de
ir, que un veh��
ulo que originalmente era totalmente visible, a
abetotal o par
ialmente o
ulto, y vi
eversa. Por otro lado, a mayor n�umero de objetosm�oviles, mayor 
oste 
omputa
ional. La Figura 1.1 muestra uno de estos 
asos. En�el, un veh��
ulo o
ulta par
ialmente a un segundo que a
aba de adelantar. Sin em-bargo, en esta misma se
uen
ia, la situa
i�on era la 
ontraria antes de produ
irse eladelantamiento.El tama~no de los veh��
ulos es otro problema, pues si deseamos que la imagenabarque un gran espa
io de 
arretera, su tama~no ser�a inevitablemente peque~no, unos
ientos de p��xeles a lo sumo. Tambi�en se debe tener en 
uenta que tanto los veh��
ulos
omo la 
alzada 
are
en de textura. Es bien sabido que la falta de textura es una delas mayores di�
ultades 
on que se puede en
ontrar el an�alisis de movimiento, y prin-
ipalmente los m�etodos basados en 
ujo �opti
o [Horn y S
hun
k, 1981, Nagel, 1983b℄.La falta de textura a
ent�ua el 
ono
ido problema de la apertura, di�
ultando el usode m�etodos lo
ales de estima
i�on de movimiento. Por �ultimo, otra importante 
om-pli
a
i�on, 
onsubstan
ial a todas las es
enas de exteriores, es la existen
ia de 
ambiosen la ilumina
i�on. Estos 
ambios ser�an, por lo general, graduales, aunque en 
iertaso
asiones pueden ser brus
os.Para la realiza
i�on de la investiga
i�on presentada en este trabajo se han usadodiversas se
uen
ias de im�agenes, siendo la mayor��a de ellas 
orrespondientes a es
enasde tr�a�
o, tanto urbanas, 
omo de 
arretera. En ambos tipos de es
enas se ha emplea-do una �uni
a 
�amara situada sobre una posi
i�on elevada y preferentemente enfo
andoen la dire

i�on paralela a la traye
toria de los veh��
ulos. De esta forma es posibleabar
ar un mayor tramo de 
arretera y por lo tanto monitorizar un mayor n�umero deveh��
ulos. En las se
uen
ias de 
arretera la 
�amara ha sido situada sobre un puente,mientras que en las urbanas se ha usado la terraza de alg�un edi�
io elevado.1.2 Dominio del problemaEl trabajo presentado en esta tesis ha sido prin
ipalmente realizado en la UniversitatJaume I de Castell�on, dentro del grupo de Investiga
i�on de Visi�on por Ordenador, alque pertene
e el autor. Sin embargo, las primeras investiga
iones fueron realizadas
omo Ms
. Thesis [Badenas, 1996℄ delMaster on Multimedia Te
hnology and Systemsque el autor realiz�o durante el 
urso 1995-1996 en la Universidad de Surrey del ReinoUnido. Aquella Ms
. Thesis fue supervisada por el Do
tor Miroslaw Bober del De-partment of Ele
troni
 and Ele
tri
al Engineering y miembro del Vision and Spee
hSignal Pro
essing Group de la 
itada universidad.As�� mismo, parte de las investiga
iones in
luidas en esta tesis surgieron de la
olabora
i�on en diversos proye
tos de investiga
i�on 
on �nan
ia
i�on p�ubli
a. Estosproye
tos son:
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i�on� Estima
i�on de movimiento e interpreta
i�on de se
uen
ias de im�agenes. Apli
a-
iones al 
ontrol de tr�a�
o. CICYT, Ministerio de Edu
a
i�on y Cien
ia, 1996-1998.� IOTA. Intelligent obje
t tra
king and analysis. ESPRIT, European Union, 1996-1998.� An�alisis de Imagen para la Asisten
ia a la Condu

i�on en Tr�a�
o no Urbano(GV97-TI-05-26). Conselleria de Cultura, Edu
a
i�o i Ci�en
ia. Generalitat Va-len
iana, 1998-2000.� Seguimiento de Objetos en Movimiento Mediante Visi�on A
tiva Foveal. Apli-
a
iones al Control de Vigilan
ia (GV97-TI-05-27). Conselleria de Edu
a
i�oCultura i Ci�en
ia. Generalitat Valen
iana, 1998-2000.� Visi�on A
tiva basada en la Representa
i�on Log-Polar para la Monitoriza
i�on ySeguimiento de Objetivos M�oviles (TIC98-0677-C02-01). CICYT Ministerio deEdu
a
i�on y Cultura, 1998-2001.La presente tesis aborda el problema del dise~no de un sistema de monitoriza
i�onde tr�a�
o basado en visi�on por ordenador. Di
ho sistema 
onsiste, f��si
amente, de una
�amara 
one
tada a un ordenador, enfo
ando a un tramo de 
arretera o 
alle. El orde-nador debe disponer de una apli
a
i�on software para pro
esamiento de im�agenes quepermita extraer informa
i�on a
er
a del tr�a�
o en la zona enfo
ada. Esa informa
i�ondebe ser de dos tipos: par�ametros y eventos.� Par�ametros. Miden la a
tividad del tr�a�
o. Por ejemplo, el n�umero deveh��
ulos por minuto o la longitud de una 
ola en una interse

i�on.� Eventos. Son in
iden
ias, 
omo por ejemplo, un atas
o, un a

idente o unveh��
ulo 
ir
ulando en sentido 
ontrario.Idealmente, el sistema de monitoriza
i�on deber��a estar instalado en diversos pun-tos de la red vial, generando de esta forma informa
i�on detallada, y al instante, de lasitua
i�on de los puntos 
on
i
tivos de la red. Di
ha informa
i�on ser��a enviada a unCentro de Control de Tr�a�
o, el 
ual tendr��a tres 
ometidos prin
ipales. En primerlugar, alma
enar la informa
i�on estad��sti
a para en el futuro, gra
ias a ella, mejorarla red vial. En segundo lugar, prever problemas a 
orto plazo en el 
ujo de tr�a�
o, yplantear solu
iones. Por ejemplo, ante un in
remento 
ontinuo del tr�a�
o en 
iertasv��as, 
ambiar la prioridad de los sem�aforos, o generar rutas alternativas que eviten unaprevisible 
ongesti�on. Y en ter
er lugar, re
oger los diversos eventos que puedan en-viarle los sistemas de monitoriza
i�on, a
tuando en 
onse
uen
ia ante 
ada uno de ellos.La Figura 1.2 muestra este 
ujo de informa
i�on entre los sistemas de monitoriza
i�onde tr�a�
o y el Centro de Control de Tr�a�
o.El trabajo presentado en esta tesis se dirige ha
ia el dise~no de un sistema demonitoriza
i�on de tr�a�
o que anali
e las im�agenes 
apturadas por la 
�amara y sea
apaz de generar los eventos y par�ametros que re
ejen el estado del mismo. Para ello,
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Figura 1.2: Flujo de informa
i�on ha
ia el Centro de Control de Tr�a�
o. Cadasistema de monitoriza
i�on pro
esa las im�agenes de tr�a�
o 
apturadas por su sistemade adquisi
i�on. El Centro de Control de Tr�a�
o re
ibe el estado del tr�a�
o en 
adapunto monitorizado de la red vial.y 
omo no podr��a ser de otro modo, el protagonista prin
ipal ser�a el veh��
ulo. As��, elsistema desarrollado debe ser 
apaz de dete
tar su presen
ia en una es
ena, y adem�asseguir su 
omportamiento durante todo el tiempo que permanez
a dentro de ella. Para
onseguir esto se utilizar�an diversas t�e
ni
as de pro
esamiento de im�agenes, entre lasque 
abe desta
ar: segmenta
i�on est�ati
a, estima
i�on de movimiento, segmenta
i�onde movimiento y seguimiento.La segmenta
i�on est�ati
a permite agrupar los p��xeles en regiones. La t�e
ni
a em-pleada debe garantizar que 
ada regi�on 
orresponda, si no a un objeto 
ompleto, s��al menos a una parte de la imagen pertene
iente a un solo objeto. De esta forma, lasregiones ir�an siendo agrupadas en la segmenta
i�on de movimiento para formar objetos.El m�etodo de estima
i�on de movimiento 
al
ular�a el movimiento que 
ada regi�onha experimentado en el plano de la imagen durante el tiempo trans
urrido entre dosim�agenes 
onse
utivas de una se
uen
ia. Con los par�ametros estimados, la t�e
ni
a desegmenta
i�on de movimiento unir�a aquellas regiones que se desplazan 
on un movi-miento 
oherente, formando de esta forma objetos.Por su parte el m�etodo de seguimiento ser�a el en
argado de rela
ionar las distintasapari
iones de un mismo veh��
ulo en 
ada una de las im�agenes de la se
uen
ia. Esde
ir, dado un objeto segmentado en una imagen, y dado un 
onjunto de objetos



8 Cap��tulo 1. Introdu

i�onsegmentados en la siguiente imagen, este m�etodo debe ser 
apaz de de
idir qu�e objetodel 
onjunto 
orresponde al primer objeto.Este pro
eso de seguimiento es el que permite saber realmente 
u�antos veh��
uloshan 
ir
ulado y 
u�al ha sido su 
omportamiento. Por lo tanto, es en �el en quien, en�ultima instan
ia, debe apoyarse el sistema de monitoriza
i�on de tr�a�
o para generartoda la informa
i�on que le es requerida. De este modo, 
ono
iendo el 
omportamientoindividual de 
ada veh��
ulo, ser�a sen
illo generar par�ametros globales o eventos.1.3 Breve revisi�on bibliogr�a�
aDesde prin
ipios de los a~nos o
henta, el inter�es por la utiliza
i�on de las t�e
ni
as depro
esamiento de im�agenes en la monitoriza
i�on de tr�a�
o ha sido 
re
iente. Esto se havisto re
ejado en la apari
i�on de un importante volumen de trabajos que desarrollannuevos m�etodos o adaptan a este tipo de entornos otros ya existentes.Uno de los primeros trabajos fue el aportado por Waterfall y Di
kinson[Waterfall y Di
kinson, 1984℄, el 
ual des
ribe un m�etodo para an�alisis autom�ati
o deltr�a�
o en 
arreteras. El sistema estaba dise~nado para extraer medidas estad��sti
asque ayudasen a arquite
tos e ingenieros a mejorar los trazados de las 
arreteras.El m�etodo no estaba pensado para trabajar en tiempo real, sino para grabar lasim�agenes y posteriormente pro
esarlas en un laboratorio. El an�alisis de movimientoestaba basado en una simple substra

i�on de im�agenes. Este pro
edimiento tansimple no es el m�as ade
uado, ya que aporta po
a informa
i�on y adem�as es muysensible al ruido de la imagen. No obstante, mostr�o la utilidad de la visi�on porordenador en este, por aquel enton
es, nuevo �ambito de apli
a
i�on.En la a
tualidad existen varios grupos de investiga
i�on notablemente espe
ializa-dos en el 
ontrol de tr�a�
o. Uno de estos grupos es el de la Universidad de Reading,Reino Unido. Como denominador 
om�un de todos sus trabajos se en
uentra el usode modelos al�ambri
os 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 al�ambri
os 
onsisten de l��neas tridimensionales, las 
uales se ha
en 
orresponder
on las l��neas bidimensionales que son extra��das de la imagen. De esta forma, seadaptan los modelos a las proye

iones de los veh��
ulos. Sin embargo, esta adapta
i�on
onstituye la tarea m�as dif��
il del pro
eso, ya que para realizarla es pre
iso estimarpreviamente la posi
i�on, la orienta
i�on y el tipo de veh��
ulo (
o
he, 
ami�on, furgoneta,et
.). Para fa
ilitar su realiza
i�on, se asume que tanto la es
ala de los veh��
ulos 
omola geometr��a de la es
ena son 
ono
idas. El 
ono
imiento de la es
ena 
onsiste en una
alibra
i�on previa de la 
�amara y de una estima
i�on de la orienta
i�on de la 
arretera,que permite redu
ir los grados de libertad del modelo, de seis grados a s�olo tres. Estaredu

i�on se basa, obviamente, en que las ruedas del veh��
ulo deben des
ansar sobre la
arretera, y por lo tanto, s�olo 
abe esperar rota
iones alrededor del eje perpendi
ularal suelo. Una vez �jado el modelo, el pro
eso de seguimiento queda fa
ilitado porel 
ono
imiento de la orienta
i�on y el propio modelo. Mediante el uso de un �ltro
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a 9de Kalman 2, el 
ual modela el movimiento del veh��
ulo, se predi
e la posi
i�on en lasiguiente imagen de la se
uen
ia. Con esta predi

i�on, la 
orresponden
ia entre l��neas2D y 3D se simpli�
a, pues se 
ono
e su previsible posi
i�on.Un enfoque similar del problema puede en
ontrarse en [Koller et al., 1993℄ y[Koller, 1993℄, donde el modelo de un 
o
he gen�eri
o es proye
tado sobre la imagen,ha
iendo 
orresponder, de nuevo, los segmentos del modelo 
on los extra��dos de laimagen. Sin embargo, en este m�etodo, antes de estable
er la 
orresponden
ia entre elmodelo y los segmentos de la imagen, se realiza una segmenta
i�on de movimiento,asumiendo que el modelo de movimiento es eminentemente transla
ional. En estasegmenta
i�on, basada en una 
orresponden
ia de 
ara
ter��sti
as entre im�agenes
onse
utivas, se agrupan aquellos segmentos de la imagen que exhiben movimiento
oherente. De esta forma se redu
e el n�umero de posibles 
orresponden
iasentre segmentos del modelo y de la imagen, evitando interferen
ias de l��neas que
orresponden al fondo. En [Koller et al., 1993℄ se supone 
ono
ido el tipo de modelo,y por tanto, la 
lase de modelo que le 
orresponde a 
ada veh��
ulo de la imagen,mientras que en [Koller, 1993℄, aunque se realiza una sele

i�on del modelo, se requiereque el veh��
ulo real sea muy aproximado a alguno de los modelos disponibles.Otros m�etodos que tambi�en utilizan modelos tridimensionales puedenen
ontrarse en [Frank et al., 1996℄ y [Gardner y Lawton, 1996℄. Gardner y Lawton[Gardner y Lawton, 1996℄ introdu
en un modelo de gravedad que permite orientar laadapta
i�on del modelo a la imagen y, a la vez, restringir sus movimientos, mientrasque en [Frank et al., 1996℄ se modela toda la es
ena, in
luyendo objetos est�ati
os,para abordar el problema de la o
lusi�on par
ial de veh��
ulos por parte de elementosde la es
ena.El an�alisis de movimiento basado en modelos tridimensionales aporta una gran
antidad de informa
i�on al sistema, ya que de�ne 
ompletamente, si no toda la es
e-na, s�� al menos 
ada uno de los objetos m�oviles. Estos modelos realizan una 
lasi-�
a
i�on de los veh��
ulos, y permiten prede
ir 
on gran 
erteza el movimiento de losmismos. Adem�as, una vez ini
ializados, y dada esta 
alidad de la predi

i�on, el pro-
eso de seguimiento se realiza f�a
ilmente, resolviendo 
orre
tamente las agrupa
ionesu o
lusiones de veh��
ulos. Sin embargo, estos m�etodos plantean varios problemas queredu
en signi�
ativamente su utilidad. Primeramente, requieren que se disponga degran n�umero de modelos, y que los objetos m�oviles que aparez
an en la es
ena sepuedan adaptar, en menor o mayor medida, a ellos. Pare
e algo irreal el pretenderdisponer de modelos para 
ualquier veh��
ulo que exista o pudiera existir en el futuro.Por ejemplo, t�engase en 
uenta que el modelo usado para un utilitario peque~no sinmaletero trasero ser�a diferente del usado por un 
o
he 
on maletero, que a su vezser�a distinto de un 
o
he ran
hera. Evidentemente, esto se seguir��a 
ompli
ando sipensamos que el 
o
he ran
hera pudiera ser una ambulan
ia 
on una sirena, o que
ualquiera de los anteriores modelos podr��a llevar en
ima una ba
a 
on equipaje ouna bi
i
leta.2Este mismo grupo propone un nuevo �ltro en [Maybank et al., 1996℄ que impl��
itamente modelael 
omportamiento del veh��
ulo mediante pro
esos esto
�asti
os.
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i�onProbablemente, el mayor in
onveniente que plantean este tipo de t�e
ni
as es el desu tremendo 
oste 
omputa
ional. En realidad, este elevado 
oste, aunque pueda serne
esario en alg�un tipo espe
���
o de apli
a
iones, no puede justi�
arse por ningunade las tareas usuales que se le requieren a un sistema de 
ontrol de tr�a�
o.Otro problema importante en este tipo de m�etodos es la ele

i�on del modelo. Dadoun 
onjunto de 
ara
ter��sti
as extra��das de la imagen, hay que determinar qu�e modeloes el que mejor se adapta. La ele

i�on de modelo no es nada trivial, m�as a�un si en laes
ena, 
omo a menudo su
ede en las im�agenes de tr�a�
o, tenemos objetos situadosa distintas distan
ias de la 
�amara. Normalmente, este tipo de m�etodos parten dela premisa de la existen
ia de po
a perspe
tiva, 
on lo que se elude el problemade la es
ala. Sin embargo, �este no es el �uni
o problema que plantea la ele

i�on dem�etodo. Algo m�as importante es la agrupa
i�on de veh��
ulos. Ya hemos 
omentado,que una vez ini
ializado el seguimiento, y 
uando ya se ha elegido el modelo para
ada veh��
ulo, �este puede separar 
orre
tamente los agrupamientos de 
o
hes. Sinembargo, la ini
ializa
i�on no es tan f�a
il 
uando se deben asignar modelos a un grupode veh��
ulos que se o
ultan entre s��. Por desgra
ia, �este es un problema de dif��
ilsolu
i�on, pues es 
om�un que los 
o
hes entren agrupados en una es
ena de tr�a�
o.Adem�as, este problema se repite tambi�en para los modelos bidimensionales, 
omoindi
an autores 
omo Beymer y Malik [Beymer et al., 1997℄, que tras usar esta 
lasede modelos en varios de sus trabajos, en sus m�as re
ientes investiga
iones se hande
antado por el uso de 
ara
ter��sti
as m�as sen
illas.\However, the inability to segment vehi
les that are partially o

luded re-mains. If one 
ould initialize a separate 
ontour for ea
h vehi
le, then one
ould tra
k even in the presen
e of partial o

lusion. However, initializa-tion is the diÆ
ult part of the problem!. . . " [Beymer et al., 1997℄El uso de modelos bidimensionales redu
e dr�asti
amente el 
oste 
omputa
ional delpro
edimiento. En [Dubuisson et al., 1996℄ se modela un veh��
ulo gen�eri
o deformablemediante un pol��gono de N v�erti
es. Este modelo deformable se adapta a la siluetalateral del veh��
ulo, que es el �angulo de visi�on desde el 
ual m�as f�a
ilmente se puede
lasi�
ar el tipo de veh��
ulo (
o
he, furgoneta, et
.). El m�etodo emplea dos 
�amarasque se 
olo
an lateralmente. Una situada en un punto de entrada de la 
arretera, yotra situada en un punto de salida, de modo que los autom�oviles que atraviesan la
arretera obligatoriamente deben pasar frente a ambas 
�amaras. Cuando un veh��
ulopasa por el punto de entrada, �este es 
lasi�
ado y memorizado hasta que pasa porel punto de salida. De esta forma se 
al
ula el tiempo ne
esitado por 
ada veh��
ulopara re
orrer un determinado 
amino. El 
onjunto de estas medi
iones de tiempospermiten estimar la velo
idad media del tr�a�
o, y por lo tanto, medir su 
uidez.El uso de im�agenes laterales ofre
e algunas ventajas de 
ara al desarrollo del siste-ma. La prin
ipal de todas ellas es que el movimiento de los veh��
ulos sigue un modelo
ompletamente transla
ional. Este modelo se estima 
on mayor rapidez, y adem�as
on mejor pre
isi�on. Por 
ontra, la prin
ipal desventaja de este posi
ionamiento delas 
�amaras es la redu
ida visi�on que se tiene de la 
arretera. En primer lugar la
�amara debe estar muy pr�oxima a la 
arretera, para que los veh��
ulos o
upen una
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a 11parte signi�
ativa de la imagen (20%-30%), y as�� los modelos se ajusten 
orre
ta-mente. En segundo lugar, el 
ampo de a

i�on del sistema se redu
e a un �uni
o 
arril,al m�as pr�oximo a la 
�amara. El resto de 
arriles no podr�an ser 
ontrolados, pues losautom�oviles del 
arril m�as 
er
ano o
ultar�an a los del resto.Dado que el punto de vista frontal de la 
�amara 
on respe
to a la 
arretera es el m�asfre
uente, la mayor��a de trabajos que utilizan modelos deformables emplean aproxi-ma
iones 
onvexas, blobs, a la forma de los veh��
ulos. Esto se realiza mediante 
ontor-nos a
tivos, tambi�en 
ono
idos 
omo snakes [Kass et al., 1988℄, [Bartels et al., 1987℄,[Blake y Isard, 1998℄. En [Koller et al., 1994b℄ se presenta un m�etodo que emplea B-splines 
�ubi
as. Estos modelos son adaptados a los 
ontornos de las zonas de la imagendonde se dete
ta movimiento. La dete

i�on de movimiento se realiza mediante una
ompara
i�on de la imagen a
tual 
on una imagen est�ati
a de la es
ena, imagen quees a
tualizada tras pro
esar 
ada nueva imagen de la se
uen
ia seg�un el m�etodo des-
rito en [Karmann y von Brandt, 1990℄, el 
ual estima la evolu
i�on de los valores deintensidad de los p��xeles del fondo. Para ello, se tienen en 
uenta 
�omo afe
tan a las
ondi
iones de ilumina
i�on tanto las 
ir
unstan
ias 
limatol�ogi
as 
omo la hora deld��a.En [Koller et al., 1994b℄ se emplean dos �ltros de Kalman: uno para adaptar alos blobs los do
e puntos de 
ontrol usados en las B-splines; y otro para realizar elseguimiento de los veh��
ulos mediante un modelo de movimiento af��n. Este m�etodoes 
ompletado en [Koller et al., 1994a℄ 
on una red de 
reen
ia, Belief Network, la
ual permite efe
tuar razonamientos a mayor nivel sobre el 
omportamiento de losveh��
ulos.M�etodos similares pueden en
ontrarse en [Remagnino et al., 1997℄ y[Ferrier et al., 1994℄. En [Ferrier et al., 1994℄ se simpli�
a el modelo a una formare
tangular para 
onseguir que el sistema siga un veh��
ulo en tiempo real, y en[Remagnino et al., 1997℄ se 
ombinan modelos bidimensionales para los peatones ytridimensionales para los veh��
ulos. Se dete
tan las zonas de movimiento medianteuna 
ompara
i�on 
on un fondo est�ati
o, y dependiendo del tama~no de 
ada zona, sele asigna un modelo de peat�on o de veh��
ulo.Como ya se ha 
omentado 
on anterioridad, el prin
ipal problema del uso de mo-delos bidimensionales es el de la ini
ializa
i�on. De he
ho, en los m�etodos que se hanmostrado, ni tan siquiera se prev�e la posibilidad del agrupamiento de los veh��
ulosen el instante de la ini
ializa
i�on. Por ello, pare
e que el uso de otro tipo de 
ara
-ter��sti
as m�as simples, no tan dire
tamente in
uen
iadas por la forma tan diversa quelos veh��
ulos presentan, pueden propor
ionar mejores resultados.Dubuisson y Jain [Dubuisson y Jain, 1995℄ des
riben un pro
edimiento basado enregiones que 
ombina segmenta
i�on de movimiento y de 
olor. La segmenta
i�on demovimiento se basa en substra

i�on de im�agenes, empleando tres im�agenes (a
tual,anterior y posterior). Despu�es de la resta de im�agenes, se obtiene una imagen dondelos p��xeles que se en
uentran alrededor de las aristas de los objetos m�oviles quedanmar
ados. La segmenta
i�on de 
olor est�a basada en un m�etodo de uni�on y separa
i�on,split and merge, de regiones. Ambas t�e
ni
as de segmenta
i�on son 
ombinadas en
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i�onun �ultimo paso, donde los bordes extra��dos permiten unir aquellas regiones que a�unpertene
iendo a un mismo objeto, no fueron unidas por la segmenta
i�on de 
olor. Aligual que en [Dubuisson et al., 1996℄, se emplea una visi�on lateral de la 
arretera, perosin realizar una estima
i�on de movimiento, 
on lo que no es posible separar veh��
ulosque aparez
an agrupados.Smith y Brady [Smith y Brady, 1995℄, al igual que Malik y otros en[M
Lau
hlan y Malik, 1997℄, [Beymer et al., 1997℄ des
riben t�e
ni
as basadasen puntos 
ara
ter��sti
os. En [Smith y Brady, 1995℄3 se des
ribe un m�etodo deestima
i�on y segmenta
i�on basado en 
ara
ter��sti
as que permite seguir veh��
ulos.La 
�amara se supone posi
ionada en un 
o
he que se halla en movimiento, y seemplean 
omo 
ara
ter��sti
as tanto puntos 
ara
ter��sti
os, 
omo bordes. Los puntosson seguidos a lo largo de la se
uen
ia empleando un m�etodo de 
orresponden
ia,agrup�andose en la fase de segmenta
i�on aquellas 
ara
ter��sti
as 
on movimiento
oherente. Este m�etodo utiliza integra
i�on temporal, que permite utilizar el
ono
imiento de la forma de los objetos adquirido durante toda la se
uen
ia yno en unas po
as im�agenes. Con este mayor 
ono
imiento se 
onsigue mejorar lasegmenta
i�on �nal de los objetos. Beymer y otros en [Beymer et al., 1997℄ des
ribenun pro
edimiento basado en puntos. En este trabajo se estable
e una 
orresponden
iade puntos a lo largo de la se
uen
ia y se agrupan teniendo en 
uenta el movimientor��gido de los autom�oviles. Aquellos puntos que se mueven r��gidamente juntos durantevarias im�agenes son agrupados 
omo un �uni
o veh��
ulo. Por su parte, Klausmann yotros en [Klausmann et al., 1999℄ emplean los puntos de inter�es de la imagen paradete
tar veh��
ulos. Una varia
i�on en la distribu
i�on de los puntos de inter�es de unaregi�on de la imagen se interpreta 
omo la presen
ia de un veh��
ulo.Adem�as de las anteriores tenden
ias, existen otros m�etodos que desarrollan as-pe
tos puntuales de la apli
a
i�on de la visi�on por ordenador a la monitoriza
i�on deltr�a�
o. Gil et al. [Gil et al., 1996℄ ha desarrollado un m�etodo para 
ombinar last�e
ni
as basadas en 
ontornos y las basadas en regiones. En este art��
ulo se 
omparanvarias t�e
ni
as de 
ombina
i�on, mostrando la idoneidad de un pro
edimiento basadoen el �ltro de Kalman. Sin lugar a dudas, la 
ombina
i�on de varias t�e
ni
as trabajandoen paralelo puede representar en el futuro una forma de aumentar la pre
isi�on de laestima
i�on de movimiento. Sin embargo, y de 
ara a una implementa
i�on en tiemporeal, signi�
a un in
remento del 
oste de 
omputa
i�on, por lo que, de momento, pare
em�as rentable la optimiza
i�on de una buena t�e
ni
a. Fathy y Siyal [Fathy y Siyal, 1997℄
onsiguen la implementa
i�on en tiempo real 
on
entrando la a

i�on del m�etodo sobreun �uni
o problema: 
ontar el n�umero de veh��
ulos que atraviesan un 
ru
e de 
alles,pero sin estimar ni el movimiento ni la forma de los veh��
ulos. En [Siyal et al., 2000℄se presenta un enfoque similar para 
ontar veh��
ulos en autopistas. La eje
u
i�on entiempo real se 
onsigue mediante un sistema multipro
esador espe
ialmente dise~nadopara pro
esar en paralelo 
ada uno de los 
arriles de la autopista.3En [Smith, 1995℄ puede en
ontrarse una versi�on m�as amplia del mismo trabajo.



1.4 Objetivos 131.4 ObjetivosObservando la literatura existente a
er
a de la apli
a
i�on de las t�e
ni
as de pro
esa-miento de im�agenes a la monitoriza
i�on del tr�a�
o, podemos observar que existen dostenden
ias, dependiendo de si se realiza o no una expl��
ita extra

i�on y uso de infor-ma
i�on tridimensional. Despu�es de un 
uidadoso estudio del problema que deseamosabordar, nos pare
e a
ertada la 
on
lusi�on de que el an�alisis de movimiento sobre elplano de la imagen puede propor
ionar todo el 
ono
imiento ne
esario para resolverlas tareas de monitoriza
i�on de tr�a�
o. El uso de estru
turas tridimensionales es muy
ostoso 
omputa
ionalmente y este 
osto no puede ser justi�
ado por la realiza
i�on deninguna de las tareas fundamentales de este tipo de apli
a
iones.Existen algunas tareas adi
ionales, tales 
omo la estima
i�on de la velo
idad deveh��
ulos individuales o la estima
i�on de la velo
idad media del tr�a�
o donde podr��apare
er ne
esario 
ono
er la posi
i�on tridimensional de los veh��
ulos sobre la 
arretera.Sin embargo, esta posi
i�on puede ser inferida si poseemos a priori 
ierto 
ono
imientoa
er
a de la es
ena. Dado que la posi
i�on de la 
�amara es �ja, se puede 
al
ularpreviamente la estru
tura tridimensional de la 
arretera. De esta forma, el sistemapodr��a ha
er 
orresponder puntos del plano de la imagen 
on puntos tridimensionalesde la 
arretera. Con esta 
orresponden
ia se podr��a estimar la velo
idad individualde 
ada veh��
ulo, y a partir de ella, la velo
idad media del tr�a�
o.No obstante, y dado que la estima
i�on de velo
idades de veh��
ulos individualesno la 
onsideramos 
omo fundamental, se pueden utilizar medidas alternativas paraestimar la 
uidez del tr�a�
o. Las medidas que proponemos son: el n�umero de veh��
ulosque abandonan la es
ena por unidad de tiempo, y la rela
i�on entre el n�umero deveh��
ulos presentes en la es
ena por unidad de tiempo y la anterior medida. Laprimera medida permite saber el volumen del tr�a�
o que atraviesa un determinadopunto, mientras que la segunda nos ha
e saber el volumen de la 
ongesti�on que puedaexistir en ese punto.En esta Tesis se propone un m�etodo de an�alisis de movimiento basado en regiones.El seguimiento de regiones es menos sensible a o
lusiones dada la extensa informa
i�onque propor
ionan. Cara
ter��sti
as tales 
omo el tama~no, forma o intensidad mediapueden ser dire
tamente obtenidas a partir de ellas. Adem�as, las regiones resultanmuy ade
uadas para se
uen
ias donde el fondo es est�ati
o, ya que una vez que elmovimiento ha sido estimado, resulta sen
illo separar las regiones que se mueven delas que permane
en est�ati
as. En las es
enas de tr�a�
o el fondo permane
e inm�ovil,mientras que los veh��
ulos suelen o
ultarse par
ialmente.Para 
onseguir realizar el sistema 
ompleto de monitoriza
i�on de tr�a�
o, ser�a ne
e-sario emplear una 
ombina
i�on de t�e
ni
as nuevas o ya existentes. Esta 
ombina
i�on
onstar�a de: una segmenta
i�on est�ati
a, una estima
i�on de movimiento, una segmen-ta
i�on de movimiento y un seguimiento de regiones. La segmenta
i�on est�ati
a ser�ael paso ini
ial y extraer�a de 
ada imagen las regiones. Dado que en los subsiguientespasos las regiones ser�an unidas para formar veh��
ulos, es importante que esta seg-menta
i�on genere regiones, que si bien no de�nan 
ompletamente la forma del objeto
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i�on
orrespondiente, s�� al menos se garanti
e que s�olo pertene
en a un �uni
o objeto.La estima
i�on de movimiento 
al
ular�a para 
ada una de las regiones los ve
toresde movimiento en el plano de la imagen. �Esta suele ser la parte 
on mayor 
arga
omputa
ional de los m�etodos de an�alisis de movimiento, y por tanto, la que sueleimpedir las implementa
iones en tiempo real. Para evitar esto, esta estima
i�on deber�aser lo m�as simple posible, aunque aportando la su�
iente pre
isi�on para poder usar elmovimiento 
omo medida dis
riminadora entre las regiones que pertene
en a diferentesobjetos. Pre
isamente ser�a la segmenta
i�on basada en movimiento quien utili
e lasvelo
idades estimadas para unir las regiones que pertene
en al mismo objeto, veh��
uloo fondo.Ser�a ne
esario un m�odulo para el seguimiento de las traye
torias de los veh��
ulos.Para 
ada par de im�agenes 
onse
utivas de la se
uen
ia, donde en 
ada una de ellas sehan extra��do las formas de los veh��
ulos, este m�odulo ser�a el en
argado de rela
ionarqu�e dos regiones, una en 
ada imagen, 
orresponden al mismo veh��
ulo. Esto se har�abus
ando las regiones que, de alg�un modo, sean las m�as similares.En la mayor��a de los m�etodos de an�alisis de movimiento, el seguimiento es el paso�nal, el 
ual se realiza tras la segmenta
i�on. Nosotros pensamos que el pro
eso deseguimiento tambi�en puede ayudar a mejorar la segmenta
i�on. El seguimiento rela-
iona las distintas apari
iones de una misma entidad en distintas im�agenes. Por lotanto, este pro
eso puede ser un medio para realimentar la segmenta
i�on, de formaque en �esta se tenga en 
uenta el 
ono
imiento a
umulado a lo largo de toda la se
uen-
ia. Cono
iendo la evolu
i�on de la morfolog��a y la traye
toria de un objeto durante nim�agenes, se puede prede
ir su forma y posi
i�on en la imagen n+1. Esto nos permitir�a
orregir la segmenta
i�on de movimiento 
uando se apre
ien errores. Entendemos porerrores, s�ubitos 
ambios en la forma de un objeto, o tambi�en repentinas apari
iones odesapari
iones de objetos. Se entiende que en la mayor��a de es
enas 
on movimiento,y prin
ipalmente en las es
enas de tr�a�
o, los objetos apare
en, desapare
en o van
ambiando la forma que de ellos apre
iamos, pero de una manera gradual y no repen-tina. Si, por ejemplo, de repente, apare
e una nueva regi�on tras la segmenta
i�on, seentender�a que probablemente se debe a un error en este pro
eso, y se deber�a 
orregirla segmenta
i�on. No obstante, el pro
eso deber�a tomar nota de esta regi�on, por sisu apari
i�on se repite en las siguientes segmenta
iones, ya que enton
es se deber��aentender que realmente s�� que 
orrespond��a a un objeto.Otro de los objetivos fundamentales es 
onseguir que el sistema �nal fun
ioneen tiempo real, es de
ir, que pro
ese las im�agenes a la misma velo
idad 
on que son
apturadas por el sistema de adquisi
i�on. Para ello, se deber�an es
oger t�e
ni
as lo m�assimples posibles, pero que propor
ionen resultados satisfa
torios. Adem�as, se deber�anutilizar otras que reduz
an la 
omplejidad del problema, por ejemplo, redu
iendo elespa
io de b�usqueda de objetos m�oviles en la imagen.Por tanto, podemos resumir los objetivos de esta tesis de la siguiente manera:� El estudio de los m�etodos de segmenta
i�on de im�agenes, sele

ionando y adap-tando aquel que resulte m�as ade
uado para la segmenta
i�on de veh��
ulos.



1.5 Estru
tura del trabajo 15� El estudio de las t�e
ni
as de estima
i�on y segmenta
i�on de movimiento, bus
an-do aquellas que produ
iendo resultados satisfa
torios, no aumenten 
onsidera-blemente el 
oste 
omputa
ional del sistema.� El estudio y desarrollo de estrategias de seguimiento de regiones que sean apli-
ables al problema del tr�a�
o.� La realiza
i�on de t�e
ni
as que permitan utilizar en la segmenta
i�on de 
ada ima-gen, toda la informa
i�on generada en el pro
esamiento de las im�agenes previasde la se
uen
ia, integra
i�on temporal.� Apli
a
i�on de las t�e
ni
as estudiadas para el desarrollo de un sistema de mo-nitoriza
i�on de tr�a�
o en tiempo real que permita llevar a 
abo las siguientestareas:{ Estimar el n�umero de veh��
ulos por unidad de tiempo que han 
ir
uladopor un determinado 
arril.{ Medir la 
uidez del tr�a�
o.{ Estimar el n�umero de 
o
hes que se hallan detenidos en una 
ola.{ Dete
tar atas
os.{ Dete
tar 
omportamientos an�omalos de 
iertos veh��
ulos 
omo por ejemplo:veh��
ulos que se salen de la 
alzada o adelantamientos en zona prohibida.1.5 Estru
tura del trabajoLa Figura 1.3 muestra un diagrama de 
ujo del sistema a alto nivel. Los pro
esosall�� mostrados se repiten para 
ada imagen de la se
uen
ia. As��, en 
ada itera
i�on delsistema se toman dos im�agenes 
onse
utivas de la se
uen
ia, n y n+1, y se produ
en
omo resultados la segmenta
i�on de la imagen n y los par�ametros que muestran elestado a
tual del tr�a�
o.Al pro
esar la imagen n 
on ayuda de la n+ 1 somos 
ons
ientes de que estamosintrodu
iendo un 
ierto retraso que no se produ
ir��a de usar la imagen n� 1 en lugarde la n+1. Sin embargo, bajo nuestro punto de vista, esto 
are
e de importan
ia. Enprimer lugar porque parte de ese retraso se 
onsume en la segmenta
i�on est�ati
a de laimagen n, y para llevar a 
abo este pro
edimiento no se requiere la imagen n+ 1. Yen segundo lugar, porque estamos hablando de una laten
ia del orden de unas po
asd�e
imas de segundo. Debemos ser 
ons
ientes de que para el tipo de apli
a
i�on queestamos desarrollando, este retraso no es signi�
ativo, pues en ning�un 
aso se va aintera
tuar 
on los veh��
ulos.El primer pro
eso es la dete

i�on de movimiento. Este pro
edimiento dete
taen qu�e zonas de la imagen se han produ
ido 
ambios debidos al movimiento de losobjetos. Este paso es importante, pues s�olo sobre estas zonas es ne
esario realizar elpro
esamiento, ya que en ellas se en
uentran los 
o
hes que est�an 
ir
ulando.



16 Cap��tulo 1. Introdu

i�on
Segmentación


estática
Imagen n
 Estimación de

movimiento


Segmentación de

movimiento


Regiones


Regiones con

vectores de

movimiento


Imagen n+1


Seguimiento

Integración

temporal


morfológica


Segmentación

inicial de la

imagen n


Correspondencia

entre las regiones

de la imagen n y

las de la memoria


temporal


Estimación de

parámetros de


tráfico


Posición de

los vehículos


Memoria

temporal


Actualización

de la memoria


temporal


Forma

de las


regiones

almace-

nadas


Segmentación final


Regiones de

 las n-1


segmentaciones

previas


Actualización

de la forma


de las regiones


Modem


Estado del tráfico


Detección

de


movimiento


Áreas

a


segmentar


Figura 1.3: Flujo de datos entre los pro
esos que 
omponen el sistema de monito-riza
i�on de tr�a�
o.



1.5 Estru
tura del trabajo 17A 
ontinua
i�on se realiza la segmenta
i�on est�ati
a de la imagen a
tual, n. Parallevar a 
abo este pro
eso hemos desarrollado un m�etodo el 
ual divide la imagen enregiones. Esta divisi�on es he
ha sin tener en 
uenta ninguna 
onsidera
i�on a
er
a delmovimiento, aqu�� tan solo se atiende a las 
ara
ter��sti
as de la imagen.La imagen segmentada se pasa al pro
eso de estima
i�on de movimiento, el 
ual,tomando la siguiente imagen, n+ 1, estima el ve
tor de movimiento aso
iado a 
adaregi�on, utilizando un modelo transla
ional. Esta estima
i�on se realiza por 
orrela
i�on,es de
ir, se bus
a para 
ada regi�on de la imagen n aquella posi
i�on en la imagen n+1que minimiza la diferen
ia de nivel de gris. Esta sen
illa estrategia, la 
ual usa elmodelo de movimiento m�as sen
illo, el transla
ional, nos aporta su�
iente informa
i�onpara la fase de segmenta
i�on, pero a un 
oste 
omputa
ional asumible.Los ve
tores de movimiento 
al
ulados para 
ada regi�on son utilizados por el si-guiente pro
eso, segmenta
i�on de movimiento, el 
ual 
ompara los movimientos delas regiones ve
inas y va uni�endolas para formar objetos. En este pro
eso se asumeque si dos regiones se desplazan 
on movimiento 
oherente, esto signi�
a que ambas
orresponden a un mismo objeto. A esta segmenta
i�on la denominaremos segmenta-
i�on ini
ial, para distinguirla de la que se genera tras el pro
eso de seguimiento y enla que se ha
e uso de la integra
i�on temporal morfol�ogi
a. A esta �ultima segmenta
i�onla llamaremos segmenta
i�on �nal.En esta tesis hemos desarrollado un m�etodo para generar la segmenta
i�on de 
adaimagen a partir de no s�olo la informa
i�on obtenida en su pro
esamiento, sino de todala a
umulada a partir de las im�agenes previas. As��, una vez que la imagen ha sidodividida en regiones 
on movimiento diferente, el pro
eso de seguimiento rela
ionaestas regiones 
on las que est�an alma
enadas en la memoria temporal, produ
iendo
omo resultado una 
orresponden
ia entre las mismas. Esta 
orresponden
ia rela
ionalas diferentes apari
iones de una misma entidad, un objeto, en diferentes im�agenes.La memoria temporal alma
ena 
ada nueva regi�on que apare
e en la segmenta
i�onde una imagen. Se 
onsidera que una regi�on es nueva 
uando no se 
orresponde 
onuna regi�on que hubiera apare
ido en una segmenta
i�on previa. Sobre 
ada regi�on seguarda informa
i�on a
er
a de su forma y traye
toria. La traye
toria permite prede
irla posi
i�on de las regiones en las futuras im�agenes, mientras que el 
ontenido sobrela forma se utiliza en el pro
eso de integra
i�on temporal morfol�ogi
a para generarla segmenta
i�on �nal de la imagen n. Como ya se 
oment�o 
on anterioridad, estepro
eso pretende obtener una mejor segmenta
i�on de los veh��
ulos al 
onsensuar todoel 
ono
imiento adquirido en las segmenta
iones pre
edentes.Como puede observarse en el diagrama de la Figura 1.3, los pro
esos de seguimientoe integra
i�on temporal no s�olo toman informa
i�on de la memoria temporal, sino quetambi�en la a
tualizan. De este modo, los resultados del pro
esamiento de una imagenno son olvidados, sino que in
uir�an sobre las restantes segmenta
iones.El �ultimo pro
eso, estima
i�on de los par�ametros de tr�a�
o, utiliza la informa
i�ongenerada por los restantes pro
esos, que son los que realizan el an�alisis de movimiento,para estimar la informa
i�on referente al estado del tr�a�
o. Aqu�� se realizan las tareasrela
ionadas en la Se

i�on 1.4, por un lado el 
�omputo de los par�ametros estad��sti
os,
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i�ony por el otro la genera
i�on de eventos ante situa
iones que requieren efe
tuar un aviso.De a
uerdo 
on lo anteriormente expuesto, el resto de los 
ap��tulos se organizande la siguiente forma:� El Cap��tulo 2 des
ribe la segmenta
i�on est�ati
a. En �el se muestran algunosm�etodos de segmenta
i�on de regiones y se presentan los resultados del m�etodoes
ogido, junto 
on algunas 
on
lusiones.� El Cap��tulo 3 trata a
er
a de la estima
i�on y segmenta
i�on de movimiento. Pri-meramente, se realiza una revisi�on bibliogr�a�
a de los distintos m�etodos de es-tima
i�on y segmenta
i�on de movimiento. Posteriormente, se des
ribe el m�etododesarrollado en este trabajo, mostrando resultados y 
on
lusiones.� El Cap��tulo 4 des
ribe el m�etodo de seguimiento, y el uso que se ha
e de laintegra
i�on temporal para generar la segmenta
i�on �nal de las im�agenes.� El Cap��tulo 5 presenta los detalles del sistema rela
ionados 
on la monitori-za
i�on del tr�a�
o. Adem�as, se expli
an las t�e
ni
as utilizadas para 
onseguir elfun
ionamiento en tiempo real. Se presentan diversos experimentos llevados a
abo sobre varias se
uen
ias de tr�a�
o utilizando el sistema de monitoriza
i�onglobal. Se realiza un an�alisis y una dis
usi�on sobre los resultados obtenidos 
onlos m�etodos expuestos en esta Tesis.� En el Cap��tulo 6 se muestran las 
on
lusiones, se resumen las prin
ipales apor-ta
iones presentadas a lo largo del do
umento, se referen
ian las publi
a
ionessurgidas de este trabajo, y se detallan algunas l��neas de investiga
i�on futura apartir de los trabajos presentados en esta Tesis.



Cap��tulo 2Segmenta
i�on de la imagen dereferen
iaContenido2.1 Parti
i�on de una imagen en regiones . . . . . . . . . . . . . 192.1.1 M�etodos basados en umbraliza
i�on (thresholding) . . . . . . . 212.1.2 M�etodos basados en bordes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 222.1.3 M�etodos basados en regiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . 222.1.4 Ele

i�on de un m�etodo de segmenta
i�on . . . . . . . . . . . . 252.2 Un algoritmo de segmenta
i�on de im�agenes est�ati
as . . . 292.2.1 Estru
tura del algoritmo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 292.2.2 El algoritmo de 
lasi�
a
i�on de las k-medias . . . . . . . . . . 312.2.3 Algoritmo jer�arqui
o de divisi�on de regiones . . . . . . . . . . 332.2.4 Uni�on de regiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 352.3 Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 372.4 Con
lusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 412.1 Parti
i�on de una imagen en regionesTal y 
omo se 
oment�o en la introdu

i�on de esta tesis, el primer paso para realizarel an�alisis de movimiento, seg�un nuestra aproxima
i�on, 
onsiste en dividir la imagenen regiones. Esta divisi�on debe ser realizada 
onforme a un 
riterio de homogeneidadque garanti
e la existen
ia de una rela
i�on entre los p��xeles que sean integrados en
ada regi�on. En realidad, �este es un paso previo para la segmenta
i�on de�nitiva queser�a realizada en etapas posteriores. No se pretende estable
er una 
orresponden
iabiye
tiva entre las regiones aqu�� extra��das y los objetos de la es
ena. Tan solo seaspira a que 
ada regi�on pertenez
a a un �uni
o objeto, aunque un objeto pueda estar
ompuesto por varias regiones.



20 Cap��tulo 2. Segmenta
i�on de la imagen de referen
ia

Figura 2.1: Una imagen t��pi
a de veh��
ulos 
ir
ulando por una 
arreteraEl anterior requisito es ne
esario puesto que en pasos posteriores se estimar�a elmovimiento de 
ada regi�on. Dado que se asumir�a que objetos distintos se desplazan
on movimientos tambi�en distintos, la presen
ia de p��xeles de dos objetos en unamisma regi�on llevar��a a una estima
i�on de movimiento err�onea.En 
uanto al 
riterio de homogeneidad a elegir, analizando las im�agenes de tr�a�
o,pare
e 
laro que �este debe ser la intensidad de los p��xeles de la imagen. Una segmen-ta
i�on por textura no pare
e ade
uada puesto que ni la 
arretera, ni los veh��
ulos, queson de 
olores uniformes, presentan texturas que sean apre
iables a estas distan
ias,
omo se ve en la Figura 2.1, que muestra una t��pi
a imagen de veh��
ulos 
ir
ulandopor una 
arretera. En esta imagen se puede apre
iar tanto la uniformidad de la 
a-rretera 
omo la de los veh��
ulos. La uniformidad de los veh��
ulos se va ha
iendo m�asmani�esta 
uanto m�as lejana es la posi
i�on de la 
�amara.Formalmente, se de�ne la segmenta
i�on de im�agenes 
omo un pro
eso que t��-pi
amente parti
iona el dominio espa
ial de la imagen en sub
onjuntos mutuamenteex
lusivos, llamados regiones. Cada regi�on es uniforme y homog�enea 
on respe
to aalguna propiedad, tal 
omo la intensidad, el 
olor o la textura, y su valor di�ere deuna forma signi�
ativa del de 
ada una de sus regiones ve
inas. Un pro
eso de seg-menta
i�on de imagen que use la intensidad 
omo valor de propiedad, produ
e regionesllamadas 
ara
ter��sti
as tonales dis
retas.Existen dos tipos de segmenta
i�on [Sonka et al., 1993℄: 
ompleta y par
ial. Elresultado de la segmenta
i�on 
ompleta es un 
onjunto disjunto de regiones que un��vo-
amente se 
orresponden 
on los objetos de la imagen, mientras que en la segmenta
i�onpar
ial las regiones no se 
orresponden dire
tamente 
on los objetos. Para 
onseguiruna segmenta
i�on 
ompleta es ne
esaria la utiliza
i�on de pro
esos de m�as alto nivelque empleen un 
ono
imiento espe
���
o del dominio del problema. Aunque en lamayor��a de im�agenes, la segmenta
i�on 
on pro
esamiento de bajo nivel no 
onsigueresolver 
ompletamente el problema, s�� al menos 
onsigue redu
ir su 
omplejidad, pues



2.1 Parti
i�on de una imagen en regiones 21los p��xeles son agrupados en entidades de mayor nivel.Seg�un las 
ara
ter��sti
as dominantes que se empleen en los m�etodos desegmenta
i�on, �estos pueden ser divididos en tres grupos [Sonka et al., 1993,Jain, 1989, Horn, 1986℄:� Basados en un 
ono
imiento global a
er
a de la imagen. Este 
ono
imiento serepresenta generalmente mediante un histograma, y la de�ni
i�on de una serie deumbrales u holguras. Por ello son llamados de umbraliza
i�on (thresholding).� Basados en bordes (Edge-based). Dete
tan aquellos p��xeles de la imagen que
orresponden a 
ambios brus
os de intensidad. A menudo, estos 
ambios repre-sentan la frontera entre dos objetos distintos.� Basados en regiones (Region-based). Asignan dire
tamente los p��xeles de la ima-gen a las diferentes regiones sin extraer previamente sus 
ontornos. Los p��xelesson asignados mediante el an�alisis de las ve
indades de las regiones, empleando
riterios de homogeneidad.Los dos �ultimos grupos de t�e
ni
as son los que se adaptan a un mayor n�umero desitua
iones. Sin embargo, los basados en umbraliza
i�on tambi�en tienen una gran utili-dad, prin
ipalmente en aquellos dominios donde los objetos presentan una intensidaduniforme y 
ono
ida a priori.En teor��a, la segmenta
i�on basada en regiones y la basada en bordes deber��anser las dos 
aras de una misma moneda. Dado que los bordes forman los 
ontornosde las regiones, ambos m�etodos deber��an produ
ir id�enti
os resultados. Los bordespodr��an ser obtenidos a partir de las regiones mediante un algoritmo de seguimientode 
ontornos, y las regiones podr��an ser obtenidas a partir de los bordes usando unalgoritmo de relleno de 
ontornos. Desafortunadamente, en im�agenes reales es raroobtener bordes 
orre
tos a partir de regiones, y vi
eversa. Diversos fa
tores, 
omo elru��do, impiden esto [Jain et al., 1995℄. Sin embargo, los resultados de ambos enfoquespueden ser 
ombinados, por ejemplo mediante un grafo rela
ional.2.1.1 M�etodos basados en umbraliza
i�on (thresholding)La umbraliza
i�on por niveles de gris es el pro
eso de segmenta
i�on m�as sen
illo yr�apido. B�asi
amente, este tipo de m�etodos 
onsiste en de�nir n umbrales uk, y n+ 1etiquetas Ej, de forma que al 
onjunto de p��xeles 
on un valor de intensidad mayorque uk�1 y menor que uk se le asigna la etiqueta Ek. De este modo, 
ada etiqueta
orresponde a una regi�on diferente, 
on lo que la imagen queda segmentada.Como es l�ogi
o, el �exito de este tipo de t�e
ni
as depender�a de la 
orre
ta ele

i�onde los umbrales. As��, se han propuesto diversos m�etodos para 
al
ularlos:� Transforma
i�on del histograma [Herman y Liu, 1978, Wezka y Rosenfeld, 1979℄.



22 Cap��tulo 2. Segmenta
i�on de la imagen de referen
ia� Aproxima
i�on del histograma mediante fun
iones de densidad de probabilidadde distribu
i�on normal [Kittler y Illingworth, 1986, Mardia y Hainsworth, 1988,Gupta y Sortrakul, 1998℄.� Re�namiento jer�arqui
o [Gross y Rosenfeld, 1987, Song et al., 1990,Biswass y Pal, 2000℄.Adem�as, se han investigado diversos m�etodos para 
al
ular umbrales en tiemporeal [Hassan, 1989, Lavagetto, 1990℄. En [Sahoo et al., 1988, Gonzalez y Wintz, 1977,Rosenfeld y Kak, 1982℄ se presentan revisiones m�as amplias sobre este tipo de m�etodos.2.1.2 M�etodos basados en bordesConsisten en la dete

i�on de aquellos p��xeles de la imagen que presentan un 
am-bio brus
o en su valor de nivel de gris. En la literatura podemos en
ontrar unagran variedad de m�etodos para dete
tar estos p��xeles [Canny, 1986, Roberts, 1977,Zhou et al., 1989, Kittler et al., 1987, Gokmen y Li, 1990℄. Sin embargo, la imagenresultante de la dete

i�on de bordes no puede usarse 
omo una imagen segmentada[Sonka et al., 1993℄. Esto se debe a que generalmente lo que se obtiene es un 
onjuntode bordes par
iales, los 
uales no de�nen 
ompletamente el 
ontorno de las regio-nes. As��, es pre
iso utilizar otro tipo de t�e
ni
as [Hong et al., 1980, Milgram, 1979,Elder y Zu
ker, 1996℄, las 
uales permiten 
ombinar bordes par
iales para 
onstruirregiones. Desafortunadamente, estos m�etodos no siempre en
uentran regiones a
ep-tables. Adem�as, estos pro
edimientos suelen ser demasiado 
omplejos, pues requierenel estudio de las posibles 
onexiones entre todos los p��xeles �nales de los bordes queforman una determinada ve
indad.2.1.3 M�etodos basados en regionesA diferen
ia de los anteriores, los m�etodos basados en regiones tratan de agruparlos p��xeles de una manera dire
ta, sin dete
tar previamente sus 
ontornos. Adem�as,sus resultados suelen ser mejores a los de los m�etodos de umbraliza
i�on o bordes,sobretodo 
uando las im�agenes presentan ruido.Para asignar los p��xeles a una u otra regi�on se emplea un 
riterio de homogenei-dad. Muerle y Allen [Muerle y Allen, 1968℄, en uno de los primeros trabajos de seg-menta
i�on basada en regiones, de�n��an una regi�on 
omo \una por
i�on de una imagen
ompleja, en la 
ual la distribu
i�on estad��sti
a de los niveles de gris es razonablementeuniforme". Obviamente, esta de�ni
i�on presupone un 
riterio de homogeneidad basa-do en la intensidad de la imagen. Sin embargo, existen otras propiedades que tambi�enpueden ser usadas 
omo 
riterio, por ejemplo el 
olor, la textura o in
luso un modelo.El m�etodo de Muerle y Allen es 
onsiderado una t�e
ni
a de 
re
imiento de regiones, yaque en su
esivas itera
iones, a una regi�on se le van a~nadiendo aquellos p��xeles ve
inosque 
umplen el 
riterio de homogeneidad.Bri
e y Fennema [Bri
e y Fennema, 1970℄ presentan un m�etodo, tambi�en de 
re-
imiento, que emplea una estrategia similar para formar las regiones ini
iales. Una



2.1 Parti
i�on de una imagen en regiones 23vez que los p��xeles han sido distribuidos entre las regiones, se emplean una serie deheur��sti
as para analizar los bordes que separan 
ada par de regiones ve
inas. Cuandoun borde es 
onsiderado 
omo d�ebil, el pro
edimiento lo elimina y une las regiones queseparaba. En [Feldman y Yakimovsky, 1974℄, el algoritmo de Bri
e y Fennema se 
om-pleta 
on la in
orpora
i�on de dos nuevos pasos. En ellos se ha
e uso de informa
i�onsem�anti
a a
er
a de los objetos que se sabe que 
omponen la imagen.En [Revol y Jourlin, 1997℄ se presenta un algoritmo que realiza el 
re
imientobas�andose en la preserva
i�on de la varianza de las regiones. Para ello se apli
anopera
iones morfol�ogi
as que a~naden aquellos p��xeles que no modi�
an signi�
ativa-mente el histograma de una regi�on. Una de las 
ara
ter��sti
as de este m�etodo es queen 
ada itera
i�on, la pertenen
ia de un p��xel a una regi�on puede ser re
onsiderada. Laini
ializa
i�on del m�etodo se realiza a partir de unos p��xeles semilla que son es
ogidospor el usuario.En los m�etodos hasta ahora vistos en este apartado, la estrategia 
onsiste en launi�on su
esiva de regiones. Como 
aso opuesto podemos 
onsiderar las t�e
ni
as dedivisi�on de regiones [Robertson et al., 1973℄ (region splitting). Estas t�e
ni
as partende la imagen 
omo una �uni
a regi�on, la 
ual es su
esivamente subdividida. Xu yUberba
her [Xu y Uberba
her, 1997℄ han desarrollado re
ientemente un m�etodo deeste tipo. En �el la imagen es representada por un �arbol de m��nima expansi�on en el
ual los p��xeles de la imagen son los nodos, y los enla
es 
ontienen la diferen
ia de nivelde gris entre dos p��xeles. La segmenta
i�on de la imagen 
onsiste en dividir el �arbolen ramas que minimi
en la diferen
ia de nivel de gris entre los p��xeles que 
omponen
ada rama. De esta forma la imagen se divide en regiones de intensidad uniforme.Las t�e
ni
as de divisi�on no han tenido un gran �exito, sin embargo, han dadolugar a otras que 
ombinan ambos enfoques, divisi�on y uni�on ( split and merge).Seg�un el prin
ipio desarrollado por Horowitz y Pavlidis [Horowitz y Pavlidis, 1974℄,las regiones similares adya
entes son unidas, mientras que las regiones no homog�eneasson divididas. En este m�etodo se usa una representa
i�on piramidal de la imagen.Cuando una regi�on de un determinado nivel de la pir�amide no es homog�enea, enton
eses subdividida en 
uatro regiones 
uadradas que son situadas en el siguiente nivelde la pir�amide. Cuando 
uatro regiones presentan una homogeneidad similar, seagrupan. Este m�etodo presenta la desventaja de requerir que las regiones y sus unionestengan forma 
uadrada. As��, estos mismos autores, en [Horowitz y Pavlidis, 1976℄,proponen una modi�
a
i�on que permite unir pares de regiones adya
entes 
uandoson su�
ientemente uniformes. En este nuevo m�etodo se introdu
e el uso de �arbolespara representar la estru
tura piramidal. Las opera
iones del algoritmo en la pir�amidepueden ser expresadas de una forma 
on
isa mediante un �arbol de segmenta
i�on, dondelos nodos hoja representan regiones homog�eneas.En [Hong, 1982℄ y [Pietikainen et al., 1982℄ se presentan otras dos modi�
a
ionesque permiten el solapamiento de regiones en la estru
tura piramidal. En[Cho y Meer, 1997℄ se 
onstruye una pir�amide de im�agenes a partir de la imagenoriginal. Cada nivel de la pir�amide 
orresponde a una resolu
i�on diferente y llevaaso
iado un grafo de adya
en
ia de regiones. Este grafo permite unir en 
ada nivel
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i�on de la imagen de referen
iaaquellos p��xeles 
on un nivel de gris similar, 
on lo que se de�ne una segmenta
i�onpara 
ada nivel de la pir�amide. La segmenta
i�on �nal de la imagen, llamada porlos autores segmenta
i�on de 
onsenso, se obtiene 
onsiderando la probabilidad deque dos p��xeles formen parte de una misma regi�on. Por su parte, la probabilidad se
al
ula a partir del n�umero de ve
es que dos p��xeles fueron unidos en los distintosniveles de la pir�amide.En [Gamba et al., 1997℄ se presenta un m�etodo de segmenta
i�on que auna las seg-menta
iones basadas en regiones y bordes. El m�etodo est�a dise~nado para la navega
i�onaut�onoma de robots. Mediante la estima
i�on de los puntos de fuga de las l��neas dela imagen se de�nen las orienta
iones de las regiones. Estas regiones son agrupadasmediante una serie de heur��sti
as que 
onsideran di
has orienta
iones. Saber y otros[Saber et al., 1997℄ han desarrollado otro m�etodo para 
ombinar bordes y regiones,aunque para im�agenes en 
olor. La t�e
ni
a 
onsta de varios pasos: primero una es-trategia de 
re
imiento basada en Campos Aleatorios de Markov segmenta la imagen;a 
ontinua
i�on, 
on los bordes extra��dos, se dividen aquellas regiones atravesadas poruno de estos bordes; y �nalmente, se unen las regiones que son divididas por un bordeno signi�
ativo.Un enfoque diferente para la segmenta
i�on basada en regiones es el de los m�etodosde agrupamiento (
lustering). Esta estrategia 
onsiste en la apli
a
i�on de t�e
ni
asde agrupa
i�on no supervisada para 
lasi�
ar los p��xeles de la imagen en diferentesregiones. Se de�nen un 
onjunto de 
ara
ter��sti
as aso
iadas a 
ada p��xel, en base alas 
uales se realiza la 
lasi�
a
i�on.\. . . al no exigir un 
ono
imiento previo de las 
lases de objetos existentes,los algoritmos de agrupamiento dotan de una gran robustez a la segmen-ta
i�on de es
enas . . . " [Maravall, 1993℄Coleman y Andrews [Coleman y Andrews, 1979℄ de�nieron uno de estos m�etodos.El algoritmo divide ini
ialmente la imagen en dos grupos (
lusters), a los que seasignan los p��xeles mediante la t�e
ni
a de 
lasi�
a
i�on de las k-medias. Tras 
adaapli
a
i�on de esta t�e
ni
a se eval�ua si el n�umero de grupos es el ade
uado, y en 
aso
ontrario, se a~nade un nuevo grupo a la imagen, para, a 
ontinua
i�on, pro
eder denuevo a la 
lasi�
a
i�on de los p��xeles. Esta estrategia permite que el n�umero de gruposse adapte a las 
ara
ter��sti
as de la imagen, pero presenta la desventaja del alto 
oste
omputa
ional, pues requiere re
lasi�
ar todos los p��xeles de la imagen en reiteradaso
asiones.El m�etodo de Kottke y Sun [Kottke y Sun, 1994℄ tambi�en emplea el 
lasi�
ador delas k-medias, pero para un n�umero �jo de grupos. Este n�umero debe estable
erse antesde la segmenta
i�on, lo 
ual impli
a que se debe poseer un 
ierto 
ono
imiento previo dela imagen. El espa
io de 
ara
ter��sti
as es tridimensional: intensidad y 
oordenadas xe y. Esto permite agrupar los p��xeles por su similitud de nivel de gris, pero evitando ladispersi�on de los p��xeles de 
ada grupo dentro del dominio espa
ial. Como en 
ualquieralgoritmo basado en el de las k-medias, los p��xeles se asignan al grupo 
uyo 
entro esm�as 
er
ano en el espa
io de 
ara
ter��sti
as. Sin embargo, en este trabajo se emplea
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i�on de una imagen en regiones 25una matriz de pesos que se re
al
ula 
ada 
iertas itera
iones. Di
ha matriz permiteponderar la importan
ia de 
ada 
ara
ter��sti
a y su a
tualiza
i�on adapta los 
lustersa las singularidades de 
ada imagen.2.1.4 Ele

i�on de un m�etodo de segmenta
i�on\La ele

i�on de una t�e
ni
a de segmenta
i�on que sea apropiada para unespe
���
o tipo de imagen es un problema dif��
il" [Pal y Pal, 1993℄.Lo ideal ser��a disponer de un m�etodo que pudiera segmentar 
ualquier tipo deim�agenes. Sin embargo, la realidad es muy distinta. Disponemos de un 
onjunto det�e
ni
as que han sido apli
adas a muy diversos tipos de im�agenes.\No hay una �uni
a t�e
ni
a que pueda ser apli
ada a todas las im�agenes,ni todos los m�etodos son igualmente buenos para una determinada 
lasede imagen" [Pal y Pal, 1993℄.Adem�as, no existe ning�un pro
edimiento que permita medir 
uantitativamente, demanera objetiva, la 
alidad del resultado de la apli
a
i�on de un m�etodo de segmenta-
i�on [Rosenfeld y Kak, 1982, Pal y Pal, 1993, Pratt, 1991, Zhang, 1997℄. Desafortu-nadamente, s�olo un observador humano puede 
omparar los resultados de diferentessegmenta
iones, lo que nos lleva a una forma de evalua
i�on que siempre tendr�a alg�ungrado de subjetividad.Dados los tres grupos generales en los que hemos dividido las diferentes t�e
ni
asde segmenta
i�on, 
reemos que la segmenta
i�on a utilizar debe estar basada en regio-nes. La segmenta
i�on basada en umbrales requiere 
ierto 
ono
imiento a
er
a de losobjetos que 
omponen la imagen. En nuestro 
aso, la imagen se 
ompone de unaparte �ja, la 
alzada y sus alrededores, y una parte que ir�a variando de una imagena otra, los veh��
ulos. Dada la diversidad de las tonalidades que pueden tener estos�ultimos es pr�a
ti
amente imposible asentar ning�un tipo de 
ono
imiento a
er
a de suintensidad. Por su parte, la intensidad de la parte �ja s�olo es uniforme en la 
alzada,y no en sus alrededores. Adem�as, su intensidad ir�a variando debido a las 
ondi
ionesde ilumina
i�on.En 
uanto a los m�etodos basados en bordes, estos presentan los problemas antesmen
ionados: dis
ontinuidad de los bordes en im�agenes ruidosas, 
omo las grabadasen el exterior, y la ne
esidad de usar un algoritmo de relleno para obtener las regiones�nales. Estas 
uestiones ha
en que su supuesto menor 
oste 
omputa
ional, frente alde los algoritmos basados en regiones, no sea tal, por lo que 
reemos que un m�etodobasado en regiones aborda el problema de forma m�as dire
ta.Los veh��
ulos y la 
alzada se 
ara
terizan por presentar una intensidad uniforme.De aqu��, es f�a
il dedu
ir que el 
riterio de homogeneidad debe ser el nivel de gris,sin embargo, y dado que antes de apli
ar el pro
eso no 
ono
emos ni el n�umero deveh��
ulos ni sus niveles de intensidad, el m�etodo de segmenta
i�on debe adaptarse a laimagen sin ne
esidad de poseer un 
ono
imiento a priori.
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i�on de la imagen de referen
iaLos m�etodos de agrupamiento 
umplen estos requisitos, si bien presentan la des-ventaja de su elevado 
oste 
omputa
ional [Maravall, 1993℄. El 
oste 
omputa
ionales propor
ional al n�umero de p��xeles de la imagen y al n�umero de grupos. Esto sedebe a que son m�etodos iterativos, donde en 
ada itera
i�on, se toma 
ada p��xel y seestudia su in
lusi�on en 
ada uno de los grupos. Por lo tanto, si deseamos utilizar unode estos m�etodos, debemos redu
ir tanto el n�umero de p��xeles, 
omo el n�umero de
ompara
iones ne
esarias para in
luir un p��xel en un grupo. El n�umero de p��xelespuede redu
irse mediante una t�e
ni
a de dete

i�on de movimiento, es de
ir, dete
tan-do las zonas de la imagen donde se ha produ
ido movimiento. Dado que lo que enrealidad nos interesa es segmentar la forma de los veh��
ulos, s�olo ne
esitamos pro
esarlos p��xeles que se han movido. Este tipo de t�e
ni
as se ver�an en la Se

i�on 3.2.La redu

i�on del n�umero de 
ompara
iones para averiguar la pertenen
ia de unp��xel a alguno de los grupos disponibles puede 
onseguirse mediante un m�etodojer�arqui
o. La estrategia 
onsistir��a en ini
iar el pro
esamiento 
on tan solo unospo
os grupos. De esta forma, la imagen ser��a dividida en aquellos elementos m�as pre-ponderantes. Una vez 
onseguida esta divisi�on ini
ial, a 
ada uno de los grupos se levolver��a a apli
ar el m�etodo de agrupamiento. Para ello, el grupo ser��a subdividido engrupos m�as peque~nos, y se apli
ar��a el pro
eso de forma que los p��xeles que pertene-
ieran al grupo subdivido solo pudieran ser asignados a uno de estos nuevos grupos.Este pro
edimiento se repetir��a en toda la jerarqu��a para 
ada grupo que no 
umplieseel 
riterio de homogeneidad. Criterio que tendr�a que estar basado en la varianza delnivel de intensidad, de forma que las regiones tengan un nivel de gris uniforme.El m�etodo de Kottke y Sun [Kottke y Sun, 1994℄, que fue anteriormente referen-
iado en el apartado 2.1.3, es un m�etodo de segmenta
i�on basado en el algoritmo de
lasi�
a
i�on de las k-medias. Como ya 
omentamos, su 
ara
ter��sti
a m�as interesantees que el algoritmo re
al
ula los pesos que se asignan a 
ada 
ara
ter��sti
a (intensidady 
oordenadas x e y de 
ada p��xel). Esto ha
e que los grupos se adapten f�a
ilmente alas pe
uliaridades de 
ada imagen.En la Figura 2.2 se muestran diversas itera
iones del algoritmo de Kottke y Sun.La imagen segmentada es la que apare
e en la Figura 2.1, y el resultado �nal de la seg-menta
i�on se muestra en la sub�gura 2.2.d. La sub�gura 2.2.a muestra la ini
ializa
i�ondel pro
eso. En ella la imagen se divide en k grupos 
uadrados de igual tama~no, y se
al
ula el ve
tor de medias de las 
ara
ter��sti
as (
oordenadas x e y y la intensidad).A partir de la ini
ializa
i�on se van repitiendo itera
iones en las 
uales 
ada p��xel seasigna al grupo que minimiza la diferen
ia entre las 
ara
ter��sti
as del p��xel y el ve
torde medias del grupo. Las medias de 
ada grupo son re
al
uladas tras 
ada itera
i�on,y los pesos, utilizados en el 
�al
ulo de las distan
ias, lo son 
ada 
ierto n�umero deitera
iones. De este modo los grupos se van adaptando a la imagen.En las sub�guras 2.2.b y 2.2.
 se muestran dos estados intermedios de la segmen-ta
i�on. Con
retamente, estas sub�guras 
orresponden a la distribu
i�on de los p��xelestras 9 y 12 itera
iones respe
tivamente. Como puede verse, la adapta
i�on es bastan-te r�apida, de he
ho la forma de los veh��
ulos puede apre
iarse rudamente desde laprimera itera
i�on. Las restantes itera
iones redistribuyen los p��xeles para re�nar su
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(a) Ini
ializa
i�on del pro
eso de 
luste-ring (b) 9a itera
i�on del pro
eso

(
) 12a itera
i�on del pro
eso (d) Resultado �nal del pro
eso de 
lus-teringFigura 2.2: Diversas itera
iones del pro
eso de segmenta
i�on apli
ando el algoritmode Kottke y Sun.forma.El prin
ipal in
onveniente de este algoritmo es la ne
esidad de espe
i�
ar el n�umerode grupos antes de 
omenzar a pro
esar la imagen. Esto impli
a tener que tomar unade
isi�on en un instante en que a�un no se dispone de ninguna informa
i�on. Adem�as,este in
onveniente, 
ombinado 
on la adapta
i�on del algoritmo a la imagen, produ
euna desventaja a~nadida: los grupos tienden a preservar la misma distribu
i�on espa
ialuniforme 
on la que fueron introdu
idos en el pro
eso de ini
ializa
i�on. Esto se debe aque el algoritmo en realidad fue dise~nado para im�agenes donde el objeto a segmentaro
upase la mayor parte de la imagen. Cuando, 
omo en nuestro 
aso, esto no esnormal que su
eda, se ne
esita utilizar un gran n�umero de grupos, 
on lo que enrealidad la adapta
i�on de los grupos no es global, sino lo
al. Es de
ir, 
ada grupo seadapta a los p��xeles de su ve
indad. As��, algunas zonas de la imagen son ex
esivamente
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i�on de la imagen de referen
iasegmentadas, mientras que en otras se e
ha en falta la presen
ia de alg�un grupo m�aspara re�nar la segmenta
i�on.En la segmenta
i�on de la imagen de la Figura 2.1, sub�gura 2.2.d, se ven zonasdonde pueden apre
iarse estos dos 
asos. El 
aso m�as 
laro de sobresegmenta
i�on es elde la 
arretera. �Esta ha sido dividida en una ex
esiva 
antidad de regiones, todas ellasde similar tama~no y forma. La 
ausa es que en esa zona de la imagen no se produ
engrandes diferen
ias de nivel de gris, por lo que el algoritmo prima la posi
i�on del p��xelfrente a su intensidad, 
on lo que 
ada p��xel es asignado al grupo m�as 
er
ano en laimagen.En el 
aso que nos o
upa, la sobresegmenta
i�on no tiene una ex
esiva importan
ia,pues un pro
eso �nal podr��a unir f�a
ilmente aquellas regiones ve
inas que presentanuna intensidad similar. Sin embargo, el 
aso de la subsegmenta
i�on es mu
ho m�asgrave, e in
luso irreversible. Cuando una misma regi�on, grupo, engloba p��xeles de dosobjetos, es muy dif��
il dividir de nuevo la imagen, m�axime 
uando existe una 
onexi�onespa
ial entre los p��xeles de ambos objetos.En la segmenta
i�on de la Figura 2.2.d se observa uno de estos 
asos en el grupo detres veh��
ulos que 
ir
ula por el 
arril de la dere
ha. All��, una misma regi�on agrupap��xeles tanto del 
o
he que o
upa la posi
i�on 
entral del grupo, 
omo del 
ami�on que seen
uentra 
ir
ulando delante de �el. En este 
aso, dado que en la regi�on los p��xeles del
o
he y del 
ami�on est�an 
one
tados, ning�un pro
eso de bajo nivel podr�a separarlos.De he
ho, s�olo un observador humano podr��a dete
tar el error.A pesar de las 
r��ti
as que hemos vertido sobre el algoritmo de Kottke y Sun[Kottke y Sun, 1994℄, nos pare
e que �este es un m�etodo de segmenta
i�on que se adaptaa los requerimientos de nuestro sistema. Se observa 
laramente que 
are
e de unenfoque global que permita redistribuir los grupos en la imagen de una forma m�asade
uada, m�as grupos en las zonas que presentan m�as detalles y menos en las zonasuniformes. Sin embargo, a pesar de ello, los grupos se adaptan a las formas presentesen 
ualquier imagen, y en la mayor��a de 
asos 
onsigue que los p��xeles de una regi�ons�olo pertenez
an a un objeto. Adem�as, se trata de un m�etodo no supervisado, lo 
ualresulta impres
indible.En el resto del 
ap��tulo presentamos el m�etodo de segmenta
i�on que hemos desa-rrollado para esta Tesis. Aunque la semilla del m�etodo es, sin lugar a dudas, el m�etodode las k-medias presentado por Kottke y Sun, nuestro m�etodo, adem�as, se basa en last�e
ni
as de divisi�on y uni�on de regiones. De estos m�etodos re
ogemos el 
on
epto desegmenta
i�on jer�arqui
a.La segmenta
i�on jer�arqui
a 
onsiste en dividir la imagen apli
ando el algoritmode agrupamiento, ini
ialmente en s�olo unas po
as regiones, para a 
ontinua
i�on irsubdividiendo s�olo aquellas regiones que no 
umplen el 
riterio de homogeneidad.Esta subdivisi�on se realiza en 
ualquier nivel. Es de
ir, una regi�on surgida de unasubdivisi�on puede volver a ser subdividida si no 
umple el 
riterio. De esta forma,el n�umero �nal de regiones en que la imagen queda segmentada no se introdu
e alprin
ipio, sino que son las espe
i�dades de 
ada imagen las que �nalmente di
tan suvalor.



2.2 Un algoritmo de segmenta
i�on de im�agenes est�ati
as 29Por lo general, un algoritmo s�olo basado en la divisi�on de regiones a
aba produ-
iendo regiones ve
inas similares, por lo que debe 
ompletarse 
on un pro
edimientoque una este tipo de regiones [Horowitz y Pavlidis, 1974℄. En nuestro m�etodo, estauni�on se realiza al �nal, una vez que se ha terminado el pro
eso de divisi�on de lasregiones. En este �ultimo paso se analizan todas las posibles ve
indades entre regiones,y se unen aquellas que presentan una intensidad similar.La siguiente se

i�on, 2.2, detalla el algoritmo de segmenta
i�on propuesto en estaTesis. Primero se des
riben 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 
lasi�
a
i�onbasado en agrupamiento. El Apartado 2.2.3 des
ribe la t�e
ni
a de divisi�on reiteradade regiones que permite al algoritmo adaptar el n�umero de las mismas a 
ada imagen.Por su parte, el �ultimo aparatado de la se

i�on, 2.2.4, des
ribe los pasos �nales delm�etodo. En ellos, primero se dividen aquellas regiones que presentan grupos de p��xelesin
onexos, y despu�es se unen las regiones ve
inas que resultan similares 
on respe
toal 
riterio de homogeneidad: la intensidad de la imagen. La Se

i�on 2.3 muestra losresultados de la apli
a
i�on del algoritmo sobre diversas im�agenes, y la Se

i�on 2.4presenta las 
on
lusiones de este 
ap��tulo.2.2 Un algoritmo de segmenta
i�on de im�agenes est�ati
as2.2.1 Estru
tura del algoritmoLa Figura 2.3 presenta un diagrama de 
ujo del m�etodo de segmenta
i�on propuesto.En �el se observan los pro
edimientos prin
ipales, los 
uales ser�an ampliamente deta-llados en los siguientes apartados. Como puede verse en esta �gura, existe un 
ierton�umero de pro
esos que se hallan dentro de un re
t�angulo de l��nea dis
ontinua. Estospro
esos 
orresponden al algoritmo de 
lasi�
a
i�on basado en las k-medias. Di
ho al-goritmo de 
lasi�
a
i�on se eje
uta varias ve
es, primero para la totalidad de la imagen,y despu�es para 
ada una de las regiones, grupos, que son subdivididas.El primer paso del algoritmo ini
ializa el pro
eso de 
lasi�
a
i�on. En �el, la imagense divide en regiones 
uadradas de igual tama~no, y se 
al
ula el ve
tor de medias de laregi�on. El siguiente paso asigna 
ada p��xel a la regi�on 
uyo 
entro, ve
tor de mediasde las 
ara
ter��sti
as, es el m�as 
er
ano. Esta distan
ia se 
al
ula restando el ve
torde medias de 
ada regi�on, del ve
tor de 
ara
ter��sti
as del p��xel que queremos asignar.La diferen
ia es ponderada por una matriz de pesos que modi�
a la importan
ia de
ada 
ara
ter��sti
a.Una vez terminada la 
lasi�
a
i�on, y dado que se ha produ
ido una redistribu
i�onde los p��xeles, se pro
ede a re
al
ular los ve
tores de medias de las regiones, los 
entrosde masas. Y a 
ontinua
i�on se toma la de
isi�on de parar o no la 
lasi�
a
i�on, en base asi se ha obtenido una solu
i�on estable. Para ello se 
al
ula el m�aximo desplazamientoque ha sufrido el 
entro de una regi�on 
on respe
to a la anterior itera
i�on, y 
uando esmenor que una 
onstante Ts, se 
onsidera que se ha llegado a una 
lasi�
a
i�on estable.Si la solu
i�on es estable, se pasa al pro
eso de divisi�on de las regiones, y si no lo
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Figura 2.3: Diagrama de 
ujo del m�etodo de segmenta
i�on



2.2 Un algoritmo de segmenta
i�on de im�agenes est�ati
as 31es se mira si los pesos de las 
ara
ter��sti
as deben ser re
al
ulados. Estos pesos, queson re
ogidos en una matrizWj para 
ada regi�on Rj, se re
al
ulan 
ada t itera
iones.Tanto si se re
al
ulan los pesos, 
omo si no, se vuelve al pro
eso de asigna
i�on dep��xeles a regiones, donde las varia
iones en los ve
tores de medias de 
ada regi�onha
en que la segmenta
i�on se vaya adaptando a la imagen.En el pro
eso de divisi�on de regiones se mira la uniformidad de 
ada regi�on 
onrespe
to a la intensidad. Aquellas regiones que no son uniformes se dividen en varias ya 
ontinua
i�on se vuelve a apli
ar el algoritmo de 
lasi�
a
i�on. En esta nueva eje
u
i�onde la 
lasi�
a
i�on se trata 
ada regi�on dividida 
omo una imagen independiente, deforma que sus p��xeles s�olo pueden asignarse a las nuevas regiones que la subdividen,y no al resto de regiones de la imagen. Esto permite ir obteniendo, en 
ada nivel dela subdivisi�on, regiones de mayor detalle.Una vez que todas las regiones 
umplen los 
riterios de homogeneidad, y ya nopueden volver a ser subdivididas, se realiza un an�alisis de la 
one
tividad de los p��xelesque pertene
en a 
ada regi�on. El algoritmo de 
lasi�
a
i�on garantiza la agrupa
i�on delos p��xeles de 
ada grupo en el espa
io de 
ara
ter��sti
as, pero no en el espa
io de laimagen. Aunque la divisi�on produ
e regiones relativamente agrupadas en el espa
iode la imagen, siempre pueden apare
er 
onjuntos in
onexos de p��xeles que pertene
ena un mismo grupo, pero que podr��an no pertene
er a un mismo objeto. Por ello, seforma una nueva regi�on para 
ada uno de estos 
onjuntos.El �ultimo pro
eso del algoritmo redu
e la subdivisi�on de la imagen. Toma 
adapareja de regiones ve
inas y las une 
uando presentan una intensidad similar. Este�ultimo paso permite unir regiones ve
inas surgidas de la misma o distintas ramas delpro
eso de subdivisi�on.En los tres siguientes apartados se des
riben el algoritmo de 
lasi�
a
i�on de losp��xeles, el m�etodo de subdivisi�on de regiones y la uni�on de regiones similares. En ellospresentaremos los detalles del m�etodo, que hasta ahora tan solo hemos sumarizado.2.2.2 El algoritmo de 
lasi�
a
i�on de las k-mediasEl algoritmo de 
lasi�
a
i�on propuesto es una adapta
i�on del algoritmo de las k-medias que emplea un espa
io de 
ara
ter��sti
as tridimensional: las dos 
oordenadasde la imagen y la intensidad de los p��xeles. Mientras que la intensidad a
t�ua 
omo
riterio de homogeneidad para agrupar p��xeles en regiones, las 
oordenadas evitan quelos p��xeles que se asignan a 
ada regi�on se dispersen por toda la imagen.El algoritmo de las k-medias siempre parte de una divisi�on ini
ial del 
onjunto deelementos en k grupos. En nuestro 
aso, la divisi�on ini
ial puede provenir bien delpro
esamiento de toda la imagen, o bien de la subdivisi�on de una regi�on. En el primer
aso se divide la imagen en k regiones 
uadradas uniformemente distribuidas en laimagen y de igual tama~no. En el segundo 
aso los grupos vienen dados por el propiopro
eso de subdivisi�on de 
ada regi�on.Una vez que se tiene la divisi�on ini
ial, se pro
ede a 
al
ular los valores mediosde las tres 
ara
ter��sti
as en 
ada regi�on. De esta forma, 
ada regi�on es 
ara
terizada
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i�on de la imagen de referen
iapor un 
entro de masas representado por un ve
tor mj = [mjx;mjy;mjg℄, donde mjx esla media de las 
oordenadas x de los p��xeles que pertene
en a la regi�on Rj, mjy es lamedia de las 
oordenadas y y mjg es la media de las intensidades.Una vez que se tiene la distribu
i�on ini
ial de las regiones 
on sus respe
tivosve
tores de medias, se 
omienza un pro
eso iterativo que examina 
ada p��xel i y loasigna a aquella regi�on Rj que minimiza el 
riterio Eij , en el 
ual pi es el ve
torde 
ara
ter��sti
as del p��xel, mj es el ve
tor de 
ara
ter��sti
as de la regi�on, Wj es lamatriz de pesos y k es el n�umero de regiones.Eij = (pi �mj)W j(pi �mj) j 2 f1; 2; :::kg (2.1)Con la siguiente forma para la matriz Wj :Wj = 264 wjx 0 00 wjy 00 0 wjg 375 (2.2)Esta asigna
i�on de todos los p��xeles se repite varias ve
es, re
al
ul�andose en 
adauna de ellas los ve
tores de medias. El pro
eso iterativo se detiene 
uando el m�aximodesplazamiento del 
entro de 
oordenadas de una regi�on es menor que una 
ierta 
ons-tante Ts. El valor de esta 
onstante in
uye sobre la 
alidad de la segmenta
i�on, puesdetermina el �nal de la adapta
i�on de las regiones a la imagen. Cuanto m�as peque~nosea su valor, mayor n�umero de itera
iones se produ
ir�an y, por tanto, mejor ser�a laadapta
i�on. Sin embargo, un valor ex
esivamente peque~no provo
ar�a un elevado 
oste
omputa
ional, 
on muy po
a varia
i�on en la asigna
i�on de los p��xeles durante las�ultimas itera
iones.La matriz de pesos Wj tiene dos fun
iones: permitir 
omparar medidas dispares
omo son la posi
i�on y la intensidad, y dar mayor �enfasis a aquellas 
ara
ter��sti
as de laregi�on que presenten una menor varianza �2. Para 
onseguir la segunda fun
ionalidadlos pesos se �jan de forma que se minimi
e la distan
ia entre los p��xeles de la regi�onRj, sujeto a la restri

i�on wjxwjywjg = 1.wjx = 
j=�jx; wjy = 
j=�jy; wjg = 
j=�jg (2.3)
j = (�jx�jy�jg)1=3 (2.4)(�jx)2 = � 1NRj � 1�NRjXi=1 (xi �mjx)2 (2.5)donde NRj es el n�umero de p��xeles en la regi�on Rj, y (�jx)2 es la varianza de la
oordenada x en la regi�on Rj (las varianzas (�jy)2 y (�jg)2 se 
al
ular��an de manerasimilar a la E
ua
i�on 2.5).
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Figura 2.4: �Arbol de representa
i�on del pro
eso de divisi�on de las im�agenesEn ausen
ia de ruido, y para regiones uniformes, la desvia
i�on t��pi
a de la inten-sidad, �jg, puede ser 
ero. En tal 
aso se asignar�an los siguientes pesos para dar unaimportan
ia total a la intensidad de los p��xeles: wjx = wjy = 0 y wjg = 1.Cada regi�on Rj tiene aso
iada su propia matriz Wj . El uso de esta matriz posi-bilita que el algoritmo se adapte al 
ontenido de la imagen, dando m�as importan
ia aaquel 
onjunto de 
ara
ter��sti
as que 
ara
terizan mejor las propiedades de una regi�onparti
ular. Estas matri
es son re
al
uladas 
ada t itera
iones. Gra
ias a este me
a-nismo, el pro
eso requiere un menor n�umero de itera
iones para al
anzar un estadoestable.2.2.3 Algoritmo jer�arqui
o de divisi�on de regionesLa mera apli
a
i�on del algoritmo de las k-medias, aunque adapta las regiones a laimagen, mantiene una distribu
i�on uniforme de las mismas. Esto es debido a queel algoritmo no presenta una adapta
i�on global a la imagen, sino que las regionesse ade
uan a los p��xeles de su ve
indad. Sin embargo, las propiedades de la imagenvar��an en las distintas partes de la misma. As��, algunas partes 
ontienen m�as detalle ydeber��an ser divididas en m�as regiones que otras, donde la distribu
i�on de intensidades m�as uniforme, y por tanto no requerir��an tantas regiones.Para llevar a 
abo una distribu
i�on de las regiones m�as a
orde 
on las 
ara
-ter��sti
as de la imagen, 
ompletamos el m�etodo de 
lasi�
a
i�on por agrupamiento 
onuna estrategia jer�arqui
a. La Figura 2.4 pretende mostrar de una forma simple estaestrategia. En ella observamos que la imagen original 
onsta b�asi
amente de un 
o
he
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i�on de la imagen de referen
iasobre un fondo uniforme. El primer paso de la segmenta
i�on 
lasi�
a los p��xeles de laimagen en dos regiones usando el algoritmo des
rito en el Apartado 2.2.2. Dado quela regi�on veh��
ulo no es uniforme, el siguiente paso 
onsiste en dividirla en dos nuevasregiones y apli
ar de nuevo el algoritmo de 
lasi�
a
i�on, elimin�andose a 
ontinua
i�onla regi�on veh��
ulo. Este mismo esquema se ir��a apli
ando hasta al
anzar una divisi�onde la imagen donde todas las regiones fuesen uniformes.El anterior p�arrafo des
ribe de una forma simplista el algoritmo apli
ado. Sinembargo, no di�ere en gran medida del algoritmo real. Ini
ialmente, el algoritmode agrupamiento se apli
a a toda la imagen usando un peque~no n�umero de regiones.Lo ideal ser��a 
ono
er de antemano el n�umero de objetos en la imagen y usar unn�umero similar de regiones, pero, dado que en nuestro 
aso (monitoriza
i�on de tr�a�
o)esto no es posible, empleamos de seis a diez regiones ini
iales. �Este es un n�umerolo su�
ientemente peque~no 
omo para no in
rementar el 
oste 
omputa
ional, y lobastante grande 
omo para 
onseguir segmentar ini
ialmente los detalles prin
ipales dela imagen. Una vez obtenida la primera 
lasi�
a
i�on, se pasa el test de homogeneidada 
ada una de las regiones, y aquellas que no lo superan son divididas en 
uatroregiones. Este test 
onsiste en 
al
ular la desvia
i�on t��pi
a �jg de la intensidad de 
adaregi�on Rj y ver si su valor es mayor que una 
onstante T�max .Un detalle importante a 
onsiderar en la segmenta
i�on es el tama~no �nal de lasregiones. No es interesante obtener regiones ni demasiado grandes, ni tampo
o de-masiado peque~nas. Las grandes pueden enmas
arar en su interior objetos peque~nos,los 
uales pueden ser interesantes de segmentar. En 
uanto a las regiones demasiadopeque~nas, primeramente siempre es ne
esario estable
er un m�aximo nivel de detalle,pues en 
aso 
ontrario podr��amos obtener 
iertas regiones �nales de tan s�olo unospo
os p��xeles. Y en segundo lugar, no debemos olvidar que a posteriori deseamos rea-lizar una estima
i�on de movimiento para las regiones obtenidas. Por tanto, debemosestable
er un m��nimo tama~no que permita obtener regiones que aporten su�
ienteinforma
i�on de 
ara al an�alisis de movimiento.Para 
ontrolar el m�aximo y m��nimo tama~no de una regi�on se estable
en dos 
ons-tantes � y �, respe
tivamente. De esta forma, una regi�on 
on un n�umero de p��xelessuperior a � siempre es dividida, mientras que una regi�on de tama~no inferior a � nun-
a lo es. Adem�as, en el pro
eso de divisi�on, aquellas regiones que tienen un n�umerode p��xeles menor que dos ve
es la 
onstante � no se dividen en 
uatro regiones, sinoen dos. De esta forma tratamos de evitar que al dividir este tipo de regiones, trasel pro
eso de 
lasi�
a
i�on se obtengan varias regiones de tama~no inferior a la mitadde �, he
ho que inevitablemente se produ
ir��a si dividi�eramos la regi�on en 
uatro. A
ontinua
i�on se sumariza la regla de divisi�on, en la 
ual NRi representa el n�umero dep��xeles de una regi�on Ri:8>><>>: No dividir Si NRi < �Dividir en dos Si NRi < 2� y NRi � � y �jg > T�maxDividir en 
uatro Si NRi < � y NRi � 2� y �jg > T�maxDividir en 
uatro Si NRi � �
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Etiquetado de
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intensidad similar

Unión de regiones

de pequeño
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Adición de

regiones grandes

a la región fondoFigura 2.5: Las 
uatro etapas del pro
eso de uni�on de regionesDe 
ara al resultado �nal de la segmenta
i�on no es en modo alguno trans
endenteestable
er un valor pre
iso para las 
onstantes � y �. En nuestra apli
a
i�on se sueleusar para � un valor un po
o mayor al n�umero de p��xeles que esperamos que o
upe elmayor veh��
ulo de la se
uen
ia. Para � usamos dos tipos de valores dependiendo de las
ara
ter��sti
as de la imagen, 
uando �esta apenas presenta perspe
tiva se usa la mitaddel n�umero de p��xeles que o
upe la proye

i�on de un 
o
he de tama~no normal, mientrasque 
uando s�� existe perspe
tiva se usa el tama~no de la proye

i�on m�as peque~na deveh��
ulo que se despla
e 
on un movimiento apre
iable. Este �ultimo valor se debea que en los veh��
ulos muy alejados es pr�a
ti
amente imposible apre
iar movimientosobre el plano de la imagen. Por lo tanto, de nada nos sirve segmentarlos en la imagenoriginal si posteriormente la segmenta
i�on basada en movimiento los va a de
larar
omo est�ati
os, lo 
ual har�a que los una al fondo de la imagen.2.2.4 Uni�on de regionesEl 
ometido de esta etapa �nal de la segmenta
i�on es unir aquellas regiones adya
entes
on similares niveles de intensidad media. De esta forma se pretende obtener unadivisi�on de la imagen 
on regiones lo m�as grandes posibles, pero 
on todos sus p��xeles
one
tados. Es de
ir, que entre 
ualquier par de p��xeles pertene
ientes a una mismaregi�on siempre exista un 
amino interior a la regi�on que permita llegar desde uno hastael otro. La Figura 2.5 muestra los 
uatro pasos del pro
eso de uni�on de regiones.Lamentablemente, el algoritmo de 
lasi�
a
i�on empleado no garantiza por 
omple-to esa inter
onexi�on de los p��xeles de una regi�on. En 
ambio, s�� que se obtienen gruposde puntos unidos en el espa
io tridimensional usado para la 
lasi�
a
i�on (
oordenadase intensidad). Pero no asegura que en el espa
io de la imagen los p��xeles de una regi�onsean ne
esariamente 
onexos.Por tanto, el primer paso 
onsiste en dividir 
ada regi�on en regiones formadas porgrupos 
onexos de p��xeles, lo 
ual nos asegurar�a que 
ada regi�on tan s�olo pertene
ea un �uni
o objeto del mundo real. En la pr�a
ti
a, la mayor��a de los p��xeles que
omponen una regi�on se hayan 
one
tados (entre un 70 y un 90 por 
iento de losp��xeles lo est�an), formando el resto de p��xeles peque~nos grupos de apenas unos po
oselementos lo
alizados 
er
a del 
onjunto prin
ipal.Una vez realizada esta tarea, el siguiente paso es intentar redu
ir el n�umero deregiones. Para ello se unen aquellas regiones ve
inas que presentan una intensidadsimilar. La similitud puede evaluarse de diversas formas. Una posibilidad es asumirque los valores de intensidad de las regiones siguen distribu
iones de probabilidad
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ianormal [Jain et al., 1995℄, lo 
ual lleva al 
�al
ulo de una raz�on LL = �NR1+NR20�NR11 �NR22 (2.6)donde �0 es la desvia
i�on t��pi
a 
onjunta de las regiones R1 y R2, �1 y �2 son lasdesvia
iones t��pi
as de las regiones R1 y R2, y NR1 y NR2 son el n�umero de p��xelesde las regiones R1 y R2. Cuando el ratio L es menor que un determinado umbral,enton
es se puede 
onsiderar que s�olo existe una regi�on.En la implementa
i�on de nuestro m�etodo utilizamos esta medida de similitud.Sin embargo, 
uando el sistema debe trabajar en tiempo real, el anterior m�etodo desimilitud es substituido por una simple 
ompara
i�on de las medias de intensidad delas regiones. Aunque se produ
en ligeras varia
iones, esta simplifa
i�on del m�etodo nosevita el 
�al
ulo de todas las varianzas 
onjuntas entre regiones adya
entes.Por �ultimo, se toman aquellas regiones que son demasiado peque~nas 
omo paraser signi�
ativas y se unen a la regi�on adya
ente m�as similar o a la que presentaun mayor 
ontorno de ve
indad. En este �ultimo paso, las regiones son ordenadasseg�un el n�umero de p��xeles que las 
omponen, empezando por las m�as peque~nas.Tomando 
omo referen
ia la 
onstante � de�nida en la regla de divisi�on de regiones, sehan de�nido experimentalmente varias propor
iones de este valor, las 
uales permitendiferen
iar la importan
ia de las regiones peque~nas. Cuando el tama~no de una regi�ones menor que �=4, sus p��xeles se asignan a la regi�on 
on mayor ve
indad. Cuando eltama~no es mayor que �=4 y menor que �=2 enton
es la regi�on es asignada a la m�assimilar. � Asigna
i�on por ve
indad Si NRi < �=4Asigna
i�on por similitud Si �=4 � NRi � �=2Esta distin
i�on se ha
e porque se 
onsidera que los grupos de p��xeles de tama~nomenor a �=4 no representan entidades signi�
ativas, pudiendo 
orresponder a pe-que~nos detalles sin importan
ia, o quiz�as a efe
tos luminosos, ruido o transi
iones enlos bordes de las regiones. Por ello, su intensidad no puede 
onsiderarse 
omo unamedida de similitud, y lo que se intenta es in
luirlas en la regi�on que las rodea total opar
ialmente. Otra posibilidad hubiera sido el desestimar este tipo de regiones, y norealizar un estudio de su movimiento. Sin embargo, esta op
i�on fue desestimada trasobservar en algunos experimentos que su no in
lusi�on pod��a modi�
ar las rela
ionesde ve
indad entre otras regiones m�as importantes.En la apli
a
i�on del m�etodo de segmenta
i�on a nuestro problema partimos 
onuna ventaja importante que nos permitir�a simpli�
ar a�un m�as la segmenta
i�on �nal.Sabemos que el par�ametro � representa el tama~no del mayor veh��
ulo 
on el que nospodemos en
ontrar en una imagen. Por tanto, podemos unir todas aquellas regiones
on un n�umero de p��xeles superior a ese valor, pues sabemos que forman parte delfondo est�ati
o.



2.3 Resultados 372.3 ResultadosEl algoritmo presentado en este 
ap��tulo ha sido probado sobre distintos tipos deim�agenes, prin
ipalmente im�agenes de tr�a�
o tanto urbano 
omo de 
arretera. LasFiguras 2.6 y 2.7 muestran varias fases del pro
eso de segmenta
i�on sobre dos im�agenesde tr�a�
o. Di
has im�agenes apare
en en las sub�guras 2.6.a y 2.7.a. La primera formaparte de una se
uen
ia grabada en la 
arretera N-234 a su paso por las 
er
an��as dela Universitat Jaume I. En esta imagen pueden verse diez veh��
ulos, nueve sobre la
arretera y uno m�as 
ir
ulando a velo
idad lenta por un 
amino ve
inal que dis
urreparalelo a la misma. La segunda imagen 
orresponde a una es
ena de tr�a�
o urbanodonde un veh��
ulo est�a aminorando su velo
idad al llegar frente a un sem�aforo. Enesta imagen pueden observarse distintos 
o
hes que se en
uentran apar
ados a amboslados de la 
alzada. Esta imagen 
orresponde a una se
uen
ia tomada en la avenidaBlas
o Iba~nez de Valen
ia.La imagen de la Figura 2.6 
orresponde a un tama~no de 384x288 y los par�ametrosusados para su segmenta
i�on fueron: n�umero ini
ial de regiones= 12, t = 9, Ts = 1:0,T�max = 12, � = 3500 y � = 150. Por lo que respe
ta a la imagen de la Figura 2.7,su tama~no es 192x144 y los par�ametros usados fueron: n�umero ini
ial de regiones= 6,t = 9, Ts = 1:0, T�max = 12, � = 2500 y � = 100. La varia
i�on en los par�ametros sedebe �uni
amente al tama~no de las im�agenes, lo 
ual obviamente in
uye en el tama~node los veh��
ulos. Se redu
en los par�ametros � y � y el n�umero de regiones ini
iales, elresto de par�ametros permane
en iguales.La �ja
i�on de par�ametros se realiza en el lugar donde se instala el sistema, par-tiendo de las 
ombina
iones anteriores, para sus respe
tivos tama~nos de imagen. Serealizan una serie de segmenta
iones y se adaptan los par�ametros seg�un los resultados.Habitualmente, los 
ambios s�olo suelen afe
tar a los valores de � y �. Observando eltama~no de los veh��
ulos, se intenta tomar el menor valor posible para � y el mayorposible para � para redu
ir el n�umero de regiones resultantes. El par�ametro � puedeser aumentado 
uando la ilumina
i�on es buena o redu
ido 
uando baja el 
ontrastede la imagen. El par�ametro Ts puede ser aumentado 
uando los veh��
ulos o
upanun espa
io 
onsiderable 
on respe
to al tama~no de la imagen. En estos 
asos unasegmenta
i�on de menor 
alidad apenas afe
tar�a al resultado �nal. En 
ualquier 
aso,una vez �jados los par�ametros ya no es ne
esario volver a modi�
arlos, 
on lo que lasegmenta
i�on podr�a fun
ionar sin la interven
i�on de un operador humano.Las sub�guras 2.6.b y 2.7.b 
orresponden a las fases de ini
ializa
i�on del pro
eso.Aqu��, la imagen es dividida en un redu
ido n�umero de regiones distribuidas uniforme-mente en la imagen. Una vez he
ho esto, tal y 
omo se 
oment�o en la se

i�on anterior,se pro
ed��a a 
al
ular los ve
tores de medias de 
ada regi�on y se ini
iaba el pro
esode 
lasi�
a
i�on de los p��xeles. El resultado de esta 
lasi�
a
i�on puede verse en lassub�guras 2.6.
 y 2.7.
. En ellas puede apre
iarse 
omo a pesar del peque~no n�umerode regiones usado, ya empieza a distinguirse la forma de la mayor��a de los objetos dela imagen.En las dos siguientes fases de la segmenta
i�on, sub�guras 2.6.d y 2.7.d, puede
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(a) Imagen original. (b) Ini
ializa
i�on del pro-
eso. (
) Apli
a
i�on del algorit-mo de 
lasi�
a
i�on sobre ladivisi�on ini
ial.
(d) Clasi�
a
i�on de losp�ixeles tras la primera sub-divisi�on. (e) Clasi�
a
i�on de losp�ixeles tras la segunda sub-divisi�on. (f) Clasi�
a
i�on de losp�ixeles tras la ter
era sub-divisi�on.

(g) Divisi�on de la imagenantes del pro
eso de uni�onde regiones. (h) Segmenta
i�on de laimagen tras realizar launi�on de regiones..Figura 2.6: Segmenta
i�on de una imagen de tr�a�
o en una 
arretera.
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(a) Imagen original. (b) Ini
ializa
i�on del pro
e-so. (
) Apli
a
i�on del algoritmode 
lasi�
a
i�on sobre la divi-si�on ini
ial.
(d) Clasi�
a
i�on de losp�ixeles tras la primera sub-divisi�on. (e) Clasi�
a
i�on de losp�ixeles tras la segunda sub-divisi�on. (f) Divisi�on de la imagenantes del pro
eso de uni�onde regiones.

(g) Segmenta
i�on de laimagen tras realizar launi�on de regiones.Figura 2.7: Segmenta
i�on de una imagen de tr�a�
o urbano.
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(a) Segmenta
i�on �nal de la imagen de la
arretera. (b) Segmenta
i�on �nal de la imagen urba-na.Figura 2.8: Resultado �nal de la segmenta
i�on una vez unidas las regiones detama~no mayor a �.observarse 
omo todas las regiones han sido subdivididas y los p��xeles re
lasi�
adosentre las nuevas regiones. En la siguiente subdivisi�on y 
lasi�
a
i�on, sub�guras 2.6.ey 2.7.e, puede observarse que algunas de las regiones obtenidas en la anterior 
lasi�-
a
i�on permane
en inta
tas desde enton
es. Esto es debido a que han al
anzado unauniformidad 
on respe
to a la intensidad y un tama~no menor que el par�ametro �. Estose produ
e prin
ipalmente en las regiones situadas sobre la proye

i�on de la 
arretera,donde apenas existen 
ambios de intensidad.Las sub�guras 2.6.f y 2.7.f muestran el resultado tras la �ultima subdivisi�on y 
lasi-�
a
i�on. Despu�es de esta �ultima ya no se produ
en nuevas divisiones, pues la totalidadde las regiones 
umplen el 
riterio de homogeneidad. Las siguientes sub�guras, 2.6.hy 2.7.g, 
orresponden al resultado �nal de la segmenta
i�on de las im�agenes. Aqu�� seha realizado la uni�on de aquellas regiones adya
entes que tienen una intensidad mediasimilar.La Figura 2.8 representa la etapa que hemos a~nadido para el 
aso de la segmen-ta
i�on de tr�a�
o. Estos resultados se muestran en una �gura aparte, ya que no ne
e-sariamente deber��an formar parte de un algoritmo de segmenta
i�on. La �ultima parteen realidad es s�olo apli
able a un 
aso 
omo el nuestro, donde se sabe que los objetostienen un tama~no relativamente peque~no 
omparado 
on el tama~no de la imagen. Lasub�gura 2.8.a 
orresponde al estado �nal de la segmenta
i�on de la imagen de tr�a�
oen 
arretera, mientras que la sub�gura 2.8.b es la respe
tiva segmenta
i�on �nal de laimagen urbana.Puede observarse en las dos sub�guras (2.8.a y 2.8.b) que 
on esta etapa 
onse-guimos formar una regi�on de gran tama~no, la 
ual aglutina una gran parte del totaldel fondo est�ati
o de la imagen, aunque lo m�as importante es que pr�a
ti
amente se
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onseguido aislar a los objetos m�oviles. Esto es de gran importan
ia, pues, 
o-mo 
omentaremos en el siguiente 
ap��tulo, a menudo una regi�on de tipo 
arreteraque se haya pr�oxima a un veh��
ulo produ
e una respuesta falsa en la estima
i�on delmovimiento. Esta falsa respuesta es indu
ida por la regi�on veh��
ulo, debido a que alavanzar est�a o
ultando parte de la regi�on 
arretera. Esto provo
a que a ve
es un falsomovimiento que 
ompense la p�erdida de esos p��xeles produz
a un menor error que elmovimiento verdadero, el 
ual es 
ero. Se profundizar�a sobre esta problem�ati
a en elpr�oximo 
ap��tulo, pero en 
ualquier 
aso, pare
e 
laro que 
uanto antes 
onsigamosunir una regi�on al fondo, mejor (por supuesto s�olo si realmente pertene
e al fondo).Una vez unida al fondo sabemos que su estima
i�on de movimiento ser�a 
orre
ta (iguala 
ero), y que no se la unir�a por error a una regi�on ve
ina 
on movimiento. Adem�as,esto representa un ahorro fundamental en el tiempo de 
�al
ulo, pues para la regi�onfondo, no es ne
esario realizar una estima
i�on de movimiento, ya que al permane
erla 
�amara est�ati
a, �este es igual a 
ero.El �ultimo paso 
onsigue que pr�a
ti
amente toda la es
ena quede dividida en dosgrupos prin
ipales de p��xeles, los que 
orresponden a la 
arretera, y los que 
orrespon-den a los veh��
ulos. La prin
ipal ex
ep
i�on la 
onstituyen las se~nales horizontales dela 
alzada, pues ni por su intensidad, ni por su tama~no pueden unirse al resto de la
arretera. Su intensidad es 
laramente diferen
iada y su tama~no no es ni tan peque~no
omo para ser despre
iable, ni mayor que el de un veh��
ulo, 
on lo que no puedenunirse al fondo. En este tipo de regiones, 
omo veremos en el pr�oximo 
ap��tulo, s�ololas l��neas 
ontinuas pueden 
ausar m�as di�
ultades a la estima
i�on de movimiento.Este es un 
aso similar al que hemos 
omentado sobre las regiones 
arretera que sonve
inas a regiones veh��
ulo. En 
uanto al resto de se~nales horizontales, 
e
has o l��neasdis
ontinuas, su estima
i�on siempre es 
orre
ta, dado que longitudinalmente est�an
laramente delimitadas.2.4 Con
lusionesEn este 
ap��tulo se ha presentado un m�etodo no supervisado de segmenta
i�on deim�agenes. Se ha empleado 
omo 
riterio de homogeneidad la intensidad de los p��xeles,de esta forma, la imagen se divide en regiones de intensidad uniforme. Este enfoque esparti
ularmente �util dentro del �ambito de apli
a
i�on del algoritmo, es
enas de tr�a�
o.En ellas, tanto los objetos que se mueven, veh��
ulos, 
omo la mayor parte del fondode la imagen, 
alzada, se 
ara
terizan por tener texturas 
asi uniformes, apare
iendo
omo �areas de nivel de gris 
asi 
onstante.El m�etodo utiliza una estrategia jer�arqui
a en la que la imagen es ini
ialmentedividida en unas po
as regiones, las 
uales son su
esivamente subdivididas hasta quesu distribu
i�on de intensidad interna es uniforme. Esta estrategia permite, por unaparte, adaptar el n�umero de regiones a las 
ara
ter��sti
as de la imagen, y por otro,redu
ir el tiempo de 
�al
ulo, al simpli�
ar el problema de 
lasi�
a
i�on de los p��xeles,
lasi�
a
i�on basada en la t�e
ni
a de las k-medias. De este modo, las regiones seadaptan a la imagen sin requerir un 
ono
imiento previo de la misma.
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i�on de la imagen de referen
iaUna vez a
abadas las divisiones de las regiones, una etapa posterior del algoritmoune aquellas regiones que presentan una intensidad similar. Con esto se 
onsigueevitar la sobre-segmenta
i�on de la imagen, permiti�endose que regiones surgidas desubdivisiones de distintas regiones puedan �nalmente formar parte de una mismaregi�on.Al �nal del algoritmo se ha in
luido una �ultima etapa 
onsistente en unir aquellasregiones de tama~no mayor al que pueda al
anzar un veh��
ulo. El resultado es elsurgimiento de una gran regi�on que engloba la mayor parte de las zonas uniformesde la imagen, pero que no 
orresponden a veh��
ulos. En lo que respe
ta a la zona demayor inter�es en la imagen, la 
arretera, esto se tradu
e en que queda pr�a
ti
amentedividida en dos tipos de p��xeles, los de 
lase \
arretera" y los de 
lase \veh��
ulo".Sin lugar a dudas, este resultado es un gran salto ha
ia nuestro objetivo �nal: laextra

i�on de aquellas regiones que se mueven. Efe
tivamente, falta tomar la de
isi�onde qu�e regiones m�oviles 
orresponden a 
ada veh��
ulo, pero esto ser�a realizado 
on laayuda del an�alisis de movimiento, tema que se aborda en el siguiente 
ap��tulo.El m�etodo de segmenta
i�on presentado en este 
ap��tulo no es el �uni
o que puedeemplear el sistema de monitoriza
i�on de tr�a�
o. Puede ser a
eptable 
ualquier otrom�etodo que 
umpla las restri

iones impuestas al nuestro:� Ser no supervisado� Adaptar el n�umero �nal de regiones a las 
ara
ter��sti
as de la imagen� Que 
ada una de las regiones resultantes s�olo 
orresponda a un �uni
o objeto,aunque un objeto pueda 
onstar de varias regiones.
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tar y segmentar los objetos que se hallan en movimiento, 
omo
ono
er y prede
ir su 
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a es que si agrupamos aquellos p��xeles que se mueven 
on un mismomovimiento, enton
es habremos extra��do la forma de los objetos que se est�an movien-do en la imagen. En el 
aso de la monitoriza
i�on de tr�a�
o, 
ada grupo de p��xeles
orresponder�a a un veh��
ulo diferente. Extrayendo su forma y 
ono
iendo su 
ompor-tamiento en la imagen podemos 
al
ular los par�ametros ne
esarios para llevar a 
abonuestras tareas de 
ontrol.Nuestro objetivo en esta fase del algoritmo es tomar dos im�agenes 
onse
utivasde una se
uen
ia y analizar los 
ambios que la primera de ellas ha experimentadopara llegar a 
onvertirse en la segunda. Para realizar esto se emplear�an diversast�e
ni
as, todas ellas rela
ionadas 
on el movimiento. En primer lugar una dete

i�onde movimiento. Con esta t�e
ni
a se pretende averiguar qu�e zonas de la imagen son lasque han experimentado una varia
i�on, y por lo tanto son las que pueden 
orrespondera proye

iones de objetos en movimiento. La dete

i�on no aporta informa
i�on dealta 
alidad, pero permite redu
ir el 
oste 
omputa
ional del algoritmo al dis
riminarentre las zonas que han 
ambiado y las que no. Dado que lo que bus
amos son objetosm�oviles no es ne
esario apli
ar el algoritmo a los p��xeles que no se han movido.El segundo tipo de t�e
ni
as a emplear son las de estima
i�on de movimiento. Conellas se estima 
u�al ha sido el desplazamiento que ha experimentado 
ada uno de losp��xeles de la imagen. El �ultimo tipo de t�e
ni
as a emplear son las de segmenta
i�onde movimiento. Estas t�e
ni
as agrupan los p��xeles que se desplazan 
on el mismomovimiento, lo 
ual, 
omo ya hemos di
ho, se realiza 
on el objetivo de extraer laforma de los objetos que se est�an moviendo.Los m�etodos de an�alisis de movimiento son normalmente divididos en tres grandesgrupos [Sonka et al., 1993℄, [Holden, 1993℄, [Th�evenaz, 1990℄:� M�etodos basados en substra

i�on de im�agenes� M�etodos basados en el gradiente� M�etodos basados en 
ara
ter��sti
as3.1.1 M�etodos basados en substra

i�on de im�agenesLos m�etodos basados en substra

i�on de im�agenes se usan prin
ipalmente para dis-
riminar entre dos grupos de p��xeles: los que pertene
en al fondo est�ati
o y los que
orresponden a los objetos que se est�an moviendo. Dada la es
asa informa
i�on quepropor
ionan, no permiten otro tipo de tareas 
omo, por ejemplo, estimar los ve
toresde movimiento de los p��xeles. Sin embargo, su m�as interesante ventaja es su bajo
oste de 
omputa
i�on.En este tipo de m�etodos, se 
rea una imagen diferen
ia al restar dos im�agenes. Laresta se realiza p��xel a p��xel y tomando el valor absoluto del resultado. Asumiendoque el valor de los p��xeles est�ati
os no 
ambia, el resultado de restar un mismo p��xel endos im�agenes distintas deber��a ser 
ero. Sin embargo, debido a la presen
ia de ruido,lo que se suele obtener es un valor 
er
ano a 
ero, por lo que es ne
esario utilizar un
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on un valor absoluto de la resta superior a eseumbral son de
larados 
omo no est�ati
os.Este tipo de t�e
ni
as se dividen en dos 
lases dependiendo de qu�e dos im�agenesde la se
uen
ia se restan. Di
has im�agenes pueden ser bien dos 
onse
utivas, o bien,la imagen a
tual a segmentar y una imagen est�ati
a. Esta imagen 
orresponde auna instant�anea de la es
ena en la 
ual s�olo apare
e el fondo est�ati
o sin ningunode los objetos que se mover�an. En 
ualquiera de ambos 
asos, este tipo de m�etodosimponen dos requerimientos muy restri
tivos: que la 
�amara permanez
a est�ati
a yque la ilumina
i�on sea 
onstante.La utiliza
i�on de este tipo de m�etodos es espe
ialmente apta para 
odi�
a
i�ony 
ompresi�on de v��deo [Haskell et al., 1972℄, ya que permite dete
tar las zonas dela imagen que deben ser transmitidas para generar una imagen a partir de la ante-rior. Sin embargo, han sido usados en diversas apli
a
iones, generalmente en 
onjun-
i�on 
on otros tipos de t�e
ni
as: tr�a�
o [Waterfall y Di
kinson, 1984℄, imagen m�edi
a[Abdel-Malek et al., 1990℄, im�agenes de sat�elite [Eghbali, 1979℄, seguimiento de per-sonas [Segen y Pingali, 1996℄, et
.Los primeros trabajos realizaban un simple pro
esamiento p��xel a p��xel. Sin em-bargo, Jain [Jain, 1985℄ modi�
�o el m�etodo para 
onsiderar bloques de p��xeles, lo
ual lo dotaba de una mayor robustez. Hsu et al. [Hsu et al., 1984℄ propusieron unplanteamiento estad��sti
o para el problema de la dete

i�on de movimiento entre dosim�agenes 
onse
utivas. En �el se re
orren las dos im�agenes 
on dos ventanas, una para
ada imagen, de igual tama~no y situadas sobre la misma posi
i�on, y se testean doship�otesis: que no exista 
ambio temporal, 
on lo que las fun
iones de intensidad de am-bas ventanas deben tener la misma parametriza
i�on; y que s�� exista 
ambio temporal,
on lo que los par�ametros de las fun
iones de ambas ventanas deber�an ser distintos.Wiklund y Granlund [Wiklund y Granlund, 1987℄ emplearon tres im�agenes 
onse
u-tivas, a
tual, anterior y siguiente, para al
anzar una mayor robustez. De esta forma,la dete

i�on sobre la imagen a
tual es el resultado de integrar los mapas de 
ambiotemporal 
al
ulados para las im�agenes anterior y a
tual, y para las im�agenes a
tualy siguiente. En [Bouthemy y Lalade, 1993℄ se uni�
an los dos enfoques anteriores: eluso de tres im�agenes y el planteamiento estad��sti
o. En �el se realiza un etiquetadoestad��sti
o de los p��xeles de la imagen mediante un enfoque bayesiano y un pro
esode relaja
i�on. Se emplean 
ampos aleatorios de Markov para obtener m�as
aras de losobjetos en movimiento, usando la dete

i�on anterior para ini
ializar el pro
esamientode la imagen a
tual. Gil et al. [Gil y Pun, 1993, Gil et al., 1994℄ han desarrolladouna estrategia multiresolu
i�on, donde se realiza un pro
esamiento en 
ada nivel deresolu
i�on de la imagen, y los resultados obtenidos en un nivel son in
orporados al si-guiente nivel de mayor resolu
i�on. En este mismo trabajo se in
orpora la b�usqueda de
ambios de signo en las im�agenes diferen
ia para dete
tar bordes d�ebiles. El resultadoes una m�as
ara alrededor de la zona o
upada por 
ada objeto m�ovil. Sin embargo,esta m�as
ara suele ser demasiado amplia, por lo que es ne
esario apli
ar un posteriorre�namiento.Un tipo distinto de m�etodos son los que emplean una imagen referen
ia 
orrespon-
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o de la imagen. Esto permite simpli�
ar el problema, ya que losmapas de 
ambio temporal se 
orresponden 
on las m�as
aras de los objetos en movi-miento. Sin embargo, este m�etodo plantea la di�
ultad de que la imagen referen
iadebe ser a
tualizada 
onstantemente para poder re
ejar posibles varia
iones tanto enel fondo 
omo en las 
ondi
iones de ilumina
i�on. La a
tualiza
i�on de los p��xeles nopuede realizarse por una mera substitu
i�on del valor de un p��xel por el valor m�as re-
iente, por lo que es fre
uente el uso de �ltros. En [Donohoe et al., 1988℄ se emplea un�ltro lineal dise~nado mediante pesos, mientras que en [Karmann y von Brandt, 1990℄se usa un �ltro de Kalman. Este �ultimo m�etodo ha sido usado en [Kilger, 1992℄ y[Koller et al., 1994b℄. En [Koller et al., 1994b℄ el m�etodo es mejorado 
on la apli
a-
i�on previa de un �ltro gausiano que redu
e la in
uen
ia del ruido.No podemos �nalizar el 
omentario a
er
a de las im�agenes diferen
ia sin rese~narbrevemente otro de sus importantes usos: la estima
i�on de las traye
torias m�asfre
uentes. La idea b�asi
a es a
umular las diferen
ias obtenidas para 
ada p��xel dela imagen. De esta forma, y tras el pro
esamiento de un gran n�umero de im�agenesde una se
uen
ia, los valores a
umulados m�as altos 
orresponder�an al re
orridoque m�as fre
uentemente realizan los objetos m�oviles de la imagen. Steward et al.[Steward et al., 1994℄ emplean esta idea para dete
tar los 
arriles de las autopistasy as�� redu
ir el espa
io de b�usqueda de los veh��
ulos. En la Figura 3.1 puedenverse varias fases de la apli
a
i�on de este m�etodo. Las dos primeras sub�guras sondos im�agenes de la se
uen
ia. Las sub�guras 3.1.
 y 3.1.d muestran los valoresa
umulados para 
ada p��xel en dos instantes del pro
esamiento. En ellas los valoresm�as 
laros 
orresponden a p��xeles donde m�as ve
es se ha dete
tado movimiento.Las sub�guras 3.1.e y 3.1.f 
orresponden a los dos �ultimos pasos del algoritmo: laumbraliza
i�on y la apli
a
i�on de una opera
i�on morfol�ogi
a que permite eliminar lospeque~nos grupos de p��xeles. Por su parte, en [Fernyhough et al., 1996℄ se emplea estat�e
ni
a para dete
tar las traye
torias m�as 
omunes que siguen las personas dentro dedeterminados es
enarios objeto de an�alisis.El m�etodo de Steward et al. [Steward et al., 1994℄ representa una automatiza
i�ondel pro
eso de b�usqueda de 
arriles. En una apli
a
i�on 
omo la nuestra, es de granutilidad el he
ho de que el m�etodo desarrollado sepa d�onde se en
uentran, ya que estopuede llegar a redu
ir el espa
io de la imagen donde apli
ar el pro
eso hasta en un30%. Sin embargo, presentan un problema: los ar
enes de las 
arreteras quedan fueradel mapa de a
tividad, ya que son zonas donde raramente 
ir
ulan veh��
ulos. Adem�as,
omo vemos en la sub�gura 3.1.f, tambi�en alguna zona 
entral de la 
arretera quedafuera del mapa, 
on lo que 
uando se produz
a un adelantamiento por esta zona unaparte del veh��
ulo no ser�a segmentada. A pesar de que en alguno de nuestros trabajosanteriores [Badenas, 1996, Badenas et al., 1997℄ hemos usado este m�etodo para redu
irel 
oste 
omputa
ional, en la a
tualidad preferimos usar mapas de a
tividad generadosmanualmente, ya que evitan los problemas men
ionados, y pueden 
onsiderarse 
omouna parte del pro
eso de 
alibra
i�on ini
ial.
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(a) Primera imagen de lase
uen
ia. (b) Imagen n�umero 730de la se
uen
ia. (
) Valores a
umuladosdespu�es de pro
esar 250im�agenes.
(d) Valores a
umuladosdespu�es de pro
esar 900im�agenes. (e) Mapa de a
tividaddespu�es de apli
ar unaholgura a los valores a
u-mulados. (f) Mapa de a
tividaddepu�es de apli
ar unaopera
i�on morfol�ogi
aque elimine los peque~nosgrupos de p�ixeles.Figura 3.1: Varias etapas del m�etodo de Steward et al. para dete

i�on de los 
arrilesde una 
arretera.3.1.2 M�etodos basados en el gradienteLos m�etodos basados en el gradiente explotan la rela
i�on entre los gradientestemporal y espa
ial de la imagen. Se basan en la 
ono
ida e
ua
i�on de larestri

i�on del 
ujo �opti
o [Horn y S
hun
k, 1981, S
hun
k, 1989, Nagel, 1983b,Nagel y Enkelmann, 1984, Verri y Poggio, 1987℄, m�as 
om�unmente 
ono
ida 
omo lae
ua
i�on del 
ujo �opti
o: Ix(x; t)u+ Iy(x; t)v + It(x; t) = 0 (3.1)Di
ha e
ua
i�on rela
iona el 
ampo de velo
idad (u = dxdt ; v = dydt ) 
on las varia
ionestemporales y espa
iales de la intensidad de la imagen I(x; t). En la anterior e
ua
i�on,las derivadas temporal It y espa
iales Ix, Iy de la intensidad I se 
al
ulan dire
tamentea partir de la imagen. En 
ada punto de la imagen existen dos in
�ognitas que debenser 
al
uladas u y v, y tan s�olo una e
ua
i�on. Por lo tanto, los 
omponentes dela velo
idad en 
ualquier punto de la imagen no pueden ser determinados de forma
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a a partir de la e
ua
i�on del 
ujo �opti
o, a no ser que se a~nadan otro tipo derestri

iones. Este problema es 
ono
ido 
omo el problema de la apertura.\. . . the so-
alled 'problem of aperture' whi
h also exists in human vision.This is related to the impossibility of unequivo
ally re
overing the motiondire
tion if the obje
t is observed through an aperture smaller than theobje
t itself. In this 
ontext, the features on the obje
t under observation(su
h as textures - patterns) are not enough to allow the per
eption of thetransversal 
omponent of the obje
t motion." [Nesi, 1993℄La e
ua
i�on del 
ujo �opti
o no propor
iona un ve
tor �uni
o de velo
idad, por loque se ha
e ne
esaria la utiliza
i�on de una restri

i�on de regulariza
i�on. Un ejemplo dedi
ho tipo de restri

i�on es la propuesta por Horn y S
hun
k [Horn y S
hun
k, 1981℄,la 
ual asume que la varia
i�on del ve
tor de velo
idad dentro de una ve
indad espeque~na, restri

i�on de uniformidad. Esto permite plantear una nueva restri

i�on,
on lo que el 
ujo �opti
o puede 
al
ularse resolviendo ambas e
ua
iones: e
ua
i�on del
ujo �opti
o y restri

i�on de regulariza
i�on. El pro
edimiento se redu
e a minimizar elerror E1(x) sobre toda la imagen,E1(x) = Z ZImagen(Ix(x; t)u+ Iy(x; t)v+ It(x; t))2+ �(u2x+ u2y + v2x+ v2y)dxdy (3.2)donde ux, uy, vx y vy son las derivadas par
iales de las 
omponentes de la velo
idadu y v.El 
oe�
iente � equilibra los t�erminos del uniformidad y 
ujo �opti
o. Dependiendodel valor de �, se puede obtener una solu
i�on que poten
ie m�as o menos la uniformidaddel 
ampo de 
ujo (a mayor �, mayor uniformidad).El m�etodo de S
hun
k [S
hun
k, 1989℄ se basa en la misma e
ua
i�on de larestri

i�on del 
ujo de la imagen, pero, en 
ambio, expresa la restri

i�on en formade 
oordenadas polares. Cuando se apli
a la e
ua
i�on del 
ujo �opti
o a un grupo dep��xeles de una regi�on, 
ada una de las e
ua
iones de�ne una l��nea en el sistema de
oordenadas (u,v). Asumiendo que los ve
tores de movimiento deber��an ser similaresdentro de una peque~na ve
indad, es de
ir, que existe un movimiento 
oherente dentrode una regi�on alrededor de un p��xel, enton
es las l��neas de la restri

i�on generadaspor los p��xeles de la ve
indad deber��an interse
tar en un mismo punto. De estaforma, los puntos de interse

i�on se hallar�an agrupados alrededor de aquel puntodel espa
io u, v que de�na el verdadero ve
tor de 
ujo del p��xel. Ambos m�etodos[Horn y S
hun
k, 1981, S
hun
k, 1989℄ s�olo fun
ionan satisfa
toriamente en regionesdonde se 
umplan dos restri

iones:� que existan su�
ientes varia
iones de intensidad,� que el desplazamiento entre im�agenes 
onse
utivas de la se
uen
ia sea peque~no.
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i�on 49La e
ua
i�on del 
ujo �opti
o se dedu
e a partir de la expansi�on por medio de lasseries de Taylor de la super�
ie de intensidad de la imagen alrededor de un punto(x; y),I(x+ dx; y + dy; t+ dt) = I(x; t) + Ix(x; t)dx+ Iy(x; t)dy + It(x; t) +O(Æ2) (3.3)Cuando las varia
iones dx, dy y dt son muy peque~nas, los t�erminos de orden m�asalto O(Æ2) pueden despre
iarse, 
on lo 
ual se obtiene la e
ua
i�on del 
ujo �opti
o(3.1). Algunas ve
es, espe
ialmente para se
uen
ias donde los objetos se muevenr�apidamente, o la 
�amara no permane
e est�ati
a, esta aproxima
i�on resulta pobre,por lo que los t�erminos de orden m�as alto, O(Æ2), deber��an ser tenidos en 
uenta.Nagel [Nagel, 1983b℄ propuso 
onsiderar los t�erminos de segundo orden.Varios autores propusieron que la restri

i�on de uniformidad deber��a imponersea lo largo de los bordes de la imagen, y no de forma perpendi
ular a ellos. Hil-dreth [Hildreth, 1984℄ minimiz�o la fun
i�on 
riterio de Horn y S
hun
k (3.2) a lolargo del 
ontorno de los objetos. Nagel y Enkelmann [Nagel y Enkelmann, 1986,Enkelmann, 1988, Nagel, 1987℄ introdujeron el 
on
epto de uniformidad dire

ional,el 
ual permite suprimir la restri

i�on de uniformidad en la dire

i�on del gradiente es-pa
ial de la imagen. El 
ujo �opti
o s�olo es uniformizado en la dire

i�on perpendi
ularal gradiente de intensidad de la imagen, 
on lo que los bordes de dis
ontinuidad sepreservan mu
ho mejor. En [Nagel, 1990℄, Nagel extiende al dominio temporal estarestri

i�on de uniformidad orientada, usando no solo derivadas par
iales espa
iales,sino tambi�en derivadas par
iales espa
io-temporales de la fun
i�on de intensidad deimagen para determinar la mejor dire

i�on en la 
ual apli
ar la uniformidad. Ove-rington [Overington, 1987℄ utiliza la e
ua
i�on del 
ujo �opti
o para 
al
ular la 
om-ponente normal del 
ujo en los bordes. A partir de ese 
�al
ulo se realiza una seg-menta
i�on por medio de la b�usqueda de dis
ontinuidades en esa 
omponente. En[M
Lau
hlan et al., 1992, Nelson, 1991℄ se presentan otros dos m�etodos de segmenta-
i�on basada en la e
ua
i�on del 
ujo �opti
o, si bien s�olo permiten dete
tar qu�e p��xelesest�an en movimiento (dete

i�on de movimiento).Uno de los prin
ipales problemas de los m�etodos anteriores es la imposibilidad quetienen de abordar se
uen
ias donde los objetos experimenten grandes desplazamien-tos. Para abordar este tipo de se
uen
ias varios autores han empleado estrategiasmultiresolu
i�on [Enkelmann, 1988, Heitz y Bouthemy, 1993, Battiti et al., 1991℄. Enellas se 
onstruye una pir�amide de im�agenes a distinta resolu
i�on, de forma que se 
o-mienza a estimar el movimiento en los niveles de menor resolu
i�on. Las estima
ionesrealizadas en un nivel son usadas 
omo estima
i�on ini
ial en el siguiente nivel de mayorresolu
i�on. De esta forma, por un lado, se pueden abordar mayores desplazamientos,y por otro, se 
onsigue redu
ir el tiempo de pro
eso.Otra importante di�
ultad es la presen
ia de o
lusiones. El manejo de o
lu-siones en los m�etodos basados en el gradiente es doblemente dif��
il. Por un la-do, debido a la presen
ia de dis
ontinuidades de movimiento, y por otro, debido aque en las �areas donde se presenta este fen�omeno, la informa
i�on de movimiento
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ionada por la e
ua
i�on del 
ujo �opti
o no ser�a v�alida. Dos estrategias di-ferentes para abordar este tipo de situa
iones son: la dete

i�on de regiones o
ul-tas y o
luyentes [Heitz y Bouthemy, 1993℄, y el uso de t�e
ni
as de estima
i�on ro-busta [Ong y Spann, 1995℄. En [Heitz y Bouthemy, 1993℄ se introdu
e un test quepermite 
omprobar la validez lo
al de la e
ua
i�on del gradiente. Ong y Spann en[Ong y Spann, 1995℄ presentan un m�etodo que apli
a la e
ua
i�on de la restri

i�on del
ujo de imagen a regiones de p��xeles. En �el se asume una transforma
i�on af��n bidi-mensional 
omo modelo de movimiento, y se emplea el estimador robusto least-mediansquare para resolver el resultante sistema de e
ua
iones sobredeterminado. Este es-timador robusto permite re
hazar aquellos p��xeles de la regi�on para los 
uales no sepuede asignar ning�un ve
tor de movimiento debido a que son fruto de la o
lusi�on, ode alg�un otro movimiento ajeno a la regi�on. Este tipo de p��xeles son 
om�unmente
ono
idos por su nombre en ingles: outliers.3.1.3 M�etodos basados en 
ara
ter��sti
asEste tipo de m�etodos extraen 
ara
ter��sti
as de la imagen, tales 
omo puntos deinter�es, l��neas, 
ontornos o regiones, mediante las 
uales determinan un 
ampo dispersode movimiento. Se analiza el 
ambio de posi
i�on de las 
ara
ter��sti
as a trav�es de variasim�agenes para estimar su desplazamiento.A menudo este tipo de m�etodos son planteados mediante un esquema de 
orres-ponden
ia. Se intenta ha
er 
orresponder las 
ara
ter��sti
as extra��das en la imagen dereferen
ia 
on las 
ara
ter��sti
as en
ontradas en el resto de im�agenes de la se
uen
ia.Este tipo de esquemas son habitualmente empleados 
on 
ara
ter��sti
as simples, tales
omo puntos o l��neas, debido a que la informa
i�on que aporta 
ada 
ara
ter��sti
a esmuy redu
ida, redu
i�endose al �ambito de una peque~na ve
indad.Barnard et al. [Barnard, 1979, Barnard y Thompson, 1980℄ presentaron uno delos primeros y m�as 
ono
idos m�etodos basados en 
orresponden
ia. En �el, un pro-
edimiento iterativo re
al
ula las probabilidades de 
orresponden
ia entre los puntosde inter�es en
ontrados en dos im�agenes 
onse
utivas. El 
�al
ulo de probabilidadesse basa en la similitud lo
al de los puntos y en el empleo de heur��sti
as que per-miten redu
ir el espa
io de b�usqueda: m�axima velo
idad, 
oheren
ia de movimientoentre puntos ve
inos y 
orresponden
ia biye
tiva. Este mismo m�etodo fue empleadopor Thompson y Pong [Thompson y Pong, 1987℄ en un trabajo de segmenta
i�on deim�agenes usando una 
�amara en movimiento. Aqu�� se asume que el movimiento de la
�amara es 
ono
ido y que la super�
ie de la es
ena es plana. Ha
iendo uso de estasrestri

iones y bus
ando dis
ontinuidades lo
ales en el 
ujo de movimiento, se dete
-tan objetos en movimiento. En [Castellow et al., 1987℄ se utilizan los p��xeles de losbordes extra��dos mediante el m�etodo de Canny, edgels, para en
ontrar el 
ujo �opti
ode los bordes. Este m�etodo fue originalmente desarrollado por S
ott [S
ott, 1987℄.En los edgels de menor 
urvatura s�olo es posible estimar la 
omponente paralela del
ujo. Sin embargo, en los edgels 
er
anos a las partes de m�as alta 
urvatura s�� esposible re
uperar ambas 
omponentes. As��, mediante un m�etodo iterativo de rela-ja
i�on basado en 
orresponden
ia, el movimiento es propagado al resto de edgels del
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i�on 51borde. Este m�etodo ha sido usado por Murray et al. [Murray et al., 1987℄ en lare
onstru

i�on de objetos tridimensionales (estru
tura a partir de movimiento). En[Medioni y Nevatia, 1984℄ podemos en
ontrar otro m�etodo basado en asigna
i�on deprobabilidades a las 
orresponden
ias por medio de un algoritmo de relaja
i�on, el
ual, al igual que los anteriores, presenta la desventaja de su elevado 
oste 
ompu-ta
ional. En [Gong y Brady, 1990℄ y [Wang y Brady, 1990℄ se presentan dos m�etodosque, al igual que en [Castellow et al., 1987℄, propagan el movimiento estimado paralos puntos de los bordes de mayor 
urvatura ha
ia los puntos de menor 
urvatura.En [Park y Han, 1998℄ se estable
e la 
orresponden
ia de los puntos de los 
ontornos.El m�etodo determina el punto 
orrespondiente en la siguiente imagen minimizandoel 
ambio de 
urvatura de los puntos. En un primer paso, se utilizan snakes paralo
alizar los 
ontornos dentro de la imagen. Gia
hetti en [Gia
hetti, 2000℄ realiza unestudio sobre las diferentes medidas de similitud que han venido siendo empleadas ala hora de estable
er 
orresponden
ias entre puntos 
ara
ter��sti
os. Adem�as, presentat�e
ni
as para mejorar la pre
isi�on de la estima
i�on de movimiento y redu
ir el 
oste
omputa
ional empleando �ltros y multiresolu
i�on.El m�etodo de Lef y Joshi [Lef y Joshi, 1993℄ enfo
a el problema de la 
orrespon-den
ia desde un punto de vista geom�etri
o. El m�etodo se basa en 
onsiderar que lospar�ametros de movimiento obtenidos 
onsiderando todos los puntos de inter�es de dosim�agenes, permane
er�an 
asi id�enti
os si se repite el an�alisis eliminando un par depuntos 
orrespondientes. En este trabajo se asume que el ve
tor de transla
i�on es pe-que~no 
uando se lo 
ompara 
on la distan
ia hasta la 
�amara, asun
i�on que, por otraparte, redu
e el �ambito de apli
a
i�on del m�etodo. En [Sarigianidis y Py
o
k, 1993℄podemos en
ontrar otro m�etodo de 
orresponden
ia entre puntos de inter�es. En �else formula la 
orresponden
ia 
omo un problema de optimiza
i�on de una fun
i�on de
oste global. Se lleva a 
abo una minimiza
i�on por medio de una red neuronal deHolp�eld. Esta fun
i�on de 
oste se basa en las restri

iones de uni
idad (
ada puntos�olo tiene un 
orrespondiente) y uniformidad del 
ampo de movimiento. Esta �ultimarestri

i�on es empleada en [Mehrotra, 1998℄. Se toman tres im�agenes 
onse
utivas yse estable
e la 
orresponden
ia entre aquellas tripletas de puntos que representan lastraye
torias m�as uniformes.Los m�etodos basados en 
ara
ter��sti
as simples, tales 
omo puntos y l��neas, noresultan ade
uados para segmenta
i�on basada en movimiento. Esto es debido a queprodu
en 
ampos dispersos de ve
tores de movimiento, lo 
ual di�
ulta la extrapola-
i�on para 
rear 
ampos densos, sobre los 
uales realizar la segmenta
i�on. Una posibleop
i�on son los m�etodos basados en bloques, en sus dos prin
ipales versiones: m�etodosde 
orrela
i�on de fase y m�etodos de 
orresponden
ia de bloques.Los m�etodos de 
orrela
i�on de fase [Fleet y Jepson, 1990, Fleet, 1992℄ estiman eldesplazamiento entre dos im�agenes por medio de una fun
i�on de 
orrela
i�on 
ruzadanormalizada, la 
ual es 
al
ulada en el dominio espa
ial bidimensional de Fourier. Laidea se basa en el prin
ipio por el 
ual una transla
i�on en el dominio espa
ial produ
euna varia
i�on en el t�ermino de la fase del dominio de Fourier. Aunque el modelo ha-bitual para este tipo de t�e
ni
as es el transla
ional, se han introdu
ido varia
iones pa-ra abordar rota
iones [Castro y Morandi, 1987℄ y el modelo af��n [Pla y Bober, 1997℄.



52 Cap��tulo 3. An�alisis de movimientoTambi�en se han planteado esquemas jer�arqui
os de multiresolu
i�on los 
uales resuel-ven el problema de la sele

i�on del tama~no de la ventana [Erkam et al., 1993℄. Dentrode los m�etodos de estima
i�on de movimiento en el dominio de fre
uen
ias podemosin
luir aquellos que utilizan distribu
iones de Wigner o �ltros de Gabor. Heeger[Heeger, 1988℄ us�o �ltros espa
io-temporales de Gabor para en
ontrar el 
ujo �opti
oen 
ada punto de la imagen. Mediante estos �ltros se en
uentra la energ��a de Gaboren do
e orienta
iones diferentes y en varias fre
uen
ias espa
iales. Se sele

iona laorienta
i�on de la velo
idad lo
al m�as fuerte para dar una estima
i�on del 
ujo �opti
o.Wiskott [Wiskott, 1999℄ integra informa
i�on obtenida a partir de Gabor-wavelets yMallat-wavelets. En una primera fase, se emplean Gabor-wavelets para estimar el
ampo de 
ujo de la imagen. Esta t�e
ni
a es sensible a los 
omponentes de la texturaen diferentes orienta
iones, 
on lo que no plantea el problema de la apertura. Sinembargo, el 
ampo de 
ujo que se obtiene es de baja resolu
i�on espa
ial. A partir deeste 
ampo, el sistema extrae hip�otesis de movimiento que se usan en una segundafase para restringir 
orresponden
ias entre bordes dete
tados por las Mallat-wavelets.Los m�etodos de 
orresponden
ia de bloques pueden 
onsiderarse en la pr�a
ti
a
omo los m�as populares para la estima
i�on de movimiento, debido a su menor 
om-plejidad [Jain y Jain, 1981, Gharavi y Mills, 1990, Tekalp, 1995℄. Singh [Singh, 1990℄desarroll�o un m�etodo de 
orresponden
ia de bloques, que adem�as, propor
iona medi-das de 
on�anza sobre las estima
iones. Esta 
on�anza se basa en dos fa
tores: 
uanbuena es la mejor 
orresponden
ia de un bloque en t�erminos de errores de predi

i�on,y la 
onsisten
ia de las estima
iones de movimiento entre un bloque y sus ve
inos.En [Bierling, 1988℄ se propone un esquema multiresolu
i�on que emplea un tama~nodistinto de ventana en 
ada nivel de resolu
i�on. Lee y Chen [Lee y Chen, 1997℄ redu-
en el 
oste 
omputa
ional por medio de la multiresolu
i�on, 
ombinada 
on un testde des
arte de 
orresponden
ias. Oh y Lee [Oh y Lee, 2000℄ proponen un m�etodopara redu
ir el espa
io de b�usqueda bas�andose en 
orrela
iones espa
io-temporales.Se han propuesto varios m�etodos para generalizar la 
orresponden
ia de bloquesa modelos de movimiento m�as generales [Flusser, 1992, Nakaya y Harashima, 1994,Seferedis y Ghanbari, 1993℄. En [Wang y Adelson, 1994, Borshukov et al., 1997℄ sepresenta un mismo m�etodo basado en el error 
uadr�ati
o m��nimo y que sirve para
al
ular el movimiento af��n de los bloques, pero se proponen dos estrategias distintaspara realizar la segmenta
i�on de movimiento: agrupamiento mediante el algoritmo delas k-medias, y 
re
imiento de regiones, respe
tivamente.El algoritmo de Bober y Kittler [Bober y Kittler, 1994a℄ utiliza la transformada deHough para estimar movimiento. Cada p��xel vota por aquel 
onjunto de par�ametrosde movimiento que minimiza el error de la diferen
ia de la imagen desplazada1. Di
hoerror se 
al
ula empleando un nu
leo robusto y una estrategia multiresolu
i�on. Una delas prin
ipales 
ara
ter��sti
as de este m�etodo es que realiza en paralelo la estima
i�on yla segmenta
i�on de movimiento. En [Hotter y Thoma, 1988, Diehl, 1991℄ tambi�en serealiza estima
i�on y segmenta
i�on de movimiento de manera simultanea, aunque desde1Este error se 
al
ula para un grupo de p��xeles y un determinado movimiento. Se toman los valoresde intensidad de un grupo de p��xeles que pertene
en a una imagen y se restan de los valores de sus
orrespondientes en la siguiente imagen una vez apli
ado el movimiento.
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i�on 53un enfoque bien distinto. En lugar de usar un 
re
imiento de regiones, se utiliza unaestrategia de divisi�on. Ini
ialmente se realiza una dete

i�on de movimiento, y enton
esse 
onsidera que 
ada grupo 
one
tado espa
ialmente es un objeto diferente. Para 
adauno de estos grupos se realiza una estima
i�on de movimiento que a 
ontinua
i�on esevaluada 
al
ulando el error de la diferen
ia de la imagen desplazada. Aquellos gruposde p��xeles a los que no se ade
ua el movimiento estimado son de
larados 
omo objetosindependientes, pro
edi�endose a una nueva estima
i�on de movimiento para ellos.Los m�etodos basados en regiones realizan una segmenta
i�on previa de las im�agenespara extraer grupos 
ompa
tos de p��xeles 
ara
terizados por alg�un 
riterio de ho-mogeneidad (ver Se

i�on 2.1.3). Una vez he
ho esto, se realiza una estima
i�on demovimiento para 
ada una de las regiones. Este tipo de t�e
ni
as produ
en 
am-pos densos de movimiento, ya que al estimar el movimiento de una regi�on, se est�a
al
ulando para todos los p��xeles que la 
omponen. Los m�etodos presentados en[Hotter y Thoma, 1988, Diehl, 1991℄ pertene
en a esta 
lase, ya que primero se extraela regi�on y luego se estima su movimiento. En ambos 
asos, el 
riterio de homogeneidadempleado es la minimiza
i�on del error de la diferen
ia de la imagen desplazada. Kottkey Sun [Kottke y Sun, 1994℄ propusieron otro m�etodo de esta 
lase. Dos im�agenes 
on-se
utivas son segmentadas mediante un m�etodo de agrupamiento (visto en la se

i�on2.1.4). Se estable
e la 
orresponden
ia entre las regiones de ambas im�agenes medianteun esquema de relaja
i�on, en el que se usan 
omo medidas de similitud la posi
i�on, laintensidad y la forma de las regiones. Los desplazamientos son estimados a partir delas distan
ias de los 
entros de gravedad de las regiones 
orrespondientes. Esta formade 
al
ular el desplazamiento 
onlleva problemas 
uando las regiones sufren 
ambiosdebidos a o
lusiones o movimientos no transla
ionales. En estos 
asos, el 
entro degravedad 
ambia su posi
i�on interna de una imagen a la siguiente, lo 
ual provo
a unain
orre
ta estima
i�on del movimiento.El m�etodo propuesto por Tabb y Ahuja [Tabb y Ahuja, 1994℄ tambi�en realiza laestima
i�on de movimiento 2-D por medio de la 
orresponden
ia de regiones. Aqu��,una se
uen
ia de im�agenes se 
onsidera 
omo un volumen 3-D tomando el tiempo
omo eje z. Para movimientos relativamente peque~nos, una regi�on 2-D se solapar�a es-pa
ialmente 
onsigo misma en im�agenes 
onse
utivas. Antes de realizar la estima
i�onde movimiento, se lleva a 
abo una segmenta
i�on de la imagen por medio de un algo-ritmo de segmenta
i�on multies
ala. Una vez obtenidas las regiones, se intenta ha
er
orresponder las regiones de la imagen referen
ia 
on aquellas de la siguiente imagenque las solapan. Cuando una regi�on tiene varias 
andidatas a la 
orresponden
ia, setoma una de ellas arbitrariamente. Las 
orresponden
ias in
orre
tas son dete
tadasen una etapa posterior, en la 
ual se veri�
an las 
orresponden
ias a nivel de p��xel.Estas 
orresponden
ias se estable
en mediante la estima
i�on de los par�ametros demovimiento que propor
ionan la mejor transforma
i�on af��n para pasar de una regi�ona su 
orrespondiente.Para llevar a 
abo una segmenta
i�on de objetos m�oviles, Dubuisson y Jain[Dubuisson y Jain, 1995℄ 
ombinan segmenta
i�on de regiones 
on la informa
i�onpropor
ionada por el movimiento. Este m�etodo no puede tratar los problemasde o
lusi�on, debido a que en ning�un momento se llega a realizar una estima
i�on



54 Cap��tulo 3. An�alisis de movimientode movimiento. En [Dubuisson et al., 1996℄ se 
ompleta el m�etodo 
on lain
orpora
i�on de modelos deformables a los 
ontornos de los objetos extra��dos,si bien el m�etodo sigue adole
iendo del mismo defe
to. Gelgon y Bouthemy en[Gelgon y Bouthemy, 2000℄ presentan un m�etodo de segmenta
i�on y seguimiento deregiones. Tras una segmenta
i�on espa
ial basada en 
olor o textura, se 
onstruyeun grafo donde las regiones son los nodos, y �estos, a su vez, 
onstituyen un CampoAleatorio de Markov. Para 
ada regi�on se estima el movimiento 2-D realizandose a
ontinua
i�on un etiquetado en el que las regiones 
on movimiento similar re
iben unamisma etiqueta. A partir de aqu��, se genera un nuevo grafo donde existe un nodo para
ada etiqueta. Este grafo representa los objetos de la es
ena y sirve 
omo predi

i�onpara la segmenta
i�on de la siguiente imagen de la se
uen
ia. En [Gil et al., 1996℄ sepresenta la 
ombina
i�on de dos m�etodos de estima
i�on de movimiento, uno basado enregiones y otro basado en el m��nimo re
t�angulo que engloba la regi�on en movimiento.3.1.4 El m�etodo propuestoComo hemos visto a lo largo de los apartados anteriores, el trabajo desarrollado enan�alisis de movimiento es muy amplio, por lo que los enfoques tambi�en son muydiversos: gradiente, 
orrela
i�on de fase, utiliza
i�on de 
ara
ter��sti
as simples (puntosy l��neas), 
orresponden
ia de regiones, sustra

i�on de im�agenes, et
. La mayor��a deestos enfoques presenta alg�un tipo de presta
i�on superior sobre el resto de m�etodos,de aqu�� que nuestra de
isi�on deba fundamentarse en los requerimientos que impone elsistema donde se vaya a apli
ar el an�alisis de movimiento.En nuestro 
aso, el objetivo fundamental es 
onseguir una segmenta
i�on de aque-llos objetos m�oviles que pueda 
ontener la imagen, pero a un 
oste 
omputa
ional quepermita un fun
ionamiento del sistema en tiempo real. No se requiere una segmen-ta
i�on de gran 
alidad, 
omo podr��a ser el 
aso de las apli
a
iones de 
odi�
a
i�on deimagen, donde las im�agenes deben poder re
onstruirse a partir del an�alisis de movi-miento. En nuestra apli
a
i�on, lo prin
ipal es saber 
u�antos veh��
ulos, durante unperiodo de tiempo dado, han 
ir
ulado a trav�es del tramo de 
arretera monitorizada,y 
u�al ha sido su 
omportamiento en lo referente a su dire

i�on y al 
arril o 
arrilesque han utilizado.Gui�andonos por estos objetivos, y en lo que se re�ere al sistema de an�alisis demovimiento, lo que pretendemos es que nos propor
ione la su�
iente informa
i�on 
omopara poder dis
riminar qu�e regiones de la imagen pertene
en a objetos distintos. En
uanto a la dire

i�on y el 
omportamiento, esto vendr�a dado por un an�alisis posterior.En realidad nos bastar�a 
on saber en 
ada imagen la posi
i�on de 
ada veh��
ulo y elsentido de su 
ir
ula
i�on.Atendiendo a la bibliograf��a existente y a los objetivos expuestos en este apartado,hemos de
idido que el mejor enfoque para nuestro m�etodo de an�alisis de movimientoes la utiliza
i�on de regiones. El an�alisis de movimiento basado en regiones permiteetiquetar por 
ompleto la imagen mediante ve
tores de movimiento, 
ampo de movi-miento denso, pero sin tener que re
urrir a la estima
i�on individualizada para 
ada
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i�on 55p��xel de la imagen, ya que esto �ultimo supone un tremendo 
oste 
omputa
ional. Losm�etodos basados en 
orresponden
ia de 
ara
ter��sti
as simples, puntos y l��neas, nosaportar��an un relativo bajo 
oste 
omputa
ional, sin embargo, a partir de ellos esdif��
il generar un 
ampo de 
ujo que des
riba toda la imagen.La utiliza
i�on de regiones supone la 
ombina
i�on de dos enfoques distintos parala segmenta
i�on. Por un lado, la segmenta
i�on basada en movimiento, y por otro, lasegmenta
i�on de im�agenes individuales, a la que hemos venido llamando segmenta
i�onest�ati
a. Este segundo tipo de segmenta
i�on nos permite in
orporar informa
i�on mor-fol�ogi
a al pro
eso. Como ya hemos visto en el anterior 
ap��tulo, bas�andonos tan soloen la intensidad podemos formar grupos de p��xeles 
on la su�
iente garant��a 
omo paraestar seguros de que s�olo pertene
en a un �uni
o objeto. Esto nos permite trabajar 
onentidades de mayor nivel. La fase de segmenta
i�on eleva su nivel de abstra

i�on, puesno s�olo unir�a p��xeles, sino que m�as bien 
onsistir�a en la uni�on de partes de objetos.El m�etodo desarrollado se basa en b�us
ar para 
ada regi�on aquel movimiento queminimi
e el error de diferen
ia de la imagen desplazada. Esto expresado de unaforma gr�a�
a 
onsiste en mover 
ada regi�on segmentada sobre la siguiente imagenhasta en
ontrar el desplazamiento que ha
e m��nima la suma de las restas entre p��xeles
orrespondientes. Es de
ir, dada una regi�on de una imagen, bus
amos en la siguienteimagen la regi�on m�as pare
ida.Dado que una b�usqueda exhaustiva del movimiento ser��a 
omputa
ionamente ine-�
iente, se emplea un m�etodo de b�usqueda por des
enso. Es de
ir, usamos un m�etodoque iterativamente va mejorando la estima
i�on, donde en 
ada itera
i�on se sele

ionaaquella estima
i�on 
on error m��nimo. Para poder apli
ar este tipo de m�etodos debe
umplirse una premisa: que la fun
i�on a minimizar sea 
onvexa entre el punto ini
ialde b�usqueda y el m��nimo global. Afortunadamente, esta fun
i�on tiene un buen 
om-portamiento en la ve
indad del m��nimo global, por lo que este tipo de b�usquedas 
asisiempre 
onverge al m��nimo global [Bober y Kittler, 1993℄. La Figura 3.2 muestra laforma que suele presentar la fun
i�on de error en las 
er
an��as del m��nimo global.El m�etodo de b�usqueda por des
enso puede fallar 
uando el movimiento de lasregiones es grande. En este 
aso, la presen
ia de m��nimos lo
ales puede impediral
anzar un m��nimo global. Para solventar este problema hemos in
orporado unaestrategia multiresolu
i�on [Bierling, 1988, Bober y Kittler, 1994a, Erkam et al., 1993℄.Adem�as, esta estrategia nos aporta una ventaja adi
ional: dado que un p��xel de losniveles de resolu
i�on menor representa a varios p��xeles del nivel de la imagen original,se a
elera el pro
eso de 
onvergen
ia.Adem�as de los niveles de menor resolu
i�on, en la pir�amide de im�agenes in
orpora-mos dos niveles de resolu
i�on mayor que la imagen original. �Estos son los niveles quellamamos subp��xel y en ellos los valores de intensidad de sus p��xeles se 
al
ulan porinterpola
i�on a partir de la imagen original. De esta forma podemos estimar el movi-miento 
on mayor �delidad, ya que generalmente el desplazamiento de las regiones no
oin
ide exa
tamente 
on la rejilla de p��xeles de la imagen.Las t�e
ni
as basadas en diferen
ias de im�agenes ayudan a la dete

i�on de aquellaszonas de la imagen que han experimentado 
ambios. De esta forma, s�olo se deben
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DFD(u,v)

Figura 3.2: Comportamiento del error de la diferen
ia de la imagen desplazada(DFD) en la ve
indad del movimiento �optimo.pro
esar estas zonas, pues en realidad lo que se intenta analizar es lo que se mueve, yno lo que permane
e est�ati
o. Con un m��nimo 
oste 
omputa
ional estas t�e
ni
as per-miten ahorrar una gran 
antidad de tiempo de pro
eso. Por ello, en nuestro m�etodointrodu
imos una de estas t�e
ni
as, la 
ual se basa en la substra

i�on de la imagen asegmentar y de una imagen de referen
ia. Esta imagen de referen
ia 
orresponde alfondo est�ati
o, y se a
tualiza 
onstantemente para re
ejar los 
ambios en la ilumina-
i�on. En realidad, la dete

i�on de movimiento es el primer paso del algoritmo, in
lusoprevio a la segmenta
i�on est�ati
a. Obviamente, para qu�e queremos segmentar lo quesabemos que va a formar parte del fondo.3.1.5 Estru
tura del 
ap��tuloEn el resto del 
ap��tulo veremos detalladamente el m�etodo propuesto para estima
i�ony segmenta
i�on de movimiento. En la pr�oxima se

i�on se analizar�a el m�etodo dedete

i�on de movimiento que empleamos para realizar una dis
rimina
i�on entre losp��xeles que pertene
en al fondo est�ati
o, y los que pueden 
orresponder a objetosm�oviles. La Se

i�on 3.3 expone otra t�e
ni
a basada en diferen
ias que permite unirregiones est�ati
as. A 
ontinua
i�on, Se

i�on 3.4, se ver�a el m�etodo de estima
i�on demovimiento. En �el expli
aremos tanto la estrategia multiresolu
i�on, que ya hemos
omentado, 
omo el uso de estimadores robustos que permiten el re
hazo de los outliers(ver de�ni
i�on al �nal del apartado 3.1.2). En la Se

i�on 3.5 se ver�a la segmenta
i�on demovimiento, y en la Se

i�on 3.6 se mostrar�an algunos resultados sobre varias se
uen
iasde im�agenes. La �ultima se

i�on expondr�a las 
on
lusiones del 
ap��tulo.
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Nivel 2

Nivel 1 

Imagen original

Nivel 0Figura 3.3: Pir�amide de im�agenes. Cada nivel 
orresponde a una resolu
i�on dife-rente.
Detección de

movimiento número de regiones
Reducción del Estimación de

movimiento
Segmentación de
movimientoFigura 3.4: Se
uen
ia
i�on de los pro
esos que forman parte del an�alisis de movi-miento y que ser�an vistos en el presente 
ap��tulo.3.2 Dete

i�on de movimientoUn fre
uente paso previo a la estima
i�on de movimiento es la dete

i�on de aquellaspartes de la imagen que han experimentado un 
ambio en su intensidad. Estas partes
orresponder�an a zonas de la imagen donde se haya proye
tado el movimiento de alg�unobjeto. Aunque esto s�olo ser�a 
ierto si se asume que la 
�amara permane
e est�ati
a yque la ilumina
i�on no presenta 
ambios apre
iables.Si re
ordamos lo expuesto en el Apartado 3.1.1, existen dos 
lases de t�e
ni
asbasadas en substra

i�on de im�agenes: las que utilizan dos im�agenes 
onse
utivas y lasque usan una imagen de referen
ia 
orrespondiente al fondo est�ati
o de la se
uen
ia.Nosotros nos de
antamos por el segundo tipo. La raz�on es que estas t�e
ni
as de�nen
ompletamente la forma de los objetos que se mueven. Cuando se usa una imagen dereferen
ia la zona de 
ambio 
orresponde a todo el objeto m�ovil, aunque el objeto nopresente textura. Cuando se usan dos im�agenes 
onse
utivas 
on este tipo de objetos,las zonas de 
ambio s�olo se en
uentran en los p��xeles que son 
ubiertos o des
ubiertospor el movimiento del objeto. El empleo de dos im�agenes supone un 
aso similar alde intentar obtener regiones a partir de la dete

i�on de 
ontornos: se debe estudiar la
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ompletamente el 
ontorno de las regiones.Adem�as, se debe distinguir entre lo que son p��xeles 
ubiertos y des
ubiertos, puesmientras los primeros forman parte de la regi�on, los segundos no.Pare
e 
laro que el uso de una imagen de referen
ia es una estrategia m�as sen
illay r�apida. Desafortunadamente, no est�a exenta de alg�un in
onveniente. �Este es lane
esidad de a
tualizar 
ontinuamente la imagen de referen
ia, para as�� re
ejar losposibles 
ambios que puedan experimentarse en el fondo est�ati
o de la imagen. Kolleret al. [Koller et al., 1994b, Koller et al., 1994a℄ emplean lo que ellos denominan unformalismo de �ltro de Kalman. La a
tualiza
i�on del fondo se basa en la siguientee
ua
i�on: Bt+1 = Bt + ( 1(1�Mt) +  2Mt)Dt (3.4)En la anterior e
ua
i�on, Bt representa la imagen referen
ia en el instante t, Mt es unamatriz del mismo tama~no que la imagen, Dt es una matriz del tama~no de la imagenque 
ontiene los valores de la resta de im�agenes, y  1 y  2 son dos pesos. Mt 
ontieneun valor binario para 
ada p��xel, el 
ual es uno 
uando el valor de la diferen
ia esmayor que un umbral (holgura), y 
ero en 
aso 
ontrario. Es de
ir, 
ada valor deMt indi
a si el p��xel 
orrespondiente en la imagen es un p��xel de 
ambio o no. Las
onstantes  1 y  2 son las que indi
an 
�omo afe
tan a la imagen referen
ia los valoresde intensidad de la imagen a
tual. El valor de  1 toma un valor del orden de lasd�e
imas, mientras que  2 es del orden de las 
ent�esimas. En realidad  2 representa lades
on�anza que se tiene en que un valor de diferen
ia mayor que la holgura empleadasiempre 
orresponda a un p��xel m�ovil.La estrategia empleada por Koller et al. permite adaptar el fondo a los 
ambiosprogresivos de ilumina
i�on. Lamentablemente, esta estrategia deja indefenso al sis-tema ante un 
ambio brus
o de la ilumina
i�on. Si se emplea un valor peque~no para 2, la adapta
i�on ser�a muy lenta, si se emplea un valor mayor, se produ
ir�a un efe
toindeseable: los p��xeles m�oviles afe
tar�an al fondo est�ati
o.Nosotros no utilizamos el peso  2, ya que la de
isi�on de si un p��xel es est�ati
o nose fundamenta s�olo en la substra

i�on de la imagen referen
ia. En nuestro sistematenemos, adem�as, dos fases adi
ionales: la segmenta
i�on est�ati
a y la redu

i�on deregiones. La segmenta
i�on est�ati
a permite englobar en una sola regi�on gran partedel fondo, y la fase de redu

i�on permite a~nadirle a�un m�as regiones. Esto nos permiteque ante la dete

i�on de un 
ambio brus
o de ilumina
i�on, nuestro algoritmo dese
hetodo el fondo y lo re
al
ule tras unas po
as im�agenes. En realidad, tras la primeraimagen despu�es de dese
har el fondo, ya gran parte de �el est�a 
al
ulado y por lo tantopuede utilizarse en las siguientes im�agenes.Utilizando un formalismo similar al de Koller et al., nuestra e
ua
i�on de adapta
i�ondel fondo ser��a la siguiente: Bt+1 = Bt +  1(1�Mt)Dt (3.5)La Figura 3.5 muestra las fases del m�etodo que est�an involu
radas en la a
tuali-za
i�on o uso de la imagen referen
ia. El pro
eso utiliza dos im�agenes de la se
uen
ia,donde se quiere segmentar la primera de ellas. La primera fase es la que genera la
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de cambio

Reducir la cantidad 
de regiones

Segmentar la 

Actualizar la imagen
de referencia

primera imagen

diferencia

Imagen
imagen
Primera

referencia

Imagen

imagen
Segunda

Detectar las zonas

Figura 3.5: A
tualiza
i�on y uso de la imagen referen
ia.m�as
ara 
orrespondiente a la dete

i�on de las zonas donde se han produ
ido 
ambios.Para ello se utiliza la imagen a segmentar y la imagen referen
ia. Para realizar ladete

i�on se genera la imagen diferen
ia que 
ontiene los valores de la resta de las dosim�agenes. El siguiente pro
eso 
onsiste en segmentar la primera de las dos im�agenes,segmenta
i�on est�ati
a. Este pro
eso re
ibe la dete

i�on de movimiento. De esta forma,s�olo se realiza la segmenta
i�on est�ati
a sobre las zonas donde se ha dete
tado movi-miento. El resto de p��xeles forman parte de una regi�on, la 
ual obviamente formar�aparte del fondo est�ati
o.Una vez obtenida la segmenta
i�on est�ati
a, �esta se pasa al pro
eso de redu

i�ondel n�umero de regiones. Este pro
eso une regiones est�ati
as, formando una regi�onfondo a�un mayor. Para ello no utiliza la imagen referen
ia, sino las dos im�agenes
onse
utivas. Veremos 
on mayor detalle el pro
eso en la siguiente se

i�on.La regi�on fondo que obtenemos es pasada al pro
eso de a
tualiza
i�on de la imagenreferen
ia. Esto se realiza mediante la e
ua
i�on (3.5), donde en la matrizMt se ponen
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en al fondo, y a 
ero el resto.Se asume que se ha produ
ido un 
ambio brus
o en la ilumina
i�on 
uando enel pro
eso de dete

i�on de 
ambio el n�umero de p��xeles diferen
ia se in
rementa enun por
entaje superior a �. Un p��xel diferen
ia es un p��xel que ha sido mar
adoen la imagen diferen
ia 
omo un p��xel m�ovil. En este 
aso, se dese
ha la imagenreferen
ia y se suspende el pro
eso de dete

i�on. El pro
eso de a
tualiza
i�on asignar�adire
tamente los valores de la regi�on fondo a la imagen referen
ia. Esto impli
a queuna parte de la imagen referen
ia estar�a sin determinar, por lo que en la dete

i�onde movimiento para la siguiente imagen, esta parte s�olo podr�a realizarse para esosp��xeles, de
lar�andose el resto 
omo pertene
ientes a las zonas de 
ambio. Tras unaspo
as im�agenes, y 
onforme los objetos m�oviles vayan dejando ver los p��xeles queo
ultan, se podr�a obtener la totalidad de la imagen referen
ia.La obten
i�on de la imagen diferen
ia no 
onsiste en una mera substra

i�on p��xela p��xel entre las dos im�agenes. En primer lugar, la resta no se realiza dire
tamentesobre las im�agenes, sino que previamente se les pasa un �ltro gausiano que reduz
ael ruido de las im�agenes2. Seguidamente se realiza la substra

i�on p��xel a p��xel, quepropor
iona una primera imagen diferen
ia 
ontieniendo los valores absolutos de lasrestas. A esta imagen diferen
ia volvemos a pasarle un �ltro gausiano3 que uniformizelos valores absolutos obtenidos. Una vez pasado el �ltro, se apli
a un umbral 
 parabinarizar la imagen diferen
ia. Los valores absolutos de la diferen
ia mayores que 
son puestos a uno, y el resto puestos a 
ero.La imagen diferen
ia obtenida puede presentar dos tipos de problemas:� Peque~nos grupos de p��xeles aislados que no 
orrespondan a ninguna entidad.� Grupos in
onexos que en la imagen real 
orrespondan a un mismo objeto m�ovil.Ambos problemas pueden solventarse mediante opera
iones morfol�ogi
as: unaapertura y un 
ierre (ver Ap�endi
e A). La Figura 3.6 muestra los elementos estru
-turantes utilizados en 
ada una de las dos opera
iones. Es de suponer que los gruposde p��xeles diferen
ia que formen parte de un objeto tendr�an un mayor tama~no que losgrupos que no 
orrespondan a ninguna entidad real. Por ello, primero apli
amos laapertura, la 
ual eliminar�a estos peque~nos grupos, y despu�es el 
ierre, para unir par-tes de objetos. Adem�as, la apli
a
i�on de las opera
iones tiende a dar una forma m�as
onvexa a las m�as
aras obtenidas, lo 
ual es m�as a
orde 
on la forma de los objetos.Como 
oment�abamos en el Apartado 3.1.1, no utilizamos un m�etodo de dete

i�onautom�ati
a de 
arriles, sino que manualmente se genera una imagen donde se mar
ael �area de inter�es. Los p��xeles de este �area son todos los de la 
alzada, in
luidos losar
enes, m�as un an
ho adi
ional que permita englobar totalmente las proye

iones detodos los veh��
ulos. Se debe tener en 
uenta que, dependiendo de la perspe
tiva de2En la implementa
i�on en tiempo real del sistema utilizamos un �ltro de media, el 
ual propor
ionaresultados algo peores, pero a un 
oste 
omputa
ional mu
ho menor.3De nuevo, en la implementa
i�on en tiempo real, substituimos el �ltro gausiano por un �ltro demedia.
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(a) Elemento es-tru
turante usadoen la apertura. (b) Elementoestru
turante usadoen el 
ierre.Figura 3.6: Elementos estru
turales empleados en las dos opera
iones morfol�ogi
asapli
adas sobre la imagen diferen
ia.la 
�amara, algunas ve
es la proye

i�on de las partes m�as elevadas de los veh��
ulosex
eden la proye

i�on de la 
arretera.Esta imagen apenas juega ning�un papel 
uando se utiliza la imagen de referen-
ia, tan s�olo ahorra un m��nimo 
oste al se~nalar aquellos p��xeles donde ni siquiera esne
esario realizar la dete

i�on de movimiento. Sin embargo, 
uando se dese
ha laimagen referen
ia, su papel es m�as importante pues permite redu
ir un mayor 
oste
omputa
ional, ya que sobre los p��xeles no mar
ados no se realizar�a segmenta
i�on.3.3 Redu

i�on del n�umero de regionesEl prop�osito de esta fase del algoritmo es intentar redu
ir a�un m�as el n�umero de regio-nes. Aunque nos interesa unir 
ualquier par de regiones adya
entes que se despla
en
on el mismo movimiento, en realidad nuestro prin
ipal objetivo es in
rementar alm�aximo el tama~no de la regi�on fondo, que es la de un mayor tama~no. En esta fasedel algoritmo, y dadas las fases anteriores, el tama~no de esta regi�on ya puede lle-gar a al
anzar entre un 60% � 80% del total de p��xeles de la imagen. Por supuesto,ese por
entaje depender�a del n�umero y tama~no de los objetos m�oviles que tenga-mos. Ya hemos 
omentado que la fase m�as 
ostosa del algoritmo es la estima
i�on demovimiento, y que para la regi�on fondo no vamos a realizar una estima
i�on, ya quesabemos que su movimiento es 
ero. Por tanto, 
uantas m�as regiones adhiramos alfondo, menor ser�a el 
oste de la siguiente fase.Esta t�e
ni
a, al igual que la de dete

i�on de movimiento, tambi�en se basa en lasubstra

i�on de im�agenes, pero a diferen
ia de �esta, no emplea una imagen del fondoest�ati
o. En su lugar, la substra

i�on se realiza entre la imagen a segmentar y susiguiente en la se
uen
ia. El he
ho de no usar la imagen fondo es lo que le propor
ionala aptitud para 
olaborar en su regenera
i�on 
uando �esta tiene que ser dese
hada.
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Figura 3.7: Pasos fundamentales del pro
edimiento de redu

i�on de regiones.La Figura 3.7 muestra los pasos fundamentales del pro
eso de redu

i�on de re-giones. El pro
edimiento se ini
ia 
on el 
�al
ulo de la imagen diferen
ia. Para ellose realiza la substra

i�on entre las dos im�agenes, aunque esta vez sin apli
ar ning�untipo de �ltro. Otra diferen
ia es que en realidad no nos interesan todos los p��xelesdiferen
ia de la imagen, sino s�olo aquellos que se en
uentran en el 
ontorno de lasregiones. Adem�as, en la imagen diferen
ia no tomamos los valores absolutos, sino lospropios resultados de las restas 
on su 
orrespondiente signo. Esto es porque un pasoposterior elimina los p��xeles produ
idos por el ruido bas�andose en el an�alisis de lossignos de los valores diferen
ia.Como los �uni
os p��xeles que nos interesan son los que se en
uentran en los bordesde las regiones, s�olo realizaremos la resta entre aquellos p��xeles que pertene
iendo auna regi�on, tienen un ve
ino que pertene
e a otra. Dado que ahora tendremos valores
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 y �
, los 
uales se usar�an paraobtener una imagen diferen
ia Dk, a partir de las im�agenes referen
ia Ik y su 
ontig�uaIk+1: Dk(i; j) = 8<: �1 Si Ik(i; j) � Ik+1(i; j) < �
0 Si � 
 � Ik(i; j) � Ik+1(i; j) � 
1 Si Ik(i; j) � Ik+1(i; j) > 
Los valores que ahora 
ontiene la imagen diferen
ia Dk ser�an �1 �o 1 
uando elp��xel es de 
ambio, y 0 
uando el p��xel pare
e est�ati
o. Un p��xel de 
ambio podr�a serprovo
ado por un movimiento, o por ruido. La diferen
ia entre un grupo de p��xelesprodu
ido por el ruido y un grupo de p��xeles produ
idos por un movimiento estribar�aen que mientras en el segundo 
aso los signos ser�an 
onsistentes para todo el grupo, enel segundo esto no su
eder�a. La idea se basa en que 
uando una regi�on de intensidaduniforme avanza sobre otra 
on intensidad tambi�en uniforme, los valores diferen
iapara los p��xeles que son 
ubiertos tender�an a ser del mismo signo. Evidentemente,lo mismo su
eder�a para los p��xeles que son des
ubiertos. Bas�andonos en esta idea loque ha
emos es en
adenar p��xeles adya
entes en una 
uatro-ve
indad que tengan elmismo signo. De esta forma s�olo mar
amos los p��xeles que est�an en una 
adena detama~no superior a l
ad, re
hazando las 
adenas de tama~no inferior por 
onsiderarlas
omo ruido. Tras emplear diversos tama~nos, hemos 
omprobado que un valor l
ad =15 propor
iona buenos resultados. El paso �nal para obtener la imagen diferen
ia
onsiste en apli
ar una opera
i�on morfol�ogi
a de dilata
i�on (ver ap�endi
e A). Paraello se emplea un elemento estru
tural de 5 p��xeles en forma de 
ruz. Con ello loque se pretende es ampliar las zonas de p��xeles diferen
ia, para que haya una mayor
oin
iden
ia entre estos y los 
ontornos de las regiones. Esta 
oin
iden
ia ya es depor s�� grande, sin embargo, no en todos los 
asos las dis
ontinuidades de 
ujo �opti
o
oin
iden exa
tamente 
on los 
ontornos de las regiones extra��das en la segmenta
i�onest�ati
a. En 
uanto a los posibles p��xeles diferen
ia pertene
ientes a regiones est�ati
as,la opera
i�on de dilata
i�on no afe
ta espe
ialmente a sus 
ontornos. Primeramente,porque los p��xeles \ruido" han sido mayoritariamente eliminados 
on el pro
edimientode en
adenamiento por signo. Y en segundo lugar, porque la posi
i�on de los p��xelesdiferen
ia en estas regiones no surgen espe
ialmente en los 
ontornos.La uni�on de dos regiones adya
entes se basa en 
ontar el n�umero de p��xeles que
omponen su borde, y de �estos 
u�antos est�an mar
ados 
on un valor diferente a 
ero4.Dado que el borde 
om�un a dos regiones que se desplazan 
on movimientos diferentesdebe estar prin
ipalmente 
ompuesto por p��xeles diferen
ia, la heur��sti
a para unirdos regiones 
onsiste en 
ontar el por
entaje de p��xeles diferen
ia que hay en el borde
om�un de dos regiones y si este por
entaje no es su�
ientemente grande, unirlas. �Estepro
edimiento permite prin
ipalmente unir regiones est�ati
as, que son las que m�asnos interesan por formar parte del fondo. No obstante, tambi�en permite unir regionesm�oviles que no presenten un borde 
om�un donde haya un 
ambio signi�
ativo deintensidad.4Para ahorrar tiempo, estos re
uentos pueden ser realizados mientras se llevan a 
abo los pasosanteriores: la substra

i�on en los bordes y la sele

i�on de 
adenas.
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Figura 3.8: Imagen diferen
ia obtenida a partir de la imagen de la �gura 2.1 y lasiguiente de su misma se
uen
ia.La Figura 3.8 muestra la substra

i�on de dos im�agenes 
onse
utivas, donde laprimera de ellas es la imagen de la Figura 2.1. En esta �gura puede verse que losbordes de los objetos que est�an en movimiento quedan 
laramente mar
ados por losp��xeles diferen
ia. Estos bordes 
orresponder�an 
on los 
ontornos de las regiones quepertene
en a estos objetos. Por su parte, para las regiones est�ati
as no es posibleapre
iar una 
on�gura
i�on de p��xeles diferen
ia que denote 
ontornos.En algunas im�agenes los 
ontornos no quedan 
ompletamente 
errados, o no existeuna exa
ta 
oin
iden
ia 
on los bordes de las regiones. Por ello, no puede exigirseque el 
ien por 
ien de los p��xeles del 
ontorno de las regiones m�oviles sean p��xelesdiferen
ia. Es mejor usar un por
entaje mu
ho menor 50�60%, el 
ual, aunque puedadejar de unir alguna regi�on, no una al fondo est�ati
o ninguna que sea m�ovil.3.4 Estima
i�on de movimientoEn este apartado se ver�a el algoritmo de estima
i�on de movimiento que se ha desarro-llado. B�asi
amente, se trata de un m�etodo de b�usqueda fundamentado en el 
�al
ulodel error de la diferen
ia de la imagen desplazada, DFD (Subapartado 3.4.1). Estab�usqueda se realiza por medio de una estrategia multiresolu
i�on (Subapartado 3.4.2)y llegando a una estima
i�on 
on pre
isi�on subp��xel (Subapartado 3.4.3). En el Su-bapartado 3.4.4 se muestra la utiliza
i�on de estad��sti
os robustos para mejorar losresultados de la estima
i�on.3.4.1 El algoritmo b�asi
o de estima
i�on de movimientoEl m�etodo desarrollado se basa en la b�usqueda para 
ada regi�on de aquel movimientoque minimi
e el error de diferen
ia de la imagen desplazada. Es de
ir, dadas dos
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i�on de movimiento 65im�agenes, donde en la primera de ellas hemos realizado una segmenta
i�on 
on elm�etodo expuesto en el 
ap��tulo anterior, para 
ada regi�on bus
aremos aquel movi-miento que haga m��nima la suma de las diferen
ias entre los valores de intensidad delos p��xeles de la regi�on en la primera imagen y las intensidades de sus 
orrespondientesp��xeles en la siguiente imagen 
uando se apli
a el movimiento. En adelante, a estafun
i�on de error la denominaremos DFD5, que es 
omo m�as 
om�unmente se referen
iaen la literatura.Si bien, un modelo de movimiento puramente transla
ional no es lo que mejor seadapta al desplazamiento de los veh��
ulos en el plano de la imagen, se ha asumidoque no es ne
esario utilizar un modelo m�as 
ompli
ado. Aunque las regiones expe-rimentan un efe
to de es
alado, debido al a
er
amiento/alejamiento, �este no es deuna magnitud importante: el intervalo entre fotogramas es peque~no, y adem�as, losveh��
ulos son relativamente peque~nos si los 
omparamos 
on el tama~no de la imagen.Por 
ontra, emplear un modelo m�as 
omplejo supondr��a un 
onsiderable aumento del
oste 
omputa
ional, que, 
omo muestran los resultados, no es ne
esario.Expres�andolo de una manera formal, la estima
i�on del movimiento 
onsite enbus
ar para 
ada regi�on Ri el movimiento (dx; dy) que minimize el valor absoluto dela diferen
ia de la imagen desplazada:DFDi(dx; dy) = PNij=1 jI1(x1j ; y1j)� I2(x1j + dx; y1j + dy)jNi (3.6)donde Ni es el n�umero de p��xeles de la regi�on Ri, I1 es el nivel de gris en la imagenoriginal, I2 es el nivel de gris en la siguiente imagen, x1j es la 
oordenada x delj � esimo punto de la regi�on i en la primera imagen, y1j es la 
oordenada y delj� esimo punto de Ri en la primera imagen, y (dx; dy) es el movimiento apli
ado a laregi�on. La suma total es dividida por el n�umero de p��xeles, Ni, para poder 
ompararesta medida entre regiones de diferente tama~no.En la e
ua
i�on (3.6) empleamos la suma del valor absoluto de las diferen
ias 
omomedida de 
orresponden
ia. En la literatura se han utilizado otras diversas medidas:
orrela
i�on dire
ta, 
orrela
i�on normalizada de la media, 
orrela
i�on normalizada dela varianza, suma de las diferen
ias al 
uadrado, et
.. Anandan en [Anandan, 1987℄realiz�o una 
ompara
i�on entre diversas medidas, es
ogiendo �nalmente la suma de lasdiferen
ias al 
uadrado. Para ello adu
��a dos razones: que su valor es siempre positivoy que su 
oste 
omputa
ional es menor. Tomando en 
uenta las razones de Anandan,y 
onsiderando que el 
�al
ulo del valor absoluto tiene menor 
oste que el 
�al
ulo del
uadrado, nos pare
e a
ertada nuestra ele

i�on. Adem�as, dada su linealidad, el usodel valor absoluto permite una 
ompara
i�on m�as f�a
il entre diferentes medidas que el
uadrado.Ya que una b�usqueda exhaustiva del movimiento 
onllevar��a un alto 
oste 
ompu-ta
ional, utilizamos una estrategia diferente. Esta estrategia es la de b�usqueda por eldes
enso m�as profundo. La Figura 3.9 muestra un diagrama de 
ujo de la t�e
ni
a, la5DFD viene de las ini
iales de Displa
ed Frame Diferen
e
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Figura 3.9: Algoritmo de estima
i�on de movimiento.
ual 
onsiste en la repeti
i�on, para 
ada regi�on Ri, de los siguientes pasos:1. Ini
ializar el movimiento de la regi�on Ri: (dx; dy) := (0; 0)2. Sele

ionar para Ri aquel movimiento (dx + k; dy + l) tal que:DFDi(dx+ k; dy + l) = minDFDi(dx+ p; dy + q) 8p; q = f�1; 0; 1g3. Si k = 0 y l = 0 saltar al paso 64. dx := dx+ k, dy = dy + l5. Volver al paso 26. (dx; dy) es el movimiento de la regi�on Ri.El anterior algoritmo se basa en bus
ar en 
ada itera
i�on el menor valor de lafun
i�on DFD entre los ve
inos (p; q = f�1; 0; 1g) del movimiento a
tual, (dx; dy). Es
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ir, bus
amos aquel movimiento que nos ha
e redu
ir m�as r�apidamente la fun
i�onDFD, de aqu�� que re
iba el nombre de b�usqueda por el des
enso m�as profundo.El algoritmo re
ono
e que ha al
anzado el m��nimo 
uando dete
ta que el mejormovimiento es el obtenido en la itera
i�on anterior (dx; dy) = (dx + k; dy + l)=8k; l 2f�1; 0; 1g.3.4.2 La estrategia multiresolu
i�onLa estrategia de b�usqueda por el des
enso m�as profundo puede plantear problemaspara algunas regiones. Esto es debido a que el pro
edimiento de b�usqueda puedequedar atrapado en un m��nimo lo
al. Para evitar este tipo de m��nimos y, adem�as,a
elerar el pro
eso, empleamos una estrategia multiresolu
i�on. Se trata de generar unapir�amide de im�agenes a distinta resolu
i�on a partir de 
ada una de las dos im�agenes
onse
utivas (ver Figura 3.3). Enton
es la estima
i�on de movimiento se realiza enprimer lugar en los niveles de menor resolu
i�on, para posteriormente ir propagando laestima
i�on obtenida a los siguientes niveles de mayor resolu
i�on. En otras palabras,si ordenamos los niveles por resolu
i�on de 0 a n, donde 0 es la imagen original, laestima
i�on de movimiento siempre se realiza primero en el nivel k + 1 antes que en elnivel k, donde k 2 f0 : : : ng. La estima
i�on obtenida en el nivel k + 1 es propagada alnivel k, de forma que en el primer paso del algoritmo, ya no se realiza una ini
ializa
i�ona 
ero de dx y dy, sino al movimiento estimado en el nivel k + 1.Mediante una estrategia multiresolu
i�on se pueden tratar mayores desplazamientosen la imagen, pues permite evitar las malas estima
iones provo
adas por los m��nimoslo
ales.3.4.3 Estima
i�on de movimiento 
on pre
isi�on subp��xelEn una se
uen
ia real, raramente el movimiento de un objeto 
oin
ide 
on un n�umeroexa
to de p��xeles. Para abordar esta situa
i�on a~nadimos dos niveles m�as a la pir�amide,si bien, en este 
aso son dos niveles de mayor resolu
i�on que la imagen original. Unprimer nivel a resolu
i�on 0,5 p��xeles, y un segundo a resolu
i�on 0,1 p��xeles.Los valores de intensidad de los subp��xeles son obtenidos por interpola
i�on lineal.En el 
aso de la resolu
i�on 0,5 p��xeles, los valores se obtienen f�a
ilmente mediante unasuma y una divisi�on. En la resolu
i�on de 0,1 p��xeles, 
omo muestra la Figura 3.10,para obtener el valor de un subp��xel 
, primero se interpolan linealmente los valoresde los subp��xeles a y b, y a 
ontinua
i�on se 
al
ula el valor para 
.3.4.4 Apli
a
i�on de estad��sti
os robustosEl algoritmo que usamos para estima
i�on de movimiento asume que todos los p��xelesde una regi�on se desplazan 
on el mismo movimiento. Esto se 
ono
e 
omo la asun
i�onde movimiento simple. Esta premisa es fre
uentemente violada debido a la presen
iade transparen
ias, dis
ontinuidades de profundidad, movimiento independiente de losobjetos, sombras y re
exiones espe
ulares. Para 
onseguir una estima
i�on �able del
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(x+1,y+1)(x,y+1)

(x,y)

a

c

b (x+1,y)

Figura 3.10: Interpola
i�on de los niveles de intensidad en la resolu
i�on subp��xel.movimiento de una regi�on, este debe ser su�
ientemente grande, sin embargo, 
uantom�as grande es una regi�on, es m�as probable que 
ontenga movimientos dispares.Las regiones de la imagen que 
orresponden a la 
arretera pueden provo
ar 
ompli-
a
iones. Estas regiones no presentan textura, sino m�as bien, una intensidad bastanteuniforme para todos sus p��xeles. Esto 
onlleva que, aunque el verdadero movimientode estas regiones sea 
ero, si apli
amos un movimiento diferente �este produz
a unvalor para la fun
i�on DFD no mu
ho peor que el del movimiento 
orre
to.Dada esta pe
uliaridad de las regiones 
arretera, pueden surgir problemas espe-
iales 
uando una regi�on 
o
he avanza sobre una regi�on 
arretera o
ultando p��xelesde esta regi�on. Los p��xeles que han sido o
ultados provo
an un movimiento aparentede su regi�on, el 
ual es 
asi igual al movimiento de la regi�on 
o
he. Esto se debe aque los p��xeles o
ultos produ
en grandes errores que el algoritmo trata de 
ompensarmediante el movimiento de la regi�on. Este falso movimiento en realidad trata de re-
uperar los p��xeles perdidos. La falta de textura de la 
arretera produ
e que el DFDde un falso movimiento pueda llegar a ser mejor que el del movimiento real. El usode estad��sti
os robustos trata de evitar estos problemas, mediante la redu

i�on de lain
uen
ia de los p��xeles que produ
en grandes errores.Los m�etodos m��nimo-
uadr�ati
os o m��nimo-modulares son las formula
iones m�asempleadas, sin embargo, no pueden afrontar el problema de la viola
i�on de la asun
i�ondel movimiento simple. Tales formula
iones tienden a promediar los movimientospresentes en una regi�on, lo 
ual produ
e una in
orre
ta estima
i�on.\Robust Statisti
s is a bran
h of statisi
s that investigates the sensivityof statisti
al pro
edures to the violation of the underlying assumptions. . . Two important terms 
on
erning the performan
e of the estimatorshould be explained here: eÆ
ien
y and robustness. EÆ
ien
y refers tothe ability of a pro
edure to provide optimal estimates from data that ful-�lls the underlying assumptions (e.g. assumptions made during the design
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i�on de movimiento 69of the method). Robustness re
e
ts insensitivity to the assumptions beingviolated. The Least Square Estimator is eÆ
ient but non-robust. Thequadrati
 error term weights heavily the 
ontributions to the \optimal"solution from data points whi
h have large residual errors (e.g. outliers)."[Bober y Kittler, 1993℄El t�ermino \robusto" fue ini
ialmente introdu
ido por Box [Box, 1953℄.Posteriormente, en los a~nos sesenta, Huber [Huber, 1964℄ y Hampel [Hampel, 1968℄introdujeron fundamentos matem�ati
os m�as fuertes. Dentro de la visi�on arti�-
ial, y m�as 
on
retamente en el an�alisis de movimiento, este tipo de estimadoreshan sido utilizados por diversos autores [Bober y Kittler, 1994b, Bober y Kittler, 1994a,Bla
k y Anandan, 1996, Ong y Spann, 1995℄ para abordar movimientos m�ultiples,o
lusiones, et
. y tratar de mejorar la seguridad de las estima
iones.Cuando existen varios movimientos en una misma regi�on, 
ada 
onjunto de p��xelesser�a 
onsistente 
on 
ada uno de los movimientos. Cuando se examina uno de losmovimientos, los p��xeles que no son 
onsistentes 
on ese movimiento provo
ar�an fuer-tes errores que interferir�an en la estima
i�on. Estos p��xeles se llaman outliers. Unaapli
a
i�on de los estad��sti
os robustos 
onsiste en dete
tar y redu
ir su in
uen
ia, deforma que no afe
ten a la estima
i�on. De a
uerdo 
on lo expuesto, en nuestro modeloreformulamos el estimador m��nimo-modular mediante una formula
i�on robusta.En la literatura podemos en
ontrar diversos estimadores robustos, siendo el
uadr�ati
o trun
ado el m�as utilizado�(x; �; �) = ( �x2 Si jxj < p�p�� para el resto de valoresEste estimador es un substituto del m��nimo 
uadr�ati
o. De forma similar podemosformular un substituto para nuestro m��nimo-modular:�(x; �; �) = � � jxj Si jxj < ��� para el resto de valoresdonde � es un fa
tor de es
ala, el 
ual nosotros siempre ponemos a 1, y � es el m�aximovalor que se asigna en nuestro 
aso a una diferen
ia entre p��xeles. El valor � limita lam�axima in
uen
ia de una diferen
ia entre p��xeles.Introdu
iendo el kernel robusto en la formula de la diferen
ia de la imagen des-plazada se obtiene:DFDi(dx; dy) = PNij=1 �(I1(x1j ; y1j)� I2(x1j + dx; y1j + dy); �; �)Ni (3.7)
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Segmentación de

regiones con

movimiento coherente

Segmentación con

reestimación de

movimiento

SegmentaciónFigura 3.11: Fases de la segmenta
i�on de movimiento.3.5 Segmenta
i�onEl pro
eso de segmenta
i�on se basa en la 
ompara
i�on de los par�ametros de movi-miento estimados para 
ada par de regiones adya
entes. Cuando este movimiento es
oherente, ambas se unen pasando a formar una sola regi�on. Desafortunadamente,aunque el pro
eso de estima
i�on de movimiento normalmente obtiene estima
ionessimilares para las regiones que pertene
en a un mismo objeto, a ve
es esto no o
urre.Este he
ho se debe prin
ipalmente al efe
to de es
alado. Nosotros trabajamos 
on unmodelo de movimiento transla
ional, para lo 
ual asumimos que el efe
to de es
aladoes despre
iable. Sin embargo, este efe
to realmente existe en mayor o menor medi-da, lo 
ual puede provo
ar que una misma regi�on obtenga buenos DFDs para variosmovimientos 
er
anos.Para afrontar este he
ho, el pro
edimiento de segmenta
i�on se divide en dos fases
onse
utivas:� Segmenta
i�on de las regiones 
on movimiento 
oherente.� Segmenta
i�on 
on reestima
i�on del movimiento.La primera fase une las regiones adya
entes 
on movimiento similar, mientras lasegunda une dos regiones adya
entes si al apli
ar el movimiento de una a la otra elresultado de la fun
i�on DFD es mejor, o 
asi tan bueno, 
omo el obtenido por elmovimiento que se le estim�o.3.5.1 Segmenta
i�on de regiones 
on movimiento 
oherenteComo ya hemos 
omentado, esta fase une regiones adya
entes 
on movimientos 
ohe-rentes. La 
uesti�on ahora es 
�omo de
idir qu�e dos regiones tienen movimientos 
ohe-rentes. Una primera idea podr��a ser el usar un umbral � y basar la de
isi�on en lasiguiente regla: � Unir R1 y R2 Si difx < � y dify < �No unir R1 y R2 Si difx > � o dify > �



3.5 Segmenta
i�on 71donde difx = jd1x � d2xjdify = jd1y � d2yjy dix y diy son los par�ametros de movimiento x e y para la regi�on Ri, respe
tivamente.Sin embargo, esta regla no es del todo 
orre
ta, pues se olvida el fa
tor de es
ala.No es lo mismo una diferen
ia de, por ejemplo, 0.7 p��xeles para dos regiones 
orres-pondientes a objetos 
er
anos a la 
�amara, que esa misma diferen
ia para dos regiones
orrespondientes a objetos alejados. En el primer 
aso podr��amos de
ir que ambasregiones forman parte de un mismo objeto, mientras que en el segundo esa mismaa�rma
i�on probablemente no ser�a 
orre
ta.La regla que nosotros utilizamos se basa en que la diferen
ia entre los par�ametrosde movimiento sea menor que un por
entaje � del movimiento de las regiones. Paraunir dos regiones debe 
umplirse alguna de las siguientes 
uatro 
ondi
iones:� difx < d1x �� y dify < d1y ��� difx < d2x �� y dify < d1y ��� difx < d1x �� y dify < d2y ��� difx < d2x �� y dify < d2y ��Con esta regla, la diferen
ia de movimientos entre dos regiones se rela
iona 
onla dimensi�on del movimiento. Esta fase de la segmenta
i�on, sobre todo 
uando nohay perspe
tiva, suele ser su�
iente para segmentar la imagen. Sin embargo, y 
asisiempre dependiendo de la 
antidad de es
alado que sufran los objetos al a
er
arsea la 
�amara, la siguiente fase puede ser ne
esaria para a
abar de unir las regionesm�oviles que pertene
en a un mismo objeto. Dado que esta segunda fase realiza unareestima
i�on del movimiento, preferimos usar un por
entaje � no demasiado alto, deforma que se puedan 
orregir posibles errores en la estima
i�on del mismo.3.5.2 Segmenta
i�on 
on reestima
i�on de movimientoEs muy probable que una regi�on se mueva 
on el mismo movimiento que su ve
ina,debido a que ambas formen parte del mismo objeto. En esta fase del algoritmo ha
emosuso de este 
ono
imiento a priori para, al mismo tiempo, 
orregir estima
iones err�oneasde movimiento y mejorar la segmenta
i�on.El pro
eso que llevamos a 
abo en esta fase 
onsiste en:1. Ordenar las regiones por orden as
endente en 
uanto al n�umero de p��xeles.2. Tomar una regi�on RA y 
al
ular los distintos DFDs apli
�andole los movimientosde sus regiones adya
entes,3. Se

ionar la regi�on RB 
uyo movimiento ha produ
ido un menor DFD.
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umple la siguiente 
ondi
i�on:DFDAB < DFDAA + �dondeDFDXY es el DFD resultante de apli
ar sobre la regi�on RX el movimientoestimado para la regi�on RY , y � es una holgura.5. Si a�un quedan regiones, volver al paso 2.El anterior algoritmo toma las regiones en orden as
endente al n�umero de p��xelesque 
ontienen. Esto se ha
e porque a mayor tama~no de una regi�on, mayor es la
on�anza que se tiene en su estima
i�on de movimiento. De este modo se 
ompruebasi para 
ada regi�on existe alg�un movimiento 
orrespondiente a alguna de las regionesve
inas que produz
a un resultado para la fun
i�on DFD 
asi tan bueno, o mejor, queel 
orrespondiente a su movimiento.Cuando se de
ide unir dos regiones, siempre se une la m�as peque~na a la m�as gran-de. Esto es importante ya que, 
uando tras varias adhesiones el tama~no de la regi�onse in
rementa en m�as de un 50%, se realiza una reestima
i�on de su movimiento, rees-tima
i�on que se 
al
ula partiendo del movimiento que tiene, no de 
ero. Su objetivo esevitar la propaga
i�on de errores. Evidentemente, lo ideal ser��a reestimar el movimientode una regi�on 
ada vez que se produ
e una uni�on, sin embargo, el anterior resultadorepresenta un equilibrio entre 
alidad de las estima
iones y bajo 
oste 
omputa
ional.Aunque habitualmente basta 
on re
orrer s�olo una vez la lista 
ompleta de regiones,
omo las uniones produ
en 
ambios en las rela
iones de ve
indad, pueden ser ne
esariasdos o m�as itera
iones. Para evitar inne
esarias reestima
iones de la fun
i�on DFD, semar
an aquellas regiones que han experimentado alguna uni�on. De esta forma, 
uandose vuelve a re
orrer la lista s�olo es ne
esario visitar aquellas regiones que han 
ambiado,o son ve
inas de alguna de �estas.Dado que las rela
iones de ve
indad son b�asi
as para ambas fases de la segmenta-
i�on, se ha
e ne
esario emplear un grafo de adya
en
ia. En ella se mar
an las 
asillasque 
orresponden a una ve
indad. Estas mar
as se 
orrigen a medida que se vanprodu
iendo uniones de regiones. La a
tualiza
i�on es sen
illa ya que 
uando se unendos regiones basta 
on pasar los ve
inos de la que desapare
e a aquella que perdura.El uso de este grafo se ha
e ne
esario, pues gra
ias a ella es inmediato saber si dosregiones son ve
inas. En nuestro 
aso el grafo se 
onstruye durante la redu

i�on deregiones, al mismo tiempo que se estudian los bordes de las regiones. De esta formasu 
onstru

i�on no supone ning�un 
oste adi
ional.3.6 ResultadosEn esta se

i�on mostramos los resultados de los pro
edimientos de dete

i�on, esti-ma
i�on y segmenta
i�on de movimiento. Para ello utilizamos 
uatro se
uen
ias: dosurbanas, una de 
arretera y una de autopista.
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(a) Primera imagen de lase
uen
ia. (b) Resultado de la seg-menta
i�on est�ati
a de laimagen. (
) Substra

i�on de laimagen a
tual y la si-guiente.
(d) Elimina
i�on dep��xeles diferen
ia pormedio de la b�usqueda de
adenas de p��xeles delmismo signo. (e) Resultado de la re-du

i�on de regiones. (f) Uni�on de regiones
on movimiento 
oheren-te.

(g) Segmenta
i�on �nalde la imagen.Figura 3.12: Varias etapas de la segmenta
i�on de una imagen de tr�a�
o urbano.



74 Cap��tulo 3. An�alisis de movimientoLa primera se
uen
ia 
orresponde a tr�a�
o urbano y fue grabada desde la terrazade un edi�
io. De esta se
uen
ia hemos extra��do tres im�agenes 
onse
utivas, que sonlas que apare
en, junto 
on algunos resultados intermedios del pro
eso, en las Figuras3.12, 3.13, 3.14. En ellas, una furgoneta 
ir
ula por una 
alle, en dire

i�on a la 
�amara.En esta se
uen
ia no hemos mar
ado 
omo �area de inter�es s�olo la 
alzada, sino quehemos usado un �area de inter�es re
tangular. As��, se puede apre
iar el 
omportamientode otro tipo de regiones est�ati
as, adem�as de las 
orrespondientes a la 
alzada. Porsupuesto, en una apli
a
i�on real se hubiera mar
ado s�olo la 
alzada, lo 
ual suponeuna redu

i�on del tiempo de 
omputa
i�on.La Figura 3.12 
ontiene la primera imagen de la se
uen
ia, sub�gura 3.12.a. Dadoque no ha habido im�agenes anteriores, no existe una imagen referen
ia del fondoest�ati
o. Por lo tanto, para esta imagen no se realiza una dete

i�on de movimiento, yla segmenta
i�on est�ati
a se apli
a a la totalidad del �area de inter�es. El resultado semuestra en la sub�gura 3.12.b.El siguiente paso es unir las regiones que por su gran tama~no no pueden 
orrespon-der a veh��
ulos. Esto nos propor
iona una regi�on fondo que o
upa aproximadamentelas tres 
uartas partes de la imagen. La sub�gura 3.12.
 es el resultado de la subs-tra

i�on de la imagen de la sub�gura 3.12.a y la siguiente, sub�gura 3.13.a. Tras estasubstra

i�on se realiza la sele

i�on de 
adenas de p��xeles diferen
ia 
on el mismo signopara redu
ir la in
uen
ia del ruido. El resultado se observa en la sub�gura 3.12.d.Puede observarse que la mayor presen
ia de p��xeles diferen
ia se 
on
entra en la fur-goneta y en su lado izquierdo, donde predominan las formas re
tas. En la sub�gura3.12.e se muestra el estado de la segmenta
i�on despu�es de este paso. A ex
ep
i�onde las dos grandes regiones que ya fueron unidas al fondo debido a su tama~no, lassub�guras 3.12.b y 3.12.e son pr�a
ti
amente iguales. Debido a la presen
ia de p��xelesdiferen
ia, pre
isamente sobre la zona donde hay mayor n�umero de regiones, tan s�oloha sido posible unir al fondo un par de regiones peque~nas. A 
ontinua
i�on se llevaa 
abo la a
tualiza
i�on de los valores de la imagen referen
ia del fondo est�ati
o. Eneste 
aso, dado que se trata de la primera a
tualiza
i�on, se asignar�an dire
tamentelos valores de los p��xeles de la regi�on fondo de la presente segmenta
i�on. El resto dep��xeles, los que en este momento pertene
en a otras regiones, 
ontinuar�an 
on un valorindeterminado, por lo que en la segmenta
i�on de la siguiente imagen ne
esariamentedeber�an ser pro
esados por la segmenta
i�on est�ati
a.Una vez que se ha a
tualizado la imagen de referen
ia, se pasa a estimar el movi-miento de las regiones que no pertene
en al fondo. Con las estima
iones realizadas, sepro
ede a unir aquellas que presentan desplazamientos similares. La sub�gura 3.12.fmuestra esta uni�on. Como puede observarse, la imagen se ha des
ompuesto en tresregiones: el fondo y dos m�as que pertene
en a la furgoneta. El siguiente y �ultimopaso es la segmenta
i�on 
on reestima
i�on de movimiento. Aqu�� se toma la regi�on m�aspeque~na de las dos que 
omponen la furgoneta, y se le apli
a el movimiento estimadopara la otra. Como el DFD es similar, se produ
e la uni�on de ambas, 
onsigui�endoseas�� la segmenta
i�on �nal (sub�gura 3.12.g).La Figura 3.13 muestra la segmenta
i�on de la segunda imagen de la se
uen
ia,
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(a) Segunda imagen dela se
uen
ia. (b) Substra

i�on entre laimagen a
tual y la ima-gen fondo. (
) Imagen diferen
iadespu�es de las opera
io-nes morfol�ogi
as.
(d) Resultado de la seg-menta
i�on est�ati
a de laimagen. (e) Substra

i�on de laimagen a
tual y la si-guiente. (f) Elimina
i�on dep��xeles diferen
ia pormedio de la b�usqueda de
adenas de p��xeles delmismo signo.
(g) Resultado de la re-du

i�on de regiones. (h) Uni�on de regiones
on movimiento 
oheren-te. (i) Segmenta
i�on �nal dela imagen.Figura 3.13: Varias etapas de la segmenta
i�on de la imagen siguiente a la de laFigura 3.12.
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(a) Ter
era imagen de lase
uen
ia. (b) Substra

i�on entre laimagen a
tual y la ima-gen fondo. (
) Imagen diferen
iadespu�es de las opera
io-nes morfol�ogi
as.
(d) Resultado de la seg-menta
i�on est�ati
a de laimagen. (e) Substra

i�on de laimagen a
tual y la si-guiente. (f) Elimina
i�on dep��xeles diferen
ia pormedio de la b�usqueda de
adenas de p��xeles delmismo signo.
(g) Resultado de la re-du

i�on de regiones. (h) Uni�on de regiones
on movimiento 
oheren-te. (i) Segmenta
i�on �nal dela imagen.Figura 3.14: Varias etapas de la segmenta
i�on de la imagen siguiente a la de laFigura 3.13.
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(a) Primera imagen de lase
uen
ia. (b) Resultado de la seg-menta
i�on de la imagen.

(
) Cuarta imagen de lase
uen
ia. (d) Resultado de la seg-menta
i�on de la imagen.Figura 3.15: Segmenta
i�on de una es
ena grabada en la Durla
her-Tor de Karlsruhe.Estas im�agenes fueron usadas en [Koller et al. 1993℄. (KOGS/IAKS Universit�atKarlsruhe)sub�gura 3.13.a. A diferen
ia de la primera imagen, para la presente s�� que disponemosde una imagen de referen
ia del fondo est�ati
o. Al menos una imagen de referen
iapar
ial. La sub�gura 3.13.b muestra la imagen diferen
ia obtenida tras la resta de laimagen a
tual y el fondo. La sub�gura 3.13.
 es la misma imagen pero tras apli
ar lasopera
iones morfol�ogi
as. Como 
oment�abamos en el Apartado 3.2, estas opera
ionestienen 
omo objetivo eliminar peque~nos grupos que no 
orresponden a entidades deinter�es, y unir grupos que puedan 
orresponder a un mismo objeto. Como puedeobservarse, se 
onsiguen ambos objetivos. Por un lado, han desapare
ido los peque~nosgrupos de p��xeles, que 
on 
asi total seguridad deb��an 
orresponder a ruido. Y porotra parte, se ha obtenido una m�as
ara 
ompa
ta que engloba toda la super�
ie de laimagen o
upada por la furgoneta. A 
ontinua
i�on se realiza la segmenta
i�on est�ati
asobre la parte de la imagen o
upada por la m�as
ara de p��xeles diferen
ia. El resultadopuede verse en la sub�gura 3.13.d.



78 Cap��tulo 3. An�alisis de movimientoUna vez segmentada la zona donde se dete
t�o alg�un 
ambio, se lleva a 
abo laredu

i�on de regiones basada en la substra

i�on de im�agenes 
ontiguas. La sub�gura3.13.e muestra la imagen diferen
ia, y la sub�gura 3.13.f muestra el mismo resultadotras la elimina
i�on del ruido. En este 
aso podemos ver que los p��xeles diferen
ia se
on
entran �uni
amente en la zona donde verdaderamente se ha produ
ido el movi-miento. Como 
onse
uen
ia de ello, la redu

i�on de regiones puede aislar 
orre
ta-mente las regiones que pertene
en a la furgoneta. A 
ontinua
i�on se pro
ede a laestima
i�on y segmenta
i�on de movimiento. A diferen
ia de la imagen anterior, en estao
asi�on se obtienen movimientos similares para todas las regiones que 
omponen lafurgoneta. De este modo no es ne
esario re
urrir a la segmenta
i�on 
on reestima
i�onde movimiento. La primera segmenta
i�on ya une todos los p��xeles de la furgoneta,sub�gura 3.13.h, 
on lo que la siguiente segmenta
i�on, aunque se lleve a 
abo, no tieneefe
to alguno (sub�gura 3.13.i).La Figura 3.14 
orresponde a la segmenta
i�on de la ter
era imagen de la se
uen
ia.El pro
esamiento de esta imagen es similar al de las anteriores, sin embargo, en estao
asi�on ya tenemos una imagen referen
ia del fondo est�ati
o que es 
asi 
ompleta. Enla fase de dete

i�on de movimiento s�olo se en
uentran p��xeles diferen
ia en la zona dela furgoneta, de modo que s�olo se segmenta esta zona. Dado que toda la zona est�aen movimiento, la redu

i�on basada en substra

i�on de im�agenes 
ontiguas no tieneefe
to, por lo que las sub�guras 3.14.d y 3.14.g presentan exa
tamente las mismasregiones. La sub�gura 3.14.h es la segmenta
i�on basada en similitud de movimientos.Aqu�� se 
onsigue unir el 
uerpo prin
ipal de la furgoneta. El resto de regiones sonunidas por la segmenta
i�on basada en reestima
i�on de movimiento, sub�gura 3.14.i.Como hemos visto, tras pro
esar tan s�olo dos im�agenes se dispone ya de una imagende referen
ia del fondo est�ati
o. De este modo es posible des
artar esta imagen 
uandose dete
ta que se ha produ
ido un 
ambio importante, pero sin afe
tar al pro
esamientodel resto de im�agenes.Las Figuras 3.15 y 3.16 muestran las segmenta
iones de otras dos se
uen
ias. Enambas la segmenta
i�on es mu
ho m�as 
ompli
ada. Primeramente, porque en ambasel n�umero de veh��
ulos es muy grande: o
ho y diez, respe
tivamente. Adem�as, 
adauna de ellas presenta in
onvenientes adi
ionales. La primera, Figura 3.15, plantea ladi�
ultad del peque~no tama~no de los veh��
ulos. Este tama~no var��a desde 10x14 elm�as peque~no, hasta 18x30, aproximadamente, el m�as grande. La segunda se
uen
ia,Figura 3.16, plantea los problemas de la agrupa
i�on de veh��
ulos y la perspe
tiva. Enel 
entro de la imagen, 
arril dere
ho, puede observarse un grupo de tres veh��
ulos:dos 
o
hes y un 
ami�on. En 
uanto a la perspe
tiva, dada la situa
i�on po
o elevadade la 
�amara, el tama~no de los veh��
ulos var��a 
onsiderablemente. Mientras los m�aspeque~nos apenas o
upan tres
ientos p��xeles, los m�as grandes tienen un tama~no en elplano de la imagen de varios miles de p��xeles. Adem�as, y lo que es m�as importante, estoha
e que el movimiento no sea puramente transla
ional. A medida que los veh��
ulosse van a
er
ando a la 
�amara, su tama~no va aumentando, y, obviamente, 
uando sevan alejando su
ede lo 
ontrario.La se
uen
ia de la Figura 3.15 muestra un 
ru
e de avenidas en una plaza. Esta



3.6 Resultados 79Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 Imagen 4x y x y x y x yCami�on 1 -0.2 -0.9 -0.2 -0.7 -0.1 -0.7 -0.3 -0.7Co
he 2 0.0 -0.9 -0.1 -0.8 0.0 -0.9 -0.2 -0.7Co
he 3 1.0 -1.0 0.8 -0.7 0.7 -0.8 0.9 -0.8Co
he 4 0.7 -1.0 1.0 -0.9 0.9 -0.9 0.9 -0.9Co
he 5 1.3 -1.0 1.6 -1.0 1,4 -1.0 1.5 -1.0Co
he 6 1.6 -1.3 1.9 -1.3 1.6 -1.4 1.7 -1.2Co
he 7 1.3 -0.9 1.6 -0.9 1.3 -0.8 2.1 -0.8Co
he 8 1.9 -0.8 2.1 -1.0 2.2 -1.0 2.3 -1.0Tabla 3.1: Movimientos estimados para los veh��
ulos de la Figura 3.15.imagen fue obtenida de la p�agina web del Institut f�ur Algorithmen und KognitiveSysteme, Universit�at Karlsruhe, y 
orresponde a una se
uen
ia utilizada por Koller etal. [Koller et al., 1993℄ en un 
ono
ido art��
ulo sobre seguimiento de veh��
ulos. Ya eneste art��
ulo, Koller et al. se~nalaban la di�
ultad que entra~na esta se
uen
ia debidoal redu
ido tama~no de los veh��
ulos. De he
ho, su m�etodo requer��a una ini
ializa
i�onintera
tiva para poder seguir los tres veh��
ulos de menor intensidad. La se
uen
iaoriginal es de un tama~no de 512x512 p��xeles. Dado que nuestro m�etodo est�a orientadoha
ia la implementa
i�on en tiempo real, nosotros siempre usamos im�agenes de untama~no inferior, por lo que el usarlo en esta o
asi�on nos har��a partir 
on una ventajade la que no se dispondr��a en una implanta
i�on real del sistema. Por ello, y a�un apesar de agravar el problema del peque~no tama~no de los objetos, hemos redu
ido eltama~no de las im�agenes a la mitad: 256x256.Las sub�guras 3.15.a y 3.15.
 
orresponden a la primera y 
uarta im�agenes dela se
uen
ia. Se puede observar que nuestro m�etodo 
onsigue segmentar todos losveh��
ulos presentes. Sin embargo, podemos apre
iar que el redu
ido tama~no de losveh��
ulos afe
ta a la 
alidad de la segmenta
i�on. Esto se debe prin
ipalmente a lasegmenta
i�on est�ati
a. Dado el diminuto tama~no de algunos elementos de los 
o
hes,tales 
omo ruedas, ventanillas, para
hoques, et
, la segmenta
i�on est�ati
a no les 
on-�ere importan
ia, 
on lo que a ve
es se unen a la 
alzada. Tambi�en se produ
e elhe
ho de que 
uando se observan peque~nos elementos en la lejan��a, 
ompuestos porintensidades 
laras y obs
uras, la visi�on que se tiene de ellos es la de una �uni
a zonade intensidad media, la 
ual se pare
e m�as a la intensidad de la 
arretera que a la deel propio veh��
ulo.En el �ambito de apli
a
i�on de nuestro m�etodo, la 
alidad de la segmenta
i�on 
are
ede relativa importan
ia, o al menos la importan
ia que tiene es se
undaria. Lo querealmente interesa es saber 
u�antos veh��
ulos hay, d�onde se en
uentran, y 
�omo seest�an moviendo. Afortunadamente, estos objetivos se al
anzan. La Tabla 3.1, muestralas estima
iones de movimiento para todos los veh��
ulos de la es
ena a lo largo de
uatro im�agenes, las dos presentadas en la Figura 3.15, y las dos que se en
uentranentre ambas. En esta tabla se han numerado los veh��
ulos tomando su posi
i�on en



80 Cap��tulo 3. An�alisis de movimientola primera imagen. Los n�umeros m�as bajos 
orresponden a veh��
ulos situados enposi
iones m�as altas de la imagen. Es de
ir, se ha ordenado de a
uerdo a la 
oordenaday de su 
entro de masas. As�� mismo, el 
entro de 
oordenadas est�a situado en laesquina superior izquierda de la imagen. Observando los movimientos estimados paralos veh��
ulos, se puede apre
iar que todos ellos se desplazan ha
ia el 
entro del 
ru
e,y los que lo al
anzan realizan un giro a la izquierda.

(a) Primera imagen de la se
uen-
ia. (b) Resultado de la segmenta
i�onde la imagen.

(
) Cuarta imagen de la se
uen
ia. (d) Resultado de la segmenta
i�onde la imagen.Figura 3.16: Segmenta
i�on de dos im�agenes de la se
uen
ia grabada en la N-340.La se
uen
ia de la Figura 3.16 presenta un 
aso m�as 
ompli
ado debido a la si-tua
i�on de la 
�amara. De he
ho, 
orresponde a un 
aso extremo de perspe
tiva. Enuna implementa
i�on real, lo l�ogi
o ser��a situar la 
�amara en una posi
i�on m�as elevada,la 
ual, por un lado, redujera la disparidad de tama~no entre veh��
ulos, y, lo que esm�as importante, permitiera abar
ar un mayor espa
io de 
arretera, y 
on menoreso
lusiones par
iales. Sin embargo, esta se
uen
ia nos permite observar que el m�etodotrabaja 
orre
tamente, a�un sin que se 
umpla la asun
i�on de movimiento puramentetransla
ional.Las sub�guras 3.16.a y 3.16.
 son las im�agenes primera y 
uarta de la se
uen
ia,



3.6 Resultados 81Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 Imagen 4x y x y x y x yCo
he 1 -4.0 0.2 -3.8 0.4 -3.8 0.6 -3.7 0.9Cami�on 2 -1.0 0.9 -1.1 0.8 -1.0 1.2 -1.5 1.7Cami�on 3 -0.3 -1.2 -0.3 -1.2 -0.6 -1.2 -1.1 -1.1Co
he 4 -0.3 -2.0 -0.2 -1.6 -0.4 -1.5 -0.6 -1.5Co
he 5 -0.5 2.0 -0.6 2.5 -0.6 -2.5 -0.8 3.2Co
he 6 -1.0 -2.5 -1.1 -2.1 -1.2 -2.1 -1.4 -2.0Co
he 7 -0.7 4.0 -0.8 4.0 -0.8 4.3 -0.9 4.6Co
he 8 -2.3 -5.3 -2.6 -4.8 -2.4 -4.4 -2.0 -4.5Tabla 3.2: Movimientos estimados para los veh��
ulos de la Figura 3.16.y las sub�guras 3.16.b y 3.16.d son sus respe
tivas segmenta
iones. La Tabla 3.2muestra los movimientos estimados en 
ada una de las 
uatro im�agenes para 
ada unode los veh��
ulos que apare
en en la segmenta
i�on de la primera imagen. Aqu�� de nuevohemos usado la misma numera
i�on, a menor 
oordenada y para el 
entro de masas delveh��
ulo, menor n�umero de orden.La es
ena 
ontiene 10 veh��
ulos, de los 
uales s�olo o
ho son 
orre
tamente seg-mentados en las 
uatro im�agenes. Existen dos 
o
hes que, dadas las di�
ultades quepresentan, no pueden ser 
orre
tamente segmentados en todas las im�agenes. El pri-mero de estos veh��
ulos es el que se en
uentra 
asi totalmente o
ulto tras el 
ami�onque se a
er
a por el 
arril de la izquierda. Dado que est�a mayoritariamente o
ulto,y que por su lejan��a, su velo
idad en el plano de la imagen es muy similar a la del
ami�on, tan s�olo pudo ser segmentado en la ter
era imagen. En realidad su situa
i�onse va agravando 
onforme avanza la se
uen
ia, pues 
ada vez se halla m�as o
ulto trasel 
ami�on. El otro veh��
ulo es el que se aleja de la 
�amara por un 
amino de tierrasituado a la izquierda de la 
arretera. Este 
o
he se desplaza a una velo
idad muybaja, y adem�as su visi�on es interferida por la baja vegeta
i�on que se en
uentra alrede-dor del 
amino. Su movimiento estimado es siempre muy 
er
ano a 
ero, 
on lo queel algoritmo tiende a unirlo al fondo. Este veh��
ulo fue segmentado en las im�agenessegunda y 
uarta.Pensamos que, a pesar de los dos veh��
ulos que presentan problemas de segmen-ta
i�on, los resultados obtenidos en esta se
uen
ia son muy satisfa
torios. No se puederequerir al m�etodo que distinga el movimiento de dos objetos adya
entes, en un 
a-so en que, probablemente, ni siquiera un observador humano podr��a ha
erlo6. Porlo que respe
ta a los veh��
ulos prin
ipales, son segmentados 
on su�
iente pre
isi�on.Cabe desta
ar la 
apa
idad del m�etodo para separar distintos veh��
ulos, aunque estosaparez
an juntos en el plano de la imagen.La Figura 3.17 muestra los resultados de la segmenta
i�on de la imagen de la sub�-6De he
ho, y sirva 
omo an�e
dota, en el 
aso del veh��
ulo que 
ir
ula por el 
amino, fue el algoritmode segmenta
i�on quien des
ubri�o el veh��
ulo antes que nosotros.
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(a) N�umero ini
ial de re-giones = 5, T�max = 14,� = 100, � = 2500, � =16, 
 = 8. (b) Varia
i�on del par�a-metro del kernel robusto� = 40. (
) M�axima desvia
i�ont��pi
a T�max = 20.

(d) N�umero de regiones= 35. (e) Sin utilizar resolu-
i�on subp��xel. (f) In
remento del um-bral 
 = 16.Figura 3.17: Resultados de la segmenta
i�on de la imagen de la sub�gura 3.16.autilizando varias 
ombina
iones de par�ametros.gura 3.16.a, pero empleando otras 
ombina
iones de par�ametros. En general, se puedeobservar que el m�etodo tiene un buen 
omportamiento 
uando se introdu
en ligerasmodi�
a
iones sobre los par�ametros. Esto signi�
a que no es ne
esario bus
ar lospar�ametros �optimos para 
ada se
uen
ia, sino que m�as bien, existe un amplio rangode valores que propor
ionan resultados satisfa
torios.La sub�gura 3.17.a es una segmenta
i�on en la que se han utilizado los siguientespar�ameros: n�umero de regiones = 5, T�max = 14, � = 100, � = 2500, � = 16, 
 = 8.Los 
uatro primeros par�ametros 
orresponden a la segmenta
i�on est�ati
a (n�umeroini
ial de regiones, desvia
i�on t��pi
a, y los tama~nos m��nimo y m�aximo de regi�on),mientras que los dos �ultimos, respe
tivamente, son el par�ametro del kernel robusto, yel umbral empleado en la redu

i�on del n�umero de regiones para 
al
ular las im�agenesdiferen
ia. Por su parte, en la Figura 3.16 los par�ametros que se utilizaron fueron:n�umero de regiones = 6, T�max = 12, � = 150, � = 2000, � = 19, 
 = 8. Enambas segmenta
iones (sub�guras 3.16.b y 3.17.a) los resultados son 
ualitativamentesimilares. Las peque~nas diferen
ias que se observan 
on respe
to a la forma de losveh��
ulos se deben a los 
ambios introdu
idos en los par�ametros de la segmenta
i�on
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a.Para poder apre
iar el efe
to de 
ada par�ametro, el resto de sub�guras de la Figura3.17 muestran modi�
a
iones de un �uni
o par�ametro 
on respe
to a los que se hanusado en la sub�gura 3.17.a. Hemos observado que una varia
i�on del par�ametro � enel rango 15 - 25 no produ
e 
ambios signi�
ativos en la segmenta
i�on �nal. As��, en lasub�gura 3.17.b se ha in
rementado este par�ametro hasta un valor desmesurado (� =40). Esto ha
e aumentar la in
uen
ia de los outliers en la estima
i�on de movimientode 
ada regi�on. Como 
onse
uen
ia, el algoritmo introdu
e algunos errores en el
�al
ulo de los par�ametros de movimiento de algunas regiones, que, �nalmente, no son
orre
tamente segmentadas.En la sub�gura 3.17.
 se ha modi�
ado el valor de la m�axima desvia
i�on t��pi
aT�max . Este par�ametro ha pasado de valer 14 en la sub�gura 3.17.a a valer 20 ahora. Suvalor afe
ta a la segmenta
i�on basada en nivel de gris (segmenta
i�on est�ati
a): 
uantomayor es su valor, m�as grandes son las regiones resultantes. Hemos observado que lavaria
i�on de este par�ametro en el rango 10 - 18 no in
uye signi�
ativamente en lassegmenta
iones. En 
ualquier 
aso, a pesar de haber usado un valor T�max = 20 se hansegmentado todos los veh��
ulos, si bien, al no haberse produ
ido todas las divisionesne
esarias de las regiones, esto ha afe
tado a las siluetas �nales de los veh��
ulos.La sub�gura 3.17.d 
orresponde a una varia
i�on del n�umero ini
ial de regiones.Aunque las formas extra��das no han variado de manera importante, si que se haprodu
ido un efe
to perjudi
ial: el 
oste 
omputa
ional se ha in
rementado 
onside-rablemente. Al pasar de 6 a 35 regiones ini
iales, el 
oste ha aumentado un 61:5%.La sub�gura 3.17.e trata de mostrar la importan
ia de la estima
i�on subp��xel. Aqu��ha sido suprimida, 
on lo que algunas regiones adya
entes que pertene
en a diferentesobjetos han sido �nalmente unidos. La p�erdida de la informa
i�on subp��xel ha sido laque ha impedido distinguir los diferentes movimientos de estos veh��
ulos.Finalmente, en la sub�gura 3.17.f, se ha in
rementado el umbral 
 del 
�al
ulode im�agenes diferen
ia. Conse
uentemente, la 
antidad de p��xeles diferen
ia se haredu
ido, 
on respe
to a la sub�gura 3.17.a, y algunas regiones adya
entes se hanunido.La Figura 3.18 presenta la segmenta
i�on de varias im�agenes de una se
uen
ia de
o
hes 
ir
ulando por una autopista. En esta se
uen
ia, los veh��
ulos se mueven a ve-lo
idades que rondan los 100km/h. La sub�gura 3.18.b 
orresponde a la segmenta
i�onde un 
o
he. �Esta es la primera imagen en la que el 
o
he apare
e en la segmenta
i�on,ya que en la anteriores su movimiento en la imagen era demasiado pr�oximo a 
ero. Demanera similar, la sub�gura 3.18.d es la primera segmenta
i�on en la 
ual se dete
tandos nuevos 
o
hes 
uya velo
idad ha pasado a ser su�
ientemente distinta de 
ero. Lasub�gura 3.18.e es la imagen 55 y la sub�gura 3.18.f su 
orrespondiente segmenta
i�on.Finalmente, la sub�gura 3.18.h es la segmenta
i�on de la imagen n�umero 100, sub�gura3.18.g.Los 
ostes 
omputa
ionales de las fases de estima
i�on y segmenta
i�on de movi-miento son lineales, siendo �estas, respe
tivamente, O(Np2) y O(Nq), donde N es eln�umero de p��xeles de la imagen y, p y q son dos 
onstantes de valor peque~no si se las
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(a) Sexta imagen. (b) Segmenta
i�on de lasexta imagen.
(
) Imagen n�umero 46. (d) Segmenta
i�on de laimagen n�umero 46.
(e) Imagen n�umero 55. (f) Segmenta
i�on de laimagen n�umero 55.
(g) Imagen n�umero 100. (h) Segmenta
i�on de laimagen n�umero 100.Figura 3.18: Cuatro im�agenes de una se
uen
ia de autopista 
on sus respe
tivassegmenta
iones.
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ompara 
on N . Tras una larga experimenta
i�on, se ha estimado que los valores deesas dos 
ontantes var��an entre los rangos: 1 � p � 8 y 0 < q � 49.3.7 Con
lusionesEn este 
ap��tulo hemos presentado un m�etodo de estima
i�on y segmenta
i�on de movi-miento espe
ialmente dise~nado para es
enas de tr�a�
o, aunque tambi�en utilizable enotro tipo de se
uen
ias donde la 
�amara permanez
a est�ati
a, y el movimiento sigaaproximadamente un modelo transla
ional. El m�etodo es una 
ombina
i�on de diversast�e
ni
as, las 
uales hemos desarrollado o adaptado para al
anzar el objetivo propuesto.Podemos des
omponer el m�etodo en distintas fases: dete

i�on, estima
i�on y seg-menta
i�on. En la primera se realiza una dete

i�on de movimiento, la 
ual redu
e elpro
eso a las zonas de verdadero inter�es. Esto propor
iona dos grandes bene�
ios: re-du

i�on del 
oste 
omputa
ional y simpli�
a
i�on del problema. Esta t�e
ni
a, aunqueestre
hamente rela
ionada 
on otras existentes, propor
iona el bene�
io de generaruna imagen referen
ia al mismo tiempo que se pro
esan las im�agenes. No es ne
esariodetener el pro
eso hasta que se genere la imagen de referen
ia, sino que el algoritmopuede seguir trabajando aunque no haya sido estimada 
ompletamente, o in
luso si nisiquiera existe.La fase de redu

i�on del n�umero de regiones basada en substra

i�on de im�agenes
onse
utivas permite, en 
ombina
i�on 
on la anteriormente 
omentada dete

i�on, ais-lar del fondo est�ati
o las regiones que pertene
en a los veh��
ulos. Esta fase ofre
eun diferente enfoque para el mismo problema de la dete

i�on de movimiento, peroel he
ho de estar basado en diferentes im�agenes le permite a
tual donde la anteriorfase pudiera fallar, pero a un mismo redu
ido 
oste 
omputa
ional. Adem�as, esta fase
olabora en la regenera
i�on de la imagen referen
ia del fondo est�ati
o 
uando �estadebe des
artarse.El pro
edimiento de estima
i�on de movimiento ha sido dise~nado empleando mul-tiresolu
i�on, pre
isi�on subp��xel y estad��sti
os robustos. El resultado son estima
iones
on el su�
iente poten
ial 
omo para dis
riminar entre regiones adya
entes 
on di-ferentes movimientos, y adem�as afrontar problemas 
omo la existen
ia de m��nimoslo
ales en la fun
i�on DFD y la viola
i�on de la premisa de movimiento simple dentrode 
ada regi�on.La segmenta
i�on de movimiento ha sido dise~nada en dos pasos para 
onseguir unamayor toleran
ia ante posibles errores de estima
i�on. La primera s�olo une aquellasregiones adya
entes que por la similitud de sus estima
iones nos propor
ionan la su-�
iente 
erteza 
omo para 
onsiderarlas partes de un mismo objeto. La segunda fasepermite re
onsiderar las estima
iones para as�� unir regiones ve
inas. Esta re
onsi-dera
i�on se basa en la poten
ialidad de que dos regiones ve
inas sean parte de unmismo objeto. Esta reestima
i�on ofre
e una mayor robustez al m�etodo, permiti�endoleafrontar viola
iones de la premisa de movimiento transla
ional.Como se ha visto en los resultados, el empleo de un modelo de movimiento trans-la
ional en modo alguno di�
ulta la segmenta
i�on. Es m�as, una estima
i�on de movi-
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iente informa
i�on 
omo para separar en lamayor��a de 
asos regiones adya
entes que pertene
en a diferentes veh��
ulos.El m�etodo se basa en la realiza
i�on de una segmenta
i�on est�ati
a previa. En el
ap��tulo anterior se propuso un m�etodo de segmenta
i�on para tales �nes, que 
omoall�� tambi�en se dijo, puede ser substituido por 
ualquier otro que 
umpla las mismas
ondi
iones. En este 
ap��tulo se ha mostrado que la introdu

i�on de di
ho paso previo,y el empleo de la informa
i�on de intensidad 
omo 
riterio de homogeneidad resultanmuy ade
uados para las es
enas de tr�a�
o. De una manera r�apida y segura se 
onsiguerealizar la mayor parte de la segmenta
i�on, prin
ipalmente agrupar los p��xeles que
orresponden al fondo, sin todav��a haber ini
iado la estima
i�on de movimiento.Los 
ostes 
omputa
ionales de los pro
esos de estima
i�on y segmenta
i�on de movi-miento son lineales. Este he
ho ha
e que pueda formar parte del sistema total, al 
ualse le exig��a que trabajase en tiempo real 
on un hardware no dedi
ado. Como se ver�aen los siguientes 
ap��tulos, se 
onsigue este requerimiento.
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i�onEste 
ap��tulo desarrolla dos importantes 
on
eptos del an�alisis de im�agenes din�ami
as:el seguimiento y la integra
i�on temporal. Hasta el momento tan s�olo hemos presentado
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i�on temporalel an�alisis de pares de im�agenes 
onse
utivas. Lo que mostramos a lo largo de este
ap��tulo es la extensi�on de ese an�alisis a toda la se
uen
ia.A 
ontinua
i�on y dentro de esta misma se

i�on mostramos una introdu

i�on aambas t�e
ni
as, junto 
on una breve revisi�on bibliogr�a�
a de los trabajos existentesrela
ionados 
on las mismas. En el Apartado 4.1.2 des
ribimos someramente el m�etododesarrollado, y en el Apartado 4.1.3 des
ribimos el 
ontenido del resto del 
ap��tulo.4.1.1 Breve revisi�on bibliogr�a�
aPartimos de la premisa de que los objetos de la es
ena se desplazan sin varia
ionesbrus
as. Di
ha premisa en modo alguno limita la generalidad de nuestro m�etodo,puesto que es apli
able a la inmensa mayor��a de se
uen
ias. Adem�as, utilizaremosesta restri

i�on para rela
ionar las segmenta
iones obtenidas a partir de los pares deim�agenes y obtener as�� un 
ono
imiento del 
omportamiento de los objetos mu
hom�as fundamentado. Es obvio que 
uanta m�as informa
i�on re
iba un sistema, mayorser�a la 
alidad de sus resultados. En nuestro 
aso, esto se tradu
e en que 
uantas m�asim�agenes utili
emos para realizar nuestras estima
iones, m�as �ables ser�an las mismas,y menor ser�a la in
uen
ia de los errores puntuales que puedan produ
irse en el an�alisisde pares de im�agenes.Como se ha visto en el 
ap��tulo anterior, el an�alisis de im�agenes 
onse
utivaspropor
iona una medi
i�on del movimiento para 
ada grupo 
onexo de p��xeles quemuestra un desplazamiento diferen
iado del de sus ve
inos. Cada uno de estos grupos,regiones, muy probablemente 
orresponder�a a un objeto diferente, el 
ual ir�a variandode una manera 
ontinua su posi
i�on y forma en la imagen. Desgra
iadamente nopodemos presuponer que todas las medi
iones de movimiento y forma sean pre
isas,m�as bien al 
ontrario, hemos de tener en 
uenta que la presen
ia de ruido provo
ar�aque las mismas no sigan una evolu
i�on 
ompletamente uniforme.A lo largo de este 
ap��tulo proponemos un m�etodo que permite integrar las diferen-tes observa
iones obtenidas a partir del an�alisis de pares de im�agenes. Esta integra
i�onlleva a 
abo dos importantes fun
iones: el seguimiento de la evolu
i�on de los objetos,y el aumento de la robustez de las estima
iones de movimiento y forma. Para ello,en primer lugar deber�a realizarse una 
orresponden
ia entre las regiones que formanparte de la segmenta
i�on de 
ada una de las im�agenes, y en segundo lugar, deber�autilizarse alg�un tipo de memoria temporal que permita integrar las observa
iones ob-tenidas durante la se
uen
ia, de forma que en 
ada nueva imagen se puedan generarestima
iones basadas en el 
ono
imiento a
umulado.A este a
opio de medi
iones, el 
ual permite seguir, e in
luso prede
ir, la evo-lu
i�on de las entidades extra��das de la imagen, es a lo que llamamos integra
i�ontemporal. Este 
on
epto ha sido fre
uentemente utilizado para aumentar la robus-tez de las estima
iones de movimiento [Zheng y Chellappa, 1995, Isard y Blake, 1996,Zhang y Faugeras, 1992, Koller et al., 1994b℄, lo que se 
ono
e 
omo seguimiento. Sinembargo, apenas se ha explotado su utilidad de 
ara a la mejora de las segmenta
iones[Irani et al., 1992, Smith y Brady, 1995℄, lo que aqu�� llamamos integra
i�on temporal
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i�on 89morfol�ogi
a, y que algunos autores denominan, simplemente, integra
i�on temporal.Preferimos a~nadirle el 
ali�
ativo \morfol�ogi
a" para distinguirla 
laramente de otrostipos de integra
i�on temporal, 
omo pueden ser el propio seguimiento, o la integra
i�onde informa
i�on de profundidad [Matthies y Kanade, 1989℄.El seguimiento se basa en la utiliza
i�on de 
orresponden
ias entre elementos de laimagen, o en estima
iones de 
ujo �opti
o. En ambos 
asos, �estas se obtienen a lo largode varias im�agenes, sirviendo 
omo observa
iones para el algoritmo de seguimiento.Este algoritmo, en esen
ia, determina los par�ametros de movimiento que mejor seade
uan al 
onjunto de observa
iones.En la mayor��a de m�etodos, la segmenta
i�on propor
iona informa
i�on para llevara 
abo el seguimiento. Nuestra idea es que a su vez el seguimiento tambi�en puedeayudar a mejorar la segmenta
i�on. El seguimiento, por medio de las 
orresponden
ias,rela
iona las distintas apari
iones de una misma entidad a lo largo de una se
uen
ia,y adem�as determina su movimiento. Por tanto, nos permite seguir la evolu
i�on de lasformas. Dado que las varia
iones son progresivas y que se 
ono
en los par�ametros demovimiento, se puede saber en 
ada imagen qu�e p��xeles tienen una mayor probabilidadde pertene
er a 
ada entidad. Ello signi�
a que es posible prede
ir y 
orregir lassegmenta
iones si se integra la informa
i�on morfol�ogi
a obtenida a partir de 
adaimagen, integra
i�on temporal morfol�ogi
a.Con la ex
ep
i�on de unos po
os trabajos, se han ignorado los bene�
ios queel seguimiento de objetos m�oviles puede aportar a la segmenta
i�on. Irani et al.[Irani et al., 1992℄ utiliz�o la integra
i�on temporal de los resultados de la segmenta-
i�on de movimiento para redu
ir su tiempo de 
�al
ulo. Sin embargo, este m�etodono realizaba un seguimiento de la forma, 
on lo que la informa
i�on a
er
a de loseventos de la es
ena no era dire
tamente disponible. El m�etodo de Meyer y Bout-hemy [Meyer y Bouthemy, 1994℄ realiza un seguimiento de los 
ontornos de los obje-tos m�oviles. La integra
i�on temporal se 
onsigue por medio del alma
enamiento derepresenta
iones poligonales de 
ada uno de los objetos. Ello permite la dete

i�on deo
lusiones por medio de la 
ompara
i�on entre las regiones segmentadas y las predi
-
iones de sus 
ontornos. Smith y Brady [Smith y Brady, 1995℄ utilizan un mapa radialpara mantener la forma de los objetos. Este mapa se 
ombina 
on 
ada segmenta
i�onpara produ
ir la segmenta
i�on �nal de las im�agenes. Esto le permite al m�etodo dete
-tar o
lusiones, permitiendo en estas situa
iones obtener una aproxima
i�on al 
ontornototal del objeto. En [Mae et al., 1996℄, se ha
en 
orresponder las dis
ontinuidades enel 
ampo de 
ujo 
on las de intensidad, bordes. Estas 
orresponden
ias representanbordes m�oviles, los 
uales son a
umulados y usados de dos formas: 
omo predi

i�onde la posi
i�on de los bordes en la imagen a
tual, y 
omo substitutos de los bordesperdidos, 
on el �n de 
onseguir 
ontornos 
ontinuos.\A tra
king pro
ess 
an be de�ned by (1) a representational model of to-kens (e.g., image 
oordinates of distinguishable points, mid-point 
oordi-nates, length and orientation of 
ontour segments), (2) a kinemati
 modelof evolution of tokens (e.g., 
onstant velo
ity, 
onstant a

eleration, aÆnemotion), (3) a set of relations between model parameters and image mea-
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i�on temporalsurements, and (4) a temporal �lter to estimate model parameters fromimage data (a 
lassi
 �lter that has been 
ommonly used is the Kalman�lter)." [Miti
he y Bouthemy, 1996℄Dependiendo de la apli
a
i�on , se pueden utilizar diferentes modelos de movi-miento, siendo los m�as sen
illos aquellos que asumen velo
idad 
onstante. Estos mo-delos pueden 
lasi�
arse en dos grupos [Tekalp, 1995℄: modelos de movimiento 2-D,los 
uales representan traye
torias en el plano de la imagen, y modelos de movimiento3-D, que representan 
inem�ati
as de movimientos f��si
os.En los modelos de traye
torias 2-D, �estas pueden basarse en diferentes transfor-ma
iones espa
iales, transla
i�on [Snyder y Rajala, 1983℄, af��n [Shapiro, 1995℄, pers-pe
tiva o poligonal [Jang et al., 1997℄, lo 
ual se tradu
ir�a en un diferente n�umero depar�ametros para expresar las e
ua
iones de movimiento. Con estos modelos se puederealizar el seguimiento tanto de fa
etas individuales, 
omo de regiones. La evolu
i�ontemporal de los par�ametros de las transforma
iones pueden modelarse por medio derota
iones 2-D, transla
iones, y/o dilata
iones, o bien mediante la expansi�on de ordenbajo de las series de Taylor [Meyer y Bouthemy, 1994℄.Para los modelos de movimiento r��gido 3-D se suelen emplear dos alternativas[Tekalp, 1995℄:� La rota
i�on se de�ne 
on respe
to a un sistema �jo de 
oordenadas del mundoreal [Weng et al., 1993℄, donde se asume que el 
entro de rota
i�on 
oin
ide 
onel origen del sistema de 
oordenadas del mundo real. \Este enfoque es, por logeneral, inade
uado para problemas de seguimiento" [Tekalp, 1995℄. Esto se debea que la presen
ia de transla
iones puede ha
er variar la posi
i�on del 
entro derota
i�on, 
on lo que los par�ametros de rota
i�on ser��an diferentes en 
ada imagende la se
uen
ia.� La rota
i�on se de�ne 
on respe
to a un eje de rota
i�on [Young y Chellappa, 1990,Haag y Nagel, 1998, Haag y Nagel, 1999℄. En este 
aso, la e
ua
i�on del eje derota
i�on, el 
ual es ini
ialmente des
ono
ido y se traslada en el tiempo, s�olopuede ser determinada tras resolver las e
ua
iones de movimiento.Otra posible 
lasi�
a
i�on de los modelos de movimiento empleados en el seguimien-to es la de r��gidos y deformables. Se ha propuesto el empleo de modelos de 
ontornosa
tivos [Leymarie y Levine, 1993, Stark y Ihle, 1997, Blake y Isard, 1998℄, tales
omo snakes [Ip y Shen, 1998℄ y modelos deformables [Kervrann y Heitz, 94℄para seguimiento de movimiento deformable 2-D, y super
uadr�ati
as[Metaxas y Terzopoulos, 1993℄ para seguimiento de movimiento deformable3-D.La 
orresponden
ia de entidades y la estima
i�on de 
ujo �opti
o plantean di�
ulta-des debido a las ambig�uedades de las 
orresponden
ias o la no existen
ia de las mis-mas debido a o
lusiones. Para resolver estos 
asos se han propuesto diversas t�e
ni
asde aso
ia
i�on de datos [Bar-Shalom y Fortman, 1988, Rao, 1992, Cox, 1993℄. Di
has
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i�on 91t�e
ni
as 
onllevan una b�usqueda dentro de una ventana �nita, la 
ual se 
entra al-rededor de la posi
i�on que el algoritmo de seguimiento predi
e. Las siguientes tresasun
iones ayudan a la formula
i�on del problema de la 
orresponden
ia:� La posi
i�on de un punto ser�a relativamente similar de una imagen a la siguiente.� La velo
idad es
alar de un punto ser�a relativamente similar de una imagen a lasiguiente.� La dire

i�on del movimiento de un punto ser�a relativamente similar de unaimagen a la siguiente.Una vez que el modelo din�ami
o y un n�umero de 
orresponden
ias sobre m�ultiplesim�agenes han sido determinados, se trata de bus
ar aquellos par�ametros de movi-miento que son 
onsistentes 
on el modelo y las observa
iones. Para ello se puedenusar dos tipos de t�e
ni
as: por lotes (bat
h) y re
ursivas.Los estimadores por lotes, tales 
omo el m��nimo-
uadr�ati
o, pro
esan todo el 
on-junto de datos de una vez, despu�es de que estos hayan sido re
ogidos. Por 
ontra,los estimadores re
ursivos, tales 
omo los �ltros de Kalman, van a
tualizando lospar�ametros 
onforme se van introdu
iendo nuevas observa
iones. Los estimadorespor lotes tienden a ser num�eri
amente m�as robustos que los re
ursivos, prin
ipalmen-te 
uando la e
ua
i�on de transi
i�on de estado, o la de observa
i�on, no son lineales.Sin embargo, los m�etodos re
ursivos son ventajosos 
uando se requieren estima
io-nes en tiempo real, ya que, a diferen
ia de los m�etodos por lotes, no ne
esitan pro-
esar el 
onjunto total de observa
iones 
ada vez que se introdu
e una nueva. En[Weng et al., 1993℄ se propuso un m�etodo h��brido, llamado re
ursivo-por-lotes, el 
ual
ombina e�
ien
ia 
omputa
ional 
on robustez en los resultados.Los m�etodos que se en
uentran en la literatura pueden seguir diferentes entidades:puntos, l��neas, 
ontornos, regiones, modelos, et
.. Atendiendo al tipo de entidadessobre el que 
ada m�etodo efe
t�ua el seguimiento, podemos realizar una 
lasi�
a
i�onen 
uatro grupos [Beymer et al., 1997℄:� Seguimiento basado en modelos tridimensionales.� Seguimiento basado en 
ara
ter��sti
as.� Seguimiento basado en regiones.� Seguimiento basado en modelos bidimensionales (modelos de 
ontornos a
tivos).Los modelos tridimensionales 
onsisten en representa
iones geom�etri
as pre
isasde objetos 
ono
idos, los 
uales pueden estar 
olo
ados en posi
iones y orienta
ionesarbitrarias. Usando el 
ono
imiento de la geometr��a de la 
�amara y de la es
ena,se proye
ta el modelo tridimensional sobre el plano de la imagen, tratando de ha
er
oin
idir las fa
etas del modelo y de la imagen. Para 
onseguir esta 
oin
iden
ia serealiza una b�usqueda de la posi
i�on y orienta
i�on que haga m�axima la 
oin
iden
ia.
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i�on temporalUna vez obtenida la posi
i�on y orienta
i�on del objeto en la siguiente imagen, paraque esta predi

i�on sea segura, se deben estimar los par�ametros de movimiento. Lasestima
iones de la posi
i�on, orienta
i�on y movimiento se a
tualizan tras 
ada nuevaimagen, 
onforme se va llevando a 
abo el seguimiento.Los m�etodos tridimensionales tienen un 
oste 
omputa
ional muy elevado. Sepuede obtener una redu

i�on signi�
ativa si se 
umple la premisa de que el objetodes
anse sobre el suelo de la es
ena. Dado que se 
ono
e la geometr��a de la es
ena, elseguimiento del objeto se redu
e a b�usquedas de movimientos de transla
i�on sobreel suelo y rota
i�on alrededor del eje verti
al 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 Gagalowi
z, 2000℄.Losm�etodos basados en 
ara
ter��sti
as, tales 
omo puntos [Zheng y Chellappa, 1995,Sudhir et al., 1997, Sethi y Jain, 1987, Beymer et al., 1997℄, l��neas [Deri
he yFaugeras, 1990, Castellow et al., 1987, Liu y Huang, 1991, Clarke et al., 1996℄ o
urvas [Zhang, 1992, Isard y Blake, 1996℄, realizan el seguimiento normalmenteusando t�e
ni
as de 
orresponden
ia. Dada la es
asa informa
i�on que aportanlas 
ara
ter��sti
as, para 
ada una puede haber varios 
andidatos, por lo quefre
uentemente no basta 
on aso
iar 
ada una de ellas 
on la m�as similar de lasiguiente imagen, regla del ve
ino m�as pr�oximo. Se han empleado diversos m�etodos:�ltro de seguimiento-parti
i�on (tra
k-splitting �lter) [Smith y Bue
hler, 1975,Zhang y Faugeras, 1992℄, �ltro de aso
ia
i�on de datos de probabilidad 
onjunta(JPDAF) [Fortmann et al., 1983, Bar-Shalom et al., 1990, Chang y Aggarwal, 1991℄,programa
i�on entera de probabilidad 
onjunta [More�eld, 1977℄, hip�otesis m�ultiple[Reid, 1979, Cox y Leonard, 1991℄, programa
i�on din�ami
a [Shapiro et al., 1995℄. Eluso de fa
etas presenta dos desventajas importantes: no propor
ionan una expl��
itaagrupa
i�on de las fa
etas que se mueven 
oherentemente [Miti
he y Bouthemy, 1996℄,y son sensibles a las o
lusiones [Miti
he y Bouthemy, 1996, Tekalp, 1995℄.Los modelos deformables [Kass et al., 1988, Jain et al., 1996, Cootes et al., 1995℄fueron desarrollados para dete
tar y lo
alizar formas que experimentan modi�-
a
iones. Han sido apli
ados a una gran variedad de problemas tales 
omo ladete

i�on de bordes o 
ontornos [Kass et al., 1988℄, seguimiento de movimiento[Leymarie y Levine, 1993, Remagnino et al., 1997℄ y la segmenta
i�on de im�agenes deresonan
ias magn�eti
as [Cohen y Cohen, 1993℄.\Snakes are a me
hanism for bringing a 
ertain degree of prior knowledgeto bear on low-level image interpretation. Rather than expe
ting desirableproperties su
h as 
ontinuity and smoothness to emerge from image data,those properties are imposed from the start." [Blake y Isard, 1998℄Una snake se de�ne 
omo un 
onjunto ordenado de puntos fViji = 1; 2; : : : ; Ng. Laenerg��a total de una snake es la suma ponderada de varios t�erminos de energ��a, los 
ua-les se dividen en energ��as internas y externas [Park y Han, 1997, Blake y Isard, 1998℄.La energ��a interna trata de preservar la 
ontinuidad de la 
urva, mientras la externaintenta adaptar la 
urva a la imagen. Cuando se dispone de un 
ono
imiento previo
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i�on 93a
er
a de la forma de los objetos, �este puede in
orporase en forma de energ��a[Radeva y Marti, 1995, Radeva et al., 1995, Ip y Shen, 1998℄. Dado que la adapta-
i�on de la snake a la imagen es un pro
eso intera
tivo, es ne
esario llevar a 
abo unaini
ializa
i�on. Esto representa un problema, ya que la snake ini
ial debe estar 
er
a dela solu
i�on deseada, pues de otro modo puede quedar atrapada en otro m��nimo lo
aldebido a la energ��a interna. Dependiendo del tipo de apli
a
i�on, la ini
ializa
i�on puedetener que ser realizada por el usuario, o bien podr�a ser autom�ati
a [Jolly et al., 1996℄.Una vez ini
ializada la snake, el pro
eso 
onsiste en minimizar iterativamente suenerg��a. En la literatura se en
uentran diferentes enfoques para realizar este pro
eso:elementos �nitos [Kass et al., 1988℄, programa
i�on din�ami
a [Amini et al., 1990℄,algoritmos vora
es (greedy) [Williams y Shah, 1992, Jang y Choi, 2000℄, redesneuronales [Tsai et al., 1993℄. Cuando la primera imagen de la se
uen
iaha sido pro
esada, se puede usar 
omo ini
ializa
i�on una predi

i�on de laposi
i�on del modelo deformable, as��, es fre
uente el uso de �ltros de Kal-man [Blake et al., 1993, Koller et al., 1994b, Terzopoulos y Szeliski, 1992,Ars�enio y Santos-Vi
tor, 1997, Peterfreund, 1999, Jang y Choi, 2000℄.Los m�etodos basados en regiones de�nen grupos de p��xeles 
onexos que pertene-
en a un �uni
o objeto. El seguimiento en este 
aso 
onsiste en rela
ionar las re-giones de las distintas segmenta
iones para estimar los par�ametros de movimiento.En [Kottke y Sun, 1994, Bro
k-Gunn et al., 1994, Teal y Ellis, 1996℄ se realizan se-guimientos de regiones basados en bus
ar las de m�axima similitud. Sin embargo, losanteriores trabajos se limitan a estable
er 
orresponden
ias sin realizar una estima
i�onde movimiento que integre las medi
iones de toda la se
uen
ia. Wixson [Wixson, 1996℄utiliza un �ltro predi
tivo para fa
ilitar la b�usqueda de regiones 
orrespondientes. En[Gil et al., 1994℄ se in
orporan dos �ltros de Kalman, uno para estimar la posi
i�on delas regiones y otro para estimar su velo
idad.4.1.2 Un m�etodo de seguimiento e integra
i�on temporal morfol�ogi
a\Tra
king regions rather than dis
rete tokens may yield more robust resultsand provide new means to dete
t o

lusion" [Tekalp, 1995℄Como hemos venido 
omentando a lo largo de esta Tesis, nuestro m�etodo se ba-sa en regiones. Tal y 
omo apuntan Miti
he y Tekalp [Miti
he y Bouthemy, 1996,Tekalp, 1995℄, el uso de regiones aporta robustez al pro
eso de seguimiento, puestoque lo ha
e mu
ho menos sensible a las o
lusiones. Otra ventaja es que fa
ilitan elestable
imiento de 
orresponden
ias. Dado el mayor tama~no de las regiones frente a
ara
ter��sti
as m�as simples 
omo puntos o 
urvas, un m�etodo de aso
ia
i�on de datosbasado en el ve
ino m�as pr�oximo produ
e resultados 
orre
tos. No es ne
esario uti-lizar t�e
ni
as m�as 
omplejas (JPDAF, hip�otesis m�ultiple, et
.), pues la informa
i�onque aporta 
ada regi�on es su�
iente para evitar ambig�uedades.Los m�etodos basados en regiones presentan varias ventajas 
on respe
to a los otrostres grupos de t�e
ni
as:� Modelos deformables. Frente a los m�etodos basados en modelos deformables,



94 Cap��tulo 4. Seguimiento e integra
i�on temporaltal y 
omo apuntan varios autores [M
Lau
hlan y Malik, 1997, Beymer et al.,1997, Miti
he y Bouthemy, 1996℄, las regiones no presentan el problema dela ini
ializa
i�on, dado que no se parte de ning�un modelo preestable
ido. Al
ontrario que 
on los primeros, no importa que los objetos est�en par
ialmenteo
ultos, se puede ini
iar el pro
eso 
on la parte visible.� M�etodos basados en 
ara
ter��sti
as. Gil et al. [Gil et al., 1994℄ indi
an que eluso de regiones es m�as apropiado que el de 
ontornos 
uando el tama~no de losobjetos es peque~no y se produ
en 
ambios en las 
ondi
iones de ilumina
i�on,
omo a menudo es el 
aso en las es
enas de tr�a�
o.� Modelos tridimensionales. La prin
ipal ventaja de la utiliza
i�on de regionesfrente a los modelos tridimensionales es su menor 
oste 
omputa
ional. Es 
iertoque di
hos modelos aportan un mayor 
ono
imiento sobre el 
omportamiento ytipo de los objetos. No obstante, 
omo ya se 
oment�o en el Cap��tulo 1, ningunade las tareas que debe realizar un sistema de monitoriza
i�on de tr�a�
o justi�
ael empleo de t�e
ni
as tan 
omplejas. Para ser 
apa
es de utilizar di
has t�e
ni
as,deber��amos disponer de un sistema dedi
ado de alto 
oste, lo 
ual in
umplir��auna de nuestras premisas.En este 
ap��tulo proponemos un m�etodo de seguimiento e integra
i�on temporalmorfol�ogi
a. El seguimiento se basa en una simple 
orresponden
ia entre las regionesobtenidas en las segmenta
iones de 
ada imagen. Para ello se bus
a utilizar una basede datos donde se in
luye 
ada nueva regi�on que apare
e en una segmenta
i�on. Elpro
eso de 
orresponden
ia toma 
ada nueva segmenta
i�on y aso
ia a 
ada regi�on dela base de datos aquella otra de la segmenta
i�on a
tual que resulta m�as similar.El seguimiento se 
ompleta 
on la utiliza
i�on de un �ltro de Kalman que permitere�nar las estima
iones de movimiento obtenidas para 
ada imagen. Debido al efe
tode la perspe
tiva que apare
e en las se
uen
ias de tr�a�
o, en este �ltro 
onsidera-mos que los objetos se desplazan 
on un modelo de movimiento donde la a
elera
i�onse in
rementa de manera uniforme. De esta forma se tiene en 
uenta el in
remen-to (de
remento) de velo
idad que experimentan las regiones 
uando los veh��
ulos seaproximan a (alejan de) la 
�amara.El seguimiento permite 
ono
er la evolu
i�on de las regiones. Esta evolu
i�on es re-
ogida mediante una estrategia de m�as
aras que nos permite 
orregir la segmenta
i�onde 
ada imagen. Se asume que los 
ambios en la forma de los objetos son gradua-les, lo mismo que su apari
i�on o desapari
i�on en la es
ena. As��, la segmenta
i�on deuna imagen y de la siguiente deben ser muy pare
idas. La 
orre

i�on evita s�ubitasapari
iones o desapari
iones de regiones o partes de ellas, asumiendo que este tipo dehe
hos se deben a errores puntuales de las segmenta
iones. Con esta estrategia, no solola segmenta
i�on propor
iona informa
i�on al seguimiento, sino que, a su vez, tambi�enel seguimiento 
olabora en la mejora de la segmenta
i�on. La idea b�asi
a surgi�o trasla observa
i�on de numerosas segmenta
iones de im�agenes. En ellas, los errores soninevitables. As��, para la segmenta
i�on de un mismo objeto en diferentes im�agenes seobservan varia
iones de forma, que en algunos 
asos llegan a ser graves: 
uando el ob-



4.2 El algoritmo 95jeto no es segmentado, o se une a la segmenta
i�on de otro objeto. A partir del estudiode las varia
iones, llegamos a una 
on
lusi�on que puede resultar en 
ierto modo obvia:in
luso en la se
uen
ia peor segmentada, los p��xeles m�as fre
uentemente asignados aun objeto, son aquellos que verdaderamente pertene
en a �el. Partiendo de esta idea,de
idimos que era posible llevar a 
abo una integra
i�on temporal morfol�ogi
a si se
onsideraba la pertenen
ia de 
ada p��xel a un determinado objeto a lo largo de lassegmenta
iones anteriores. De este modo, la segmenta
i�on de 
ada imagen que se ob-tiene a partir del an�alisis de movimiento se 
onsidera 
omo una nueva observa
i�on quedebe tenerse en 
uenta para produ
ir la segmenta
i�on �nal. En di
ha segmenta
i�on�nal, los p��xeles se asignan al objeto a aquel que m�as fre
uentemente han pertene
ido.4.1.3 Estru
tura del 
ap��tuloA 
ontinua
i�on detallamos la estru
tura del resto del 
ap��tulo. La siguiente se

i�onmuestra una visi�on general del m�etodo des
ribiendo los prin
ipales pasos del algoritmodesarrollado. La Se

i�on 4.3 des
ribe el seguimiento de regiones. �Este 
onsta dedos partes: estable
imiento de 
orresponden
ias entre regiones, y estima
i�on de lospar�ametros de movimiento por medio de un �ltro de Kalman. La Se

i�on 4.4 muestralo que denominamos memoria temporal. Di
ha memoria es una estru
tura de datosque integra la informa
i�on propor
ionada por 
ada segmenta
i�on a
er
a de la formade las regiones. As�� mismo, en esta se

i�on, se detalla el 
itado pro
eso de integra-
i�on de informa
i�on. La Se

i�on 4.5 muestra 
�omo el algoritmo re
upera regionesdesapare
idas en la segmenta
i�on a partir de la informa
i�on re
ogida en la memoriatemporal. La Se

i�on 4.6 des
ribe la genera
i�on de la segmenta
i�on de�nitiva de 
adaimagen por medio de la integra
i�on temporal morfol�ogi
a. Dado que el algoritmopresentado en ese 
ap��tulo 
onsta de un gran n�umero de pasos, la Se

i�on 4.7 re
apitulatodo lo expuesto en las se

iones pre
edentes. Aqu�� se enumeran los diferentes pasosque se han seguido, de manera que el le
tor tenga una visi�on global de lo expuesto.Por �ultimo, la Se

i�on 4.8 expone algunos resultados sobre varias se
uen
ias de tr�a�
oy la Se

i�on 4.9 
omenta las 
on
lusiones del presente 
ap��tulo.4.2 El algoritmo de seguimiento e integra
i�on temporalmorfol�ogi
aLa Figura 4.1 muestra el algoritmo general del m�etodo. Consiste en un pro
eso ite-rativo que va tomando los resultados obtenidos por la estima
i�on y segmenta
i�on demovimiento. Dado que la integra
i�on temporal genera la segmenta
i�on de�nitiva,tendremos dos segmenta
iones para 
ada imagen. Para distinguirlas, a la obtenidapor el an�alisis de movimiento la llamaremos segmenta
i�on ini
ial, mientras que a lasegmenta
i�on de�nitiva la denominaremos segmenta
i�on �nal.El primer paso 
onsiste en tomar la segmenta
i�on ini
ial de la primera imagen dela se
uen
ia. Para 
ada una de las regiones dete
tadas se 
rea una entrada en unalista llamada lista maestra. Su �nalidad es la de servir 
omo referen
ia para bus
ar
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Figura 4.1: Algoritmo de seguimiento e integra
i�on temporal morfol�ogi
a.las regiones 
orrespondientes a un mismo objeto a lo largo de la se
uen
ia. Para
ada una de estas regiones se 
rea una matriz que 
ontiene informa
i�on a
er
a de losp��xeles que a ella van siendo asignados en 
ada segmenta
i�on ini
ial. Para simpli�
arla expli
a
i�on del m�etodo asumiremos que el tama~no de la matriz es el mismo queel de la imagen, sin embargo, esto puede optimizarse f�a
ilmente usando un tama~nosimilar al que tiene la regi�on.En 
ada itera
i�on se toma una segmenta
i�on ini
ial y se estable
e una 
orrespon-den
ia entre las regiones de la lista maestra y la segmenta
i�on a
tual. En este mismopaso se utiliza un �ltro de Kalman para estimar los par�ametros de movimiento delas regiones de la lista maestra que han obtenido 
orresponden
ia. Con este �ltro seaumenta la robustez de las estima
iones de movimiento, tomando 
omo observa
ioneslos desplazamientos estimados de imagen a imagen.
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Figura 4.2: Pasos que 
omponen el seguimiento de regiones.El siguiente paso re
upera lo que llamamos regiones perdidas. Dado que asumimosque las regiones desapare
en de manera gradual en la imagen, se 
onsidera que ladesapari
i�on s�ubita de una regi�on se debe a un error de la segmenta
i�on. Lo quese intenta en este paso es re
uperar las regiones que estuvieron presentes durantevarias im�agenes previas y que no lo est�an en la a
tual, regiones perdidas. Gra
ias a lainforma
i�on alma
enada en las matri
es de la lista maestra podemos bus
ar a d�ondehan sido asignados sus p��xeles y regenerar la regi�on a partir de ellos.Con la 
orresponden
ia entre regiones se a
tualiza la informa
i�on de las matri
esde la lista maestra y a 
ontinua
i�on se genera la segmenta
i�on �nal de la imagena
tual. Esta segmenta
i�on utiliza los valores de las matri
es para asignar 
ada p��xela la regi�on m�as probable.Los dos �ultimos pasos del algoritmo preparan la lista maestra para la siguienteitera
i�on. Primero se simpli�
a la lista eliminando las regiones que no han obtenido
orresponden
ia en las �ultimas itera
iones. Di
has regiones 
orresponden a objetosque han abandonado la es
ena o a errores puntuales de las segmenta
iones ini
iales(regiones que no est�an rela
ionadas 
on un objeto). Por �ultimo, se apli
a el movimientode 
ada regi�on a su matriz. De esta forma se desplaza la informa
i�on de 
ada p��xel ala posi
i�on donde estar�a en la siguiente imagen.4.3 Seguimiento de regionesEl seguimiento permite averiguar las traye
torias de las regiones segmentadas.B�asi
amente, esta fase 
onsta de dos partes: 
orresponden
ias entre regiones yestima
i�on de los par�ametros de movimiento de 
ada regi�on.4.3.1 Corresponden
ias entre regionesLas 
orresponden
ias se estable
en entre las regiones extra��das de 
ada imagen y lasque 
ontiene la lista maestra. De este modo se rela
ionan las entidades que 
orres-ponden a un mismo objeto y se sigue su 
omportamiento a lo largo de la se
uen
ia.En un esquema de 
orresponden
ia, las regiones presentan dos importantes ven-tajas frente a otro tipo de 
ara
ter��sti
as m�as simples 
omo puntos, l��neas o 
urvas.Ambas ventajas se derivan de su mayor tama~no y son: 
ontienen una mayor infor-ma
i�on y su n�umero en la imagen es menor. Di
has 
ara
ter��sti
as permiten que una
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Figura 4.3: Se estable
e una 
orresponden
ia entre las regiones de la lista maestra,master list, y las regiones extra��das de la imagen a
tual.estrategia basada en el ve
ino m�as pr�oximo (
orresponden
ia de una regi�on 
on aque-lla otra que resulta m�as similar) sea su�
iente sin la ne
esidad de re
urrir a otro tipode estrategias de mayor 
omplejidad.Dado que las 
ara
ter��sti
as que se usan para estable
er la 
orresponden
ia sondiferentes, empleamos pesos para equilibrar su importan
ia. El pro
eso 
onsta de dospasos: 
orresponden
ia y a
tualiza
i�on de pesos.1. Corresponden
ia. Se estable
e una 
orresponden
ia entre 
ada regi�on de la listamaestra y la m�as similar de las extra��das de la imagen a
tual. Para bus
ar lasimilitud se 
onsideran 
in
o 
ara
ter��sti
as de las regiones: las 
oordenadas x ey del 
entro de masas, la intensidad media y los dos par�ametros de movimientotransla
ional. Estas 
ara
ter��sti
as de�nen un ve
tor m = (mx;my;mg; vx; vy)tpara 
ada regi�on, donde (mx;my) es el 
entroide de la regi�on,mg es la intensidadmedia, y (vx; vy) es la velo
idad estimada. La 
orresponden
ia se estable
e entreaquellas dos regiones Rn y Rm que minimizan la siguiente distan
ia eu
l��deaponderada al 
uadrado:dmn = (mm �mn)tW(mm �mn) (4.1)dondemm es el ve
tor de 
ara
ter��sti
as de la regi�on de la lista maestra Rm,mnes el ve
tor de la nueva regi�on Rn y W es una matriz de pesos 
on dimensiones5� 5. W 
ontiene en su diagonal prin
ipal los pesos de las 
in
o 
ara
ter��sti
as(wx; wy; wg; wvx ; wvy), y el resto son 
eros.2. A
tualiza
i�on de los pesos. En 
ada itera
i�on se re
al
ulan los pesos de formaque se minimi
e la suma total de las distan
ias dmn, siendo Rm y Rn dos regiones
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orrespondientes. Si km es el n�umero de 
orresponden
ias que deseamos esta-ble
er, se tratar�a de elegir aquellos pesos (wx; wy; wg; wvx ; wvy) que minimi
enla suma total de distan
ias dT :minwx;wy;wg ;wvx ;wvy dT = kmXm=1 dmn; (4.2)Esta minimiza
i�on estar�a, adem�as, sujeta a la restri

i�onwxwywgwvxwvy = 1; (4.3)la 
ual evita el aumento in
ontrolado de los valores de los pesos.Apli
ando el m�etodo de los Multipli
adores de Lagrange se pueden 
al
ular lospesos en la anterior minimiza
i�on.dT = kmXm=1 dmn + �(wxwywgwvxwvy � 1) (4.4)Cal
ulando el valor de � en (4.4) obtenemos los valores de los pesos:wx = 5q(Pkmm=1(mmy �mny )2 5q(Pkmm=1(mmg �mng )2 5q(Pkmm=1(mmvx �mnvx)25q(Pkmm=1(mmvy �mnvy)2 ((Pkmm=1(mmx �mnx)2)�4=5 (4.5)wk = wxPkmm=1(mmk �mnk)2Pkmm=1(mmx �mnx)2 ; k = fy; g; vx; vyg (4.6)Los dos pasos del pro
edimiento se repetir�an hasta que la suma de distan
ias dTal
an
e un m��nimo. Para a
elerar la 
onvergen
ia del pro
eso, y 
onsiderando las tresasun
iones referidas en la p�agina 91 (posi
i�on, velo
idad y dire

i�on similares), antesde 
al
ular la distan
ia dmn se des
artan aquellas regiones 
on 
entroides separadospor una distan
ia mayor a un umbral ud.4.3.2 Estima
i�on de los par�ametros de movimientoLa misi�on de esta parte del m�etodo es determinar para 
ada regi�on los par�ametrosde movimiento que mejor se ade
uan al 
onjunto de observa
iones. El 
onjunto deobserva
iones son las estima
iones de movimiento que se realizan para 
ada imagen,y el modelo de movimiento usado es el transla
ional. M�as 
on
retamente asumiremosun movimiento uniformemente a
elerado, lo 
ual nos permitir�a modelar el efe
to dea
elera
i�on o de
elera
i�on que experimentan las regiones 
uando se a
er
an o alejande la 
�amara.
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Figura 4.4: Algoritmo iterativo de 
orresponden
ia de regiones.Para realizar la estima
i�on, nosotros, al igual que la mayor��a de trabajos, emplea-remos un estimador re
ursivo. Como 
omentamos en el Apartado 4.1.1, esta 
lasede estimadores es m�as apropiada para apli
a
iones en tiempo real, debido a que norequieren pro
esar todo el 
onjunto de observa
iones 
ada vez que se introdu
e unanueva.Como estimador utilizamos un �ltro de Kalman (ver Ap�endi
e B), el 
ual permiteestimar el mejor valor, en el sentido m��nimo-
uadr�ati
o, de un ve
tor de estados apartir de un 
onjunto de medi
iones 
on ruido gaussiano en un sistema din�ami
olineal. De he
ho, modelaremos el movimiento de una regi�on en la imagen 
omo unsistema din�ami
o y lineal.La velo
idad de una regi�on en el instante k se de�ne por dos 
omponentes vk =fvxk; vykg. El modelo de movimiento deber�a 
onsiderar el in
remento de la velo
idadque experimentan las proye

iones de los veh��
ulos 
uando �estos se a
er
an a la 
�amara.De este modo, asumiremos que la varia
i�on de la a
elera
i�on (ak = faxk; aykg) es
onstante y representada por el ve
tor 
 = f
x; 
yg. Por tanto, el modelo 
inem�ati
opara las evolu
i�on de las regiones quedar�a de�nido por las e
ua
iones (4.7-4.11), enlas que �t es el in
remento de tiempo.ek = 1=6
k�1�t3 + 1=2ak�1�t2 + vk�1�t+ ek�1 (4.7)vk = 1=2
k�1�t2 + ak�1�t+ vk�1 (4.8)ak = ak�1 + 
k�1�t (4.9)
k = 
k�1 = 
 (4.10)En las E
ua
iones (4.7), (4.8) y (4.9), ek, vk y ak denotan la posi
i�on, la velo
idady a
elera
i�on de una regi�on en el instante k, y �t es la varia
i�on del tiempo, quepodemos suponer 
omo la unidad sin perdida de generalidad.
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�t = 1 (4.11)La E
ua
i�on (4.10) de�ne un movimiento en el plano de la imagen en el quela a
elera
i�on se in
rementa uniformemente. Conviene se~nalar que para obtener unmodelo de movimiento m�as pre
iso se deber��a haber tenido en 
uenta la velo
idad y laa
elera
i�on angulares. Por ejemplo, en el 
aso de una 
urva es 
lara la rela
i�on entrela varia
i�on de las 
oordenadas x e y. No obstante, para el problema planteado no serequiere tal pre
isi�on, ya que 
on el modelo planteado es su�
iente para estable
er las
orresponden
ias entre diferentes im�agenes. De esta forma se opt�o por desestimarlaspara tener un modelo m�as simple. Adem�as, en la mayor��a de situa
iones, los veh��
ulossiguen traye
torias re
til��neas, 
on lo que ambas 
omponentes, velo
idad y a
elera
i�onangulares, ser��an 
ero, y por lo tanto, los sistemas para x e y ser��an independientes..De a
uerdo 
on las e
ua
iones (4.7-4.10), podemos separar este sistema en dossubsistemas independientes, 
ada uno para una 
oordenada diferente (x; y). As��, 
ons-truimos dos �ltros de Kalman 
on diferentes ve
tores de estado (x e y). Estos ve
toresse de�nen 
omo: xk = 2664 xkvxkaxk
xk 3775 yk = 2664 ykvykayk
yk 3775 (4.12)Dado que el resto de e
ua
iones son id�enti
as para ambos �ltros, s�olo des
ribiremosel rela
ionado 
on la 
oordenada x. El pro
eso de estima
i�on se 
ontrola mediante lase
ua
iones de estado y medi
i�on. La e
ua
i�on de estado de�ne la transi
i�on desde elestado xk al xk+1: xk+1 = Akxk + rpk (4.13)La e
ua
i�on de medi
i�on rela
iona las observa
iones 
on el estado del pro
eso:zk = Hkxk + rmk (4.14)En las E
ua
iones (4.13) y (4.14), las variables rpk y rmk representan los ruidosdel pro
eso y medi
i�on. Se asume que ambos son independientes 
on distribu
ionesde probabilidad normal de media 0 y matri
es de 
ovarianza Q y R.P (rp) �! N(0;Q)P (rm) �! N(0;R)La matrizAk (n�n) rela
iona el estado en el instante k 
on el estado en el instantek+1. La matriz Hk (m�n) en la E
ua
i�on (4.14) rela
iona el estado en el instante k
on la medi
i�on en el mismo instante. De a
uerdo 
on las E
ua
iones (4.7-4.11), Aky Hk se de�nen 
omo:
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Ak = 2664 1 1 0:5 1=60 1 1 0:50 0 1 10 0 0 1 3775 ; (4.15)Hk = � 1 0 0 00 1 0 0 � (4.16)La introdu

i�on de errores graves en una medi
i�on puede perturbar las estima
io-nes produ
idas por el �ltro de Kalman en las subsiguientes itera
iones. Por lo tanto,es importante evitar di
hos errores o, al menos, redu
ir su in
uen
ia. En 
ada itera-
i�on, el �ltro de Kalman propor
iona predi

iones de los ve
tores de estado que songeneradas antes de la introdu

i�on de las medi
iones. Nosotros utilizamos estas pre-di

iones para dete
tar graves errores en las medi
iones de la posi
i�on y la velo
idad.As��, las medi
iones xk, yk, vxk y vyk son substituidas por ~xk, ~yk, ~vxk y ~vyk mediantela fun
i�on �: ~u = �(u; û; �u) = 8<: û� 2�u Si u < û� 2�uu Si û� 2�u � u � û+ 2�uû+ 2�u Si zi > û+ 2�u~u = f~xk; ~yk; ~vkx ; ~vkyg~xk = �(xk; x̂k; �xk); ~yk = �(yk; ŷk; �yk); ~vkx = �(vkx ; v̂kx ; �vkx ); ~vky = �(vky ; v̂ky ; �vky )donde x̂k, v̂xk, ŷk y v̂yk son las predi

iones de 
ada medi
i�on, y �xk , �vxk , �yk y �vykson las respe
tivas desvia
iones t��pi
as.4.4 Memoria temporalLa memoria temporal se implementa en el sistema 
omo una lista a la que deno-minamos lista maestra. Su utilidad es la de alma
enar informa
i�on a
er
a de lasproye

iones de los objetos de la es
ena en la imagen. Prin
ipalmente, se guardandatos relativos a la forma y desplazamiento del objeto. Con ellos se lleva a 
abola integra
i�on temporal morfol�ogi
a que propor
iona la segmenta
i�on �nal de 
adaimagen.En la lista maestra se insertan aquellas regiones de las segmenta
iones ini
ialesque no han obtenido 
orresponden
ia 
on ninguna regi�on de la lista. Se 
onsidera quela apari
i�on de una nueva regi�on puede deberse a dos motivos: un nuevo objeto queha entrado en la es
ena, o un error de segmenta
i�on (b�asi
amente, un objeto1 queha quedado dividido en m�as de una regi�on). El pro
eso de 
orresponden
ia permitediferen
iar ambos 
asos. Una vez insertadas en la lista, s�olo las regiones que son



4.4 Memoria temporal 103

Figura 4.5: Lista maestra de regiones.objetos 
ompletos obtendr�an 
orresponden
ias en la mayor��a de im�agenes, mientrasque las err�oneas tender�an a lo 
ontrario.Cada vez que se inserta una regi�on Rm en la lista maestra se 
rea para ella unamatriz Mm. Como ya se 
oment�o, por motivos de simpli
idad asumiremos que sutama~no es similar al de la imagen. Sin embargo, en el sistema real, y para optimizarla o
upa
i�on de memoria, usamos el m��nimo re
t�angulo que engloba la regi�on, m�asuna peque~na franja de seguridad, por si el n�umero de p��xeles de la regi�on aumenta.En 
aso de que en alg�un momento la regi�on ex
eda la matriz, se vuelve a 
rear unanueva siguiendo las mismas dire
tri
es y trans�riendo la informa
i�on entre ellas.La Figura 4.5 muestra la lista maestra 
on las matri
es que se 
rean para 
adaregi�on insertada en ella. Cada 
eldaMmij de la matrizMm 
ontiene dos 
ampos (Mmij :vyMmij :o). El 
ampoMmij :v sirve para 
ontar el n�umero de segmenta
iones en las que elp��xel (i; j) ha pertene
ido a la regi�on, mientras que el 
ampo Mmij :o guarda el n�umero
onse
utivo de segmenta
iones en las que el p��xel no ha pertene
ido a la regi�on. Lautilidad del primer 
ampo es estimar la probabilidad de pertenen
ia de un p��xel a lasdistintas regiones. Cuando se genera la segmenta
i�on �nal de la imagen, 
ada p��xelser�a asignado a la regi�on en la que las segmenta
iones ini
iales m�as ve
es lo hayan
olo
ado. Por medio del valor Mmij :v podemos expresar la probabilidad de que unp��xel (i; j) pertenez
a a una regi�on Rm de la siguiente forma:P (Rmj(i; j)) = Mmij :vPl2LM M lij :v (4.17)donde LM es la lista maestra.Por otro lado, el 
ampo Mmij :o permite dete
tar p��xeles que han pertene
ido a laregi�on durante varias segmenta
iones ini
iales, pero que han dejado de pertene
er a1En esta de�ni
i�on tambi�en se 
onsidera al fondo est�ati
o 
omo un objeto
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Figura 4.6: Ini
ializa
i�on de la lista maestra de regiones.ella. Un 
aso t��pi
o de estos p��xeles son los del 
ontorno de una regi�on 
orrespondientea la proye

i�on de un objeto que se va alejando de la 
�amara. En ese 
aso, la regi�onva redu
iendo su �area, 
on lo que di
hos p��xeles deben eliminarse de la regi�on aunquehayan pertene
ido a ella durante varias im�agenes. Otro 
aso t��pi
o es el de dos objetosalejados que se aproximan juntos. Dada la lejan��a, el sistema los empieza a segmentar
omo una �uni
a regi�on, sin embargo, 
onforme se van a
er
ando, empiezan a serdete
tados 
omo dos regiones independientes. Esto se tradu
e en la apari
i�on de unanueva regi�on, 
uyos p��xeles deben ser substra��dos de la m�as antigua. En ese 
aso,
ada regi�on, la nueva y la antigua, ser�an asignadas a 
ada uno de los dos objetos,probablemente la m�as vieja ser�a asignada al objeto 
on una proye

i�on mayor, debidoa que mantendr�a una mayor similitud.Cuando se inserta en la lista maestra una nueva regi�on Rm, todos los valoresMmij :otoman el valor 
ero, mientras que los valores Mmij :v son puestos a uno o 
ero seg�un supertenen
ia a la regi�on.Mmij :v = � 1 Si (i; j) 2 Rm0 Para el resto de p��xelesdonde (i; j) es un p��xel de la imagen que ha sido asignado en la segmenta
i�on ini
iala alguna regi�on Rx.La Figura 4.6 muestra un ejemplo de ini
ializa
i�on de dos regiones que han sidoinsertadas en la lista maestra. La proye

i�on del objeto de la izquierda se inserta
omo regi�on R1 y la de la dere
ha 
omo R2. En las matri
es de ambas regiones, losp��xeles que pertene
en a la regi�on son ini
ializados 
on valor Mxij :v = 1 y Mxij :o = 0,y aquellos que no pertene
en se ini
ializan 
on valores Mxij :v y Mxij :o iguales a 
ero.La a
tualiza
i�on de los valores de esta matriz se realiza tras estable
er las 
o-rresponden
ias entre las regiones de la segmenta
i�on ini
ial a
tual y las de la lista
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Figura 4.7: A
tualiza
i�on de la lista maestra de regiones.maestra. Como hemos di
ho, las regiones que no obtienen 
orresponden
ia son in-sertadas, mientras que para las que s�� que la obtienen se realiza una modi�
a
i�on delos valores Rxij :v y Rxij:o. Dada una 
orresponden
ia entre una regi�on Rm de la listamaestra y una regi�on Rk de la segmenta
i�on ini
ial a
tual, la a
tualiza
i�on de valoressigue las siguientes reglas:� Si (i; j) 2 Rk =) Mmij :v =Mmij :v + 1 y Mmij :o = 0� Si (i; j) =2 Rk y Mmij :v > 0 =) Mmij :o =Mmij :o+ 1� Si Mmij :o = Omax =) Mmij :v = 0� Si Mmij :v = 0 =) Mmij :o = 0Seg�un la primera regla, 
uando un p��xel (i; j) pertene
e a la regi�on, el valor Mmij :vse in
rementa y el valor Mmij :o se pone a 
ero. Seg�un la segunda, 
uando un p��xel(i; j) que ha pertene
ido a la regi�on se pierde en la segmenta
i�on ini
ial a
tual, sein
rementa el valor Mmij :o. La ter
era regla indi
a que 
uando para un p��xel de unaregi�on Rm se al
anza un valor m�aximo Omax, se elimina el p��xel de la regi�on. Esto seha
e asignando un 
ero al 
ampo Mmij :v de ese p��xel. Por �ultimo, la 
uarta regla di
eque el valor Mmij :o de 
ualquier p��xel que no pertenez
a a la regi�on debe permane
ersiempre a 
ero.Hemos �jado de manera experimental el valor de Omax 
omo 3. Se 
onsidera quela desapari
i�on de un p��xel durante tres segmenta
iones 
onse
utivas viene a indi
arque ese p��xel ha dejado de pertene
er al objeto donde estaba asignado. Por otra parte,valores mu
ho m�as grandes impedir��an el ne
esario dinamismo en la varia
i�on de laforma. Por ejemplo, evitar��a que la segmenta
i�on �nal re
ejase los efe
tos de es
aladoque se produ
en 
uando los veh��
ulos se a
er
an o alejan de la 
�amara.La Figura 4.7 muestra un ejemplo de a
tualiza
i�on de las regiones que se insertabanen la Figura 4.6. La matriz de la parte inferior de la imagen representa la segmenta
i�on
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ial de la imagen a
tual. En ella hay dos regiones, la de la dere
ha ha sido he
ha
orresponder 
on la regi�on R2 y la de la izquierda 
on R1. En el 
aso de la regi�onR2, la forma segmentada se mantiene id�enti
a, por lo que para todos los p��xeles queten��an un valor Mmij :v distinto de 
ero (que hab��an pertene
ido a la regi�on en algunasegmenta
i�on anterior) se in
rementa Mmij :v y se mantiene Mmij :o igual a 
ero. En el
aso de R1, en la segmenta
i�on a
tual se ha perdido el p��xel inferior. En este p��xel sein
rementa el 
ampo Mmij :o, mientras que para el resto de p��xeles que pertene
en a laregi�on roja se in
rementa Mmij :v y se pone a 
ero Mmij :o.Los valores de la lista maestra se utilizar�an para la genera
i�on de la segmenta
i�on�nal de la imagen. Tras obtener esta segmenta
i�on, y 
omo prepara
i�on para elpro
esamiento de la siguiente imagen, la informa
i�on alma
enada en 
ada matriz sedesplaza 
on el movimiento estimado para 
ada regi�on. De esta forma se mueven losvalores 
orrespondientes de 
ada p��xel a la posi
i�on donde se espera en
ontrarlos enla siguiente segmenta
i�on.4.5 Re
uperando regiones perdidasAlgunas ve
es, una regi�on de la lista maestra que ha apare
ido regularmente durantevarias segmenta
iones ini
iales desapare
e en una imagen, sin que ello se deba a queha abandonado la es
ena. Nuestro m�etodo 
uenta el n�umero de ve
es que 
ada regi�onde la lista ha en
ontrado 
orresponden
ia en una segmenta
i�on ini
ial. Cuando el
ontador de una regi�on al
anza un valor Pmax, �esta es de
larada regi�on permanente.Ello signi�
a que no puede desapare
er ex
epto si sobrepasa los l��mites de la imagen(abandona la es
ena). La sele

i�on de Pmax no es 
r��ti
a, puesto que un veh��
ulosuele apare
er en al menos 25 o 30 im�agenes. Por ello basta 
on elegir un valor querazonablemente nos de a entender que la persisten
ia de una regi�on 
orresponde a lapresen
ia de un veh��
ulo. En todas las se
uen
ias que hemos pro
esado hemos �jadoPmax = 10, obteniendo resultados satisfa
torios.Una regi�on permanente es aquella que por el n�umero de ve
es que ha apare
ido,nos ofre
e la total seguridad de que 
orresponde a un objeto del mundo real. Como
ontrapartida existen otro tipo de regiones que apare
en de manera 
ir
unstan
ial,debido a errores de segmenta
i�on.La desapari
i�on de una regi�on permanente puede deberse a errores de segmenta
i�ono a que el desplazamiento del objeto no permite diferen
iar el movimiento de suproye

i�on del de las regiones 
ir
undantes. Por ejemplo, en es
enas de tr�a�
o, esto�ultimo puede su
eder 
uando un grupo de veh��
ulos se aleja de la 
�amara, o tambi�en
uando un 
o
he se detiene. En el primer 
aso, las segmenta
iones ini
iales 
omenzar�angradualmente a agrupar varios de estos veh��
ulos en una misma regi�on, para �nalmenteunirlos todos en una sola. En el segundo 
aso, 
uando la velo
idad del 
o
he sea 
eroo 
asi 
ero, su proye

i�on ser�a irremisiblemente fusionada a la regi�on fondo.En todos los anteriores 
asos, la informa
i�on guardada para 
ada regi�on en la listamaestra puede ayudar a re
uperar su forma. La idea b�asi
a es, 
uando se dete
ta ladesapari
i�on de una regi�on permanente, bus
ar qu�e regi�on es la que le ha arrebatado
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uperando regiones perdidas 107sus p��xeles. Una vez hallada �esta, se trata de ver qu�e p��xeles deben 
orresponder a
ada una. Para ello se analizan los valores Mmij :v de las matri
es de ambas regionesy se asigna 
ada p��xel a la regi�on 
on mayor valor. Esto se basa en que, 
omo hemosdi
ho, estos valores aportan el historial de 
ada p��xel. As��, se trata de asignar 
adap��xel a la regi�on donde m�as ve
es ha pertene
ido.La re
upera
i�on de regiones perdidas es un paso previo a la a
tualiza
i�on de lalista maestra. Por ello, una vez re
uperados los p��xeles no se a
tualiza dire
tamentela regi�on sino que se 
orrige la segmenta
i�on ini
ial generando una regi�on que supues-tamente deber��a haber apare
ido en ella.4.5.1 Planteamiento del problemaCon todo lo anteriormente expuesto, el planteamiento del problema ser��a: dada unaregi�on permanente Rp que no ha en
ontrado una regi�on 
orrespondiente, generar enla segmenta
i�on ini
ial una regi�on Rl, que se har�a 
orresponder 
on Rp, tomando losp��xeles de una regi�on Rk de la segmenta
i�on ini
ial 
on regi�on 
orrespondiente Rm enla lista maestra. El algoritmo propuesto 
onsta de dos pasos:� En
ontrar la regi�on Rk 
omo aquella 
on mayor probabilidad de 
ontener p��xelesde la regi�on Rp.� Generar la regi�on Rl tomando p��xeles de la regi�on Rk. Para ello habr�a queestudiar para 
ada p��xel si tiene mayor probabilidad de pertene
er a la regi�onRp o a Rm, la regi�on 
orrespondiente a Rk.4.5.2 B�usqueda de la regi�on RkPara en
ontrar la regi�on Rk analizamos los valores Mpij:v de la regi�on Rp. Se 
rea una
umulador As por 
ada regi�on Rs de la segmenta
i�on ini
ial al que se le van sumandolos valores Mpij :v de los p��xeles (i; j) que pertene
en a la regi�on Rs.8(i; j) 2 Imagen=(i; j) 2 Rs; As = As +Mpij:vUna vez pro
esados todos los p��xeles de la imagen, Rk 
orresponder�a a la regi�on
on un m�aximo As. Rk=Ak = max8Rs2SIfAsg; (4.18)donde SI es la segmenta
i�on ini
ial de la imagen a
tual.La regi�on Rk ser�a aquella que tiene la mayor 
antidad de p��xeles 
on alta proba-bilidad de pertene
er a la regi�on perdida Rp.
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i�on temporal4.5.3 Genera
i�on de la regi�on RlLa regi�on Rk tiene 
omo regi�on 
orrespondiente en la lista maestra a Rm. Ahoratratamos de ver qu�e p��xeles de Rk 
orresponden a Rm y 
uales a Rp. Para elloanalizaremos los valores Mpij:v y Mmij :v y asignaremos 
ada p��xel a la regi�on 
on unmayor valor para ese p��xel. Los p��xeles que tengan mayor probabilidad de 
orrespondera Rp se los asignaremos a la nueva regi�on Rl, estable
iendo una 
orresponden
ia entreellas.Ini
ialmente, Rl = ;. Los p��xeles son asignados a Rl siguiendo la siguiente regla:8(i; j) 2 Rn; Si Mkij :v < Mpij :v enton
es Rl (= Rl+ f(i; j)g y Rn (= Rn�f(i; j)g4.6 Genera
i�on de una segmenta
i�on �nal por medio dela integra
i�on temporal morfol�ogi
aLa genera
i�on de la segmenta
i�on �nal de 
ada imagen se ha
e en base a la informa
i�onalma
enada en la lista maestra. El pro
edimiento es bastante sen
illo: se asigna 
adap��xel de la imagen a la regi�on donde el p��xel tiene una mayor probabilidad de pertene
erde a
uerdo 
on la probabilidad expresada en la e
ua
i�on (4.17).8(i; j) 2 Imagen; (i; j) 2 Rx  ! P (Rxj(i; j)) = max8Ry2LMfP (Ryj(i; j))g;donde LM es la lista maestra y la probabilidad se expresa de a
uerdo 
on la expresi�onque apare
e en la e
ua
i�on (4.17) y que a 
ontinua
i�on reprodu
imos:P (Ryj(i; j)) = max8Ry2LM ( Myij :vPl2LM M lij:v)4.7 Resumen del algoritmoPara mejor 
omprensi�on del algoritmo propuesto, a 
ontinua
i�on resumiremos losdiferentes pasos del mismo. Para ello seguiremos el algoritmo de la Figura 4.1 (verp�agina 96).1. Ini
ializa
i�on. Se toma la segmenta
i�on ini
ial de la primera imagen de la se-
uen
ia y se 
onstruye la lista maestra de regiones. Este paso s�olo se realiza unavez, para la primera imagen, a diferen
ia del resto de pasos que se repiten para
ada nueva imagen.2. Para 
ada imagen se toma su segmenta
i�on ini
ial que es el resultado del pro
esoexpli
ado en el Cap��tulo 3.



4.8 Resultados 1093. Corresponden
ia. Se estable
e la 
orresponden
ia entre las regiones de la listamaestra y de la nueva segmenta
i�on ini
ial.4. Re
upera
i�on de regiones perdidas. Se bus
an regiones de
laradas 
omo perma-nentes y que no apare
en en la segmenta
i�on ini
ial. Su re
upera
i�on 
onsisteen reintegrarlas en la segmenta
i�on ini
ial tomando p��xeles de otras regiones.5. A
tualiza
i�on de la lista maestra. Se integra en la memoria temporal la infor-ma
i�on aportada por la segmenta
i�on a
tual.6. Segmenta
i�on �nal. A partir de la lista maestra se genera una nueva segmenta-
i�on (segmenta
i�on �nal de la imagen a
tual).7. Elimina
i�on de regiones. Las regiones que no se han usado durante varias ite-ra
iones se borran de la lista maestra. �Estas 
orresponden a veh��
ulos que hanabandonado la es
ena o a regiones fruto de errores de la segmenta
i�on ini
ial.8. Mover regiones. Se apli
an los par�ametros de movimiento estimado para 
adaregi�on de la lista maestra a su matriz. De esta forma la informa
i�on de la regi�onse traslada a la posi
i�on donde se espera en
ontrarla en la siguiente imagen.4.8 ResultadosEl m�etodo presentado en este 
ap��tulo ha sido probado sobre varias se
uen
ias detr�a�
o, en esta se

i�on mostramos los resultados de las se
uen
ias. La Figura 4.8muestra una se
uen
ia de 15 im�agenes donde varios veh��
ulos se desplazan por una
arretera. Las sub�guras 4.8.a y 4.8.b 
ontienen, respe
tivamente, la primera y �ultimaim�agenes de la se
uen
ia. La sub�gura 4.8.
 muestra la segmenta
i�on de la primeraimagen y la sub�gura 4.8.d presenta el seguimiento de las diferentes regiones.En la sub�gura 4.8.d se observan las traye
torias de 
ada uno de los veh��
ulos alo largo de la se
uen
ia. �Estas vienen representadas por la evolu
i�on de los 
entroidesde las regiones. Hemos presentado las posi
iones estimadas por el �ltro de Kalmanen 
in
o im�agenes de la se
uen
ia: im�agenes 1, 4, 7, 10 y 13. Las l��neas 
one
tan los
entros que 
orresponden a proye

iones del mismo veh��
ulo en diferentes instantes,manteniendo el orden temporal. Dado que la se
uen
ia representa menos de dossegundos 
abr��a esperar que las traye
torias de los veh��
ulos tuvieran una forma muysimilar a una l��nea re
ta. Esto se obtiene para 
asi todas las regiones, sin embargo, sepueden apre
iar peque~nos errores en algunas de las traye
torias. Cuando ello su
ede,los errores suelen presentarse en alguno de los primeros dos puntos (im�agenes 1 y4). Esto se debe a que el �ltro de Kalman ne
esita algunas itera
iones ini
iales paraempezar a 
onverger. Durante estas itera
iones, los errores produ
idos en el pro
esode medi
i�on (estima
i�on y segmenta
i�on de movimiento) in
uyen seriamente en lasestima
iones generadas por el �ltro. Una vez superadas, la in
uen
ia de los errores
omienza a de
re
er, y las estima
iones se a
er
an 
ada vez m�as a la traye
toria
orre
ta.
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(a) Primera imagen de la se
uen
ia (b) �Ultima imagen de la se
uen
ia

(
) Segmenta
i�on de la primera imagende la se
uen
ia (d) Traye
torias de los veh��
ulosFigura 4.8: Seguimiento de veh��
ulos en una es
ena de tr�a�
oLas Figuras 4.9 y 4.10 muestran las segmenta
iones de dos se
uen
ias de im�agenes,
orrespondiendo la primera a la misma se
uen
ia que la Figura 4.8. En ambas �gu-ras, la primera 
olumna presenta varias im�agenes de la se
uen
ia, la segunda 
olumnamuestra la segmenta
i�on ini
ial de 
ada imagen, y la ter
era 
olumna es la segmenta-
i�on �nal 
onseguida por medio de la integra
i�on temporal.Las im�agenes de la Figura 4.9 han sido es
ogidas por ser las que produ
en las peoressegmenta
iones ini
iales de la se
uen
ia. La sub�gura 4.9.a 
orresponde a la quintaimagen de la se
uen
ia, siendo la sub�gura 4.9.b su segmenta
i�on ini
ial. En ella seobserva que el 
ami�on m�as alejado ha sido dividido en dos regiones. Sin embargo, laintegra
i�on de la informa
i�on de las segmenta
iones previas, donde el 
ami�on estabaformado por una �uni
a regi�on, 
onsigue que la segmenta
i�on �nal una ambas regiones,sub�gura 4.9.
.La sub�gura 4.9.d muestra la d�e
ima imagen de la se
uen
ia. La segmenta
i�on
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(a) Quinta imagen. (b) Segmenta
i�on ini
ial. (
) Segmenta
i�on �nal.
(d) D�e
ima imagen. (e) Segmenta
i�on ini
ial. (f) Segmenta
i�on �nal

(g) D�e
imo 
uarta ima-gen. (h) Segmenta
i�on ini
ial (i) Segmenta
i�on �nal.Figura 4.9: Se
uen
ia de veh��
ulos en una 
arretera. Primera 
olumna: imagenoriginal. Segunda 
olumna: segmenta
i�on ini
ial. Ter
era 
olumna: segmenta
i�on�nal de la imagen
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i�on temporalini
ial, sub�gura 4.9.e, presenta un problema similar al de la quinta imagen, aunqueen este 
aso el veh��
ulo subdivido es el que se en
uentra en medio del grupo de tresque 
ir
ula por el 
arril de la dere
ha. De nuevo se observa en la sub�gura 4.9.f que lasegmenta
i�on �nal es 
orre
ta, obteniendo una proye

i�on del 
o
he formada por una�uni
a regi�on.La segmenta
i�on ini
ial de la imagen n�umero 
ator
e, sub�gura 4.9.h, es, 
ondiferen
ia, la peor de la se
uen
ia. Algunas regiones est�ati
as se han dete
tado 
omom�oviles, parte del 
ami�on m�as alejado se ha perdido, se han unido el primer y segundo
o
he del grupo de tres, y el 
ami�on de este grupo ha desapare
ido. A pesar de estoserrores, el m�etodo 
orrige la segmenta
i�on: desapare
en las regiones est�ati
as y losveh��
ulos re
obran su forma. El �ultimo 
ami�on del grupo de tres es re
uperado gra
iasa que su regi�on fue de
larada 
omo permanente. As��, sus p��xeles se extraen de los dela regi�on fondo.En la Figura 4.10 se muestran 
uatro im�agenes de una misma se
uen
ia. La se-
uen
ia registra el tr�a�
o de una 
alle y 
onsta de 858 im�agenes, de las que mostramosla segmenta
i�on de 
uatro de ellas. El tama~no de 
ada imagen es de 192�144 p��xeles.La sub�gura 4.10.a muestra la imagen n�umero 488. En ella dos veh��
ulos 
ir
ulanen diferente dire

i�on. Las sub�guras 4.10.d y 4.10.g 
orresponden a las im�agenesn�umero 555 y 644. En ellas 
ir
ulan dos veh��
ulos 
on intensidades de gris muy pare-
idas a la de la 
alzada. Ello provo
a que en determinadas segmenta
iones ini
iales losveh��
ulos s�olo sean par
ialmente segmentados, o in
luso divididos en varias regiones.Sin embargo, la segmenta
i�on �nal 
orrige estas situa
iones gra
ias a la a
umula
i�onde informa
i�on obtenida en las im�agenes previas. La sub�gura 4.10.j presenta otraimagen dif��
il. En ella una moto 
uya proye

i�on o
upa alrededor de 50 p��xeles 
ir
ulaalej�andose de la 
�amara. Adem�as, y aunque la intensidad de la moto s�� que ofre
esu�
iente 
ontraste 
on la 
alzada, presenta el in
onveniente de su redu
ida velo
idad.Ambos problemas, tama~no y velo
idad, impiden su 
orre
ta segmenta
i�on ini
ial enalgunas im�agenes, aunque de nuevo la segmenta
i�on �nal es 
orre
ta.La Figura 4.11 muestra el 
ru
e de una 
alle 
on una avenida. Los veh��
ulos entranen la imagen desde los bordes izquierdo e inferior de la imagen, y la abandonan por losbordes superior, inferior y dere
ho. En la sub�gura 4.11.b apare
e la segmenta
i�on ytraye
toria de un 
o
he que toma una 
urva. Se puede apre
iar que el sistema es 
apazde seguir su traye
toria, a la vez que la segmenta
i�on va a
tualizando la forma delveh��
ulo. A medida que el 
o
he gira, la parte que se observa del mismo va 
ambiando.La segmenta
i�on resultante va adapt�andose gradualmente, eliminando los p��xeles quehan dejado de pertene
er a la regi�on y a~nadiendo los que son nuevos. La sub�gura4.11.
 
orresponde a otra es
ena de la misma se
uen
ia, donde 
in
o 
o
hes se hallabandetenidos en un sem�aforo y ahora 
uatro de ellos 
ir
ulan a lo largo de la avenida yuno gira por una 
alle a la izquierda. Debido a que ini
ialmente se hallaban todosjuntos y a que 
asualmente varios de ellos presentan 
olores muy similares (en este
aso nos referimos al 
olor real de los 
o
hes, y no a la intensidad de gris re
ejada enlas im�agenes de la se
uen
ia), las primeras segmenta
iones de estos 
o
hes presentanalgunos errores ini
iales que, 
omo puede observarse en la sub�gura 4.11.d, afe
tan altramo ini
ial de las traye
torias estimadas para algunos de ellos. No obstante, tras
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(a) Imagen 488. (b) Segmenta
i�onini
ial. (
) Segmenta
i�on �-nal.
(d) Imagen 555. (e) Segmenta
i�on ini-
ial. (f) Segmenta
i�on �-nal.
(g) Imagen 644. (h) Segmenta
i�onini
ial. (i) Segmenta
i�on �-nal.
(j) Imagen 728. (k) Segmenta
i�onini
ial. (l) Segmenta
i�on �-nal.Figura 4.10: Varias segmenta
iones de una se
uen
ia de tr�a�
o en 
iudad. Primera
olumna: imagen original. Segunda 
olumna: segmenta
i�on ini
ial. Ter
era 
olumna:segmenta
i�on �nal de la imagen.



114 Cap��tulo 4. Seguimiento e integra
i�on temporal

(a) Imagen 118. (b) Segmenta
i�on y traye
toriadel veh��
ulo.
(
) Imagen 380. (d) Segmenta
i�on y traye
toriasde los veh��
ulos.Figura 4.11: Se
uen
ia de veh��
ulos en un 
ru
e de una avenida Primera 
olumna:imagen original. Segunda 
olumna: segmenta
i�on �nal de la imagenunas po
as im�agenes las traye
torias 
omienzan a ser m�as 
orre
tas gra
ias, tanto aque las segmenta
iones 
omienzan a ser mejores debido a que el movimiento se ha
em�as diferen
iado, 
omo a que se ha
e notar el efe
to estabilizador del �ltro de Kalman.4.9 Con
lusionesEn este 
ap��tulo se ha presentado un m�etodo novedoso de segmenta
i�on por medio dela integra
i�on temporal. El m�etodo propuesto integra las segmenta
iones que propor-
iona el m�odulo de an�alisis de movimiento para generar segmenta
iones mejoradas.La mayor��a de t�e
ni
as existentes emplean la segmenta
i�on para aportar informa
i�onal modulo de seguimiento. En nuestro 
aso, adem�as, el seguimiento ayuda a la seg-menta
i�on rela
ionando la informa
i�on morfol�ogi
a obtenida en 
ada imagen.Como se ha visto, la integra
i�on temporal morfol�ogi
a aporta grandes bene�
iospues permite fundamentar la segmenta
i�on no en unas po
as im�agenes, sino en todas
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lusiones 115las pre
edentes. En esen
ia, lo que aporta es una estabiliza
i�on de la forma de losobjetos, la 
ual minimiza la in
uen
ia de los errores puntuales que puedan surgir enel pro
esamiento de algunas im�agenes: por ejemplo la apari
i�on o desapari
i�on totalo par
ial de regiones.
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i�on de tr�a�
o5.1 Introdu

i�on. Monitoriza
i�on de tr�a�
oLa monitoriza
i�on de tr�a�
o es una labor de indudable inter�es en nuestros d��as. Elgran 
audal de tr�a�
o de las 
alles y 
arreteras ha
en ne
esaria la automatiza
i�onde su 
ontrol. Frente a los sistemas usados hasta ahora, 
omo dete
tores basadosen mi
roondas y dete
tores de bu
le indu
tivo(ver p�agina 3), los sistemas basados envisi�on presentan varias ventajas:� Menor 
oste e
on�omi
o.� Instala
i�on m�as f�a
il.� Permiten la estima
i�on de m�as par�ametros.Un sistema de monitoriza
i�on de tr�a�
o debe obtener medi
iones a
er
a del tr�a�
oque permitan dos tipos de a
tua
iones:� Solventar situa
iones an�omalas, 
omo pudieran ser atas
os o a

identes.� Ayudar en el dise~no de la red vial aportando informa
i�on sobre el volumen ytipo de tr�a�
o de las v��as monitorizadas.El presente 
ap��tulo trata de mostrar 
�omo se llevan a 
abo las tareas de mo-nitoriza
i�on en el sistema propuesto en esta Tesis, al mismo tiempo que se muestrala arquite
tura de di
ho sistema. La Se

i�on 5.2 des
ribe las men
ionadas tareas yla Se

i�on 5.3 expli
a 
�omo se han implementado para 
onseguir el fun
ionamientodel sistema en tiempo real. De ese modo, el Apartado 5.3.1 detalla el equipamientom��nimo requerido y los programas que se han es
rito, as�� 
omo los pro
esos a quehan dado lugar los mismos, prestando espe
ial inter�es a la informa
i�on que 
uye entreellos. El Apartado 5.3.2 trata una t�e
ni
a propuesta para el presente sistema la 
ualevita tener que pro
esar todas las im�agenes de una se
uen
ia para obtener su seg-menta
i�on. Esta redu

i�on del n�umero de im�agenes resulta de espe
ial inter�es, puestoque, obviamente, 
ontribuye a disminuir el 
oste 
omputa
ional, pero tratando de noafe
tar a los resultados.En este 
ap��tulo se prestar�a una importante aten
i�on a la se

i�on dedi
ada a losresultados, Se

i�on 5.4. En ella se utilizar�an diversas se
uen
ias para mostrar 
�omofun
iona el sistema propuesto y 
u�ales son los resultados que aporta. Como es habitual,se 
on
luir�a 
on una se

i�on donde se esbozar�an las 
on
lusiones del 
ap��tulo.5.2 Tareas de monitoriza
i�on de tr�a�
oEl sistema de monitoriza
i�on de tr�a�
o propuesto en esta Tesis propor
iona las si-guientes tareas:� Medi
i�on del volumen de tr�a�
o.
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i�on de tr�a�
o 119� Seguimiento de traye
torias individuales de veh��
ulos.� Dete

i�on de veh��
ulos parados.� Dete

i�on de eventos an�omalos.Para el buen fun
ionamiento de las t�e
ni
as propuestas en este 
ap��tulo resultane
esario delimitar en la imagen los bordes de la 
arretera y de los 
arriles que hayanen ella. Esto puede realizarse de manera manual o autom�ati
a:� Manualmente. Se posi
iona y enfo
a la 
�amara lista para empezar a monitorizarel tr�a�
o, si bien antes de 
omenzar el pro
esamiento se 
aptura una imagen.Sobre esta imagen y mediante 
ualquier programa de dibujo, se mar
an en dis-tintas intensidades de gris los diferentes 
arriles, as�� 
omo el resto de imagen queno es 
arretera. Esto �ultimo se mar
a 
on intensidad 
ero. La imagen resultantese pasa al programa de monitoriza
i�on.� Autom�ati
amente. Se emplea un algoritmo 
omo el propuesto en [Steward etal., 1994℄ (la Figura 3.1 muestra un ejemplo del fun
ionamiento de este algorit-mo). El algoritmo propor
iona de manera autom�ati
a la imagen requerida porel programa de monitoriza
i�on.Cada uno de estos m�etodos tiene sus ventajas e in
onvenientes. El m�etodo manualtiene la ventaja de poder realizar un ajuste m�as exa
to de los l��mites. Sin embargo,presenta el serio in
onveniente de requerir un operador que lleve a 
abo esta fun
i�on.El m�etodo autom�ati
o presenta una seria desventaja que nos hizo dese
harlo: laszonas de la 
arretera 
on es
aso tr�a�
o son de
laradas 
omo zonas no-
arretera. Esto,por ejemplo, afe
ta a los ar
enes, que son zonas por las que raramente se 
ir
ula, peroque es pre
iso 
ontrolar.A 
ontinua
i�on, en los diferentes apartados, se ir�an viendo las tareas de monito-riza
i�on de tr�a�
o que el sistema lleva a 
abo. En 
ada apartado veremos en qu�e
onsiste la tarea 
orrespondiente y 
u�al es el modo en que se efe
t�ua. Para que elle
tor tenga una visi�on m�as 
lara de 
�omo se obtienen las informa
iones resultantesde 
ada tarea, la Figura 5.1 muestra el 
ujo de informa
iones que el sistema produ
e,y 
�omo �estas son 
ombinadas para produ
ir nuevos resultados.5.2.1 Medi
i�on del volumen del tr�a�
oTal y 
omo se ha visto en el 
ap��tulo anterior, el sistema desarrollado permite 
ono
er eln�umero de veh��
ulos que se en
uentran en 
ada imagen. Adem�as, el sistema estable
e
orresponden
ias entre las diferentes apari
iones de un mismo veh��
ulo en diferentesim�agenes, 
on lo que se puede obtener, tambi�en de forma dire
ta, otra medi
i�on deinter�es para el 
ontrol de tr�a�
o: el n�umero de veh��
ulos que han 
ir
ulado por la
arretera entre las im�agenes n y n+ k1.1Dado que se 
ono
e el instante de adquisi
i�on de 
ada imagen, esto es equivalente a saber eln�umero de veh��
ulos entre dos instantes de tiempo.
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o

Figura 5.1: Flujo de informa
iones del sistema. Las 
ajas representan informa
ionesque se obtienen en alguna fase del pro
esamiento, mientras que las 
e
has indi
anque una informa
i�on (la apuntada) se genera a partir de la otra (la que se en
uentraen el origen de la 
e
ha).Sabiendo los l��mites de los diferentes 
arriles y la posi
i�on de los veh��
ulos en laimagen2, podemos medir el n�umero de veh��
ulos que ha 
ir
ulado por 
ada 
arril (porejemplo, en una autopista). Y puesto que se 
ono
e el sentido del tr�a�
o en 
ada
arril, se sabr�a el n�umero de veh��
ulos que ha 
ir
ulado en 
ada dire

i�on.La Figura 5.2 muestra dos 
asos donde resulta de inter�es poder desglosar el vo-lumen de tr�a�
o. En el 
aso de la autopista es interesante saber el volumen de 
ada
arril, por ejemplo, en una bifur
a
i�on o en una salida de autopista pueden existirdiferen
ias sensibles entre 
arriles. En el 
aso de la avenida adem�as de 
ono
er la in-tensidad de tr�a�
o de 
ada 
arril, 
onviene saber qu�e dire

iones toman los veh��
ulosque abandonan la avenida y desde qu�e 
alles se suelen in
orporar a la misma.2Cada veh��
ulo se asigna a aquel 
arril donde se en
uentra su 
entroide.
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(a) Autopista. (b) Cru
e de una avenida.Figura 5.2: Dos 
asos t��pi
os donde no solo interesa saber el volumen total deltr�a�
o, sino tambi�en el de 
ada 
arril o 
alle.Los atas
os pueden dete
tarse 
al
ulando la propor
i�on entre el n�umero deveh��
ulos presentes en una imagen y el n�umero medio de veh��
ulos que abandonan laes
ena (veh��
ulos 
uyo 
entroide sale de los bordes de la la imagen). Un gran n�umerode veh��
ulos en la es
ena y una media muy baja indi
ar�an una situa
i�on de atas
o.r = N�umero de veh��
ulos en la es
enaN�umero medio de salidas (5.1)5.2.2 Seguimiento de traye
toriasEl seguimiento de traye
torias de veh��
ulos en el plano de la imagen se 
onsigue demanera dire
ta a partir del pro
eso de seguimiento que se mostr�o en el Cap��tulo4. Di
ho pro
eso nos permite 
ono
er la posi
i�on de los distintos veh��
ulos en 
adauna de las im�agenes. Esto se 
onsegu��a mediante un pro
eso de estable
imiento de
orresponden
ias entre las regiones, las que se obtienen en 
ada segmenta
i�on ini
ial ylas que pertene
en a la lista maestra. Esto, adem�as, se 
ompletaba 
on la in
orpora
i�onde un �ltro de Kalman que permit��a estabilizar las traye
torias ha
i�endolas menossensibles a posibles errores en la segmenta
i�on ini
ial.El trazado de traye
torias de veh��
ulos es de gran utilidad en el estudio de 
urvasde 
arretera. El an�alisis de las traye
torias de varios veh��
ulos permite saber por qu�eparte de la 
urva (ha
ia el interior o exterior) suelen pasar los 
o
hes, as�� 
omo d�ondesuelen frenar. Esto permite dete
tar anomal��as en la 
onstru

i�on y dise~no 
omo, porejemplo, un peralte err�oneo.En la Figura 5.3 tenemos un ejemplo del seguimiento de un veh��
ulo a lo largo deuna 
urva. Analizando varias de estas traye
torias se puede entender el 
omporta-miento general de los 
o
hes en una 
urva 
omo �esta.
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(a) Un 
o
he toma una 
urva. (b) Segmenta
i�on del veh��
ulo y sutraye
toria.Figura 5.3: Traye
toria de un 
o
he en una 
urva.5.2.3 Dete

i�on de veh��
ulos paradosCuando una regi�on veh��
ulo tiene una velo
idad muy 
er
ana a 
ero, el m�odulo deestima
i�on y segmenta
i�on de movimiento la une al fondo debido a la similitud demovimientos. No obstante, tal y 
omo se vio en la Se

i�on 4.5, a una regi�on de la listamaestra que haya apare
ido repetidamente en diversas segmenta
iones se la de
lararegi�on permanente. Ello signi�
a que esa regi�on s�olo puede desapare
er al abandonarla imagen por alguna de sus zonas de salida.Tambi�en se vio en la misma se

i�on que 
uando en el m�odulo de integra
i�on tem-poral no se en
uentra ninguna regi�on permanente en la segmenta
i�on ini
ial, enton
eses el sistema quien la a~nade a la segmenta
i�on �nal (re
upera
i�on de regiones per-didas, Se

i�on 4.5). De esta forma, aunque un veh��
ulo se detenga, su forma en lasegmenta
i�on nun
a se pierde.Cuando una regi�on redu
e su velo
idad a valores muy pr�oximos a 
ero, se generaun aviso que indi
a que un veh��
ulo se ha detenido. Esta informa
i�on es de gran inter�espues puede signi�
ar una situa
i�on poten
ial de peligro para el resto de veh��
ulos, oquiz�as la aver��a de un 
o
he al que se deber��a atender. Del mismo modo, 
uando sedete
te que el veh��
ulo reemprende la mar
ha se generar�a otro aviso que informe deello.La Figura 5.4 muestra un veh��
ulo que se detiene en el ar
�en de una 
arretera.En la sub�gura 5.4.a el 
o
he se aparta al ar
�en mientras redu
e su velo
idad. Enla sub�gura 5.4.
 el veh��
ulo ya se ha detenido y es 
uando el sistema avisa de estasitua
i�on de posible riesgo. Puede verse en la sub�gura 5.4.d que a pesar de estardetenido, el sistema sigue segmentando el veh��
ulo. En la sub�gura 5.4.e el veh��
uloha reemprendido la mar
ha y el sistema reemprende su seguimiento. Puede verse, porla traye
toria del autom�ovil en la sub�gura 5.4.f, que en este 
aso no se produ
e unarein
orpora
i�on gradual a la 
alzada, sino que r�apidamente gira las ruedas y sigue su
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(a) Un 
o
he 
omienza a dete-nerse en el ar
�en de una 
arrete-ra. (b) Segmenta
i�on y traye
toriadel veh�i�
ulo.

(
) El 
o
he se ha detenido 
om-pletamente. (d) Segmenta
i�on y traye
toriadel veh�i�
ulo.

(e) El veh��
ulo reini
ia la mar-
ha. (f) Segmenta
i�on y traye
toriadel veh�i�
ulo.Figura 5.4: Se
uen
ia en la que un 
o
he se detiene en el ar
�en de una 
arretera.
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i�on de tr�a�
ore
orrido.5.2.4 Dete

i�on de eventos an�omalosLas situa
iones peligrosas, tales 
omo a

identes, deben ser dete
tadas por un sistemade monitoriza
i�on de tr�a�
o de manera que se provoque un aviso instant�aneo. Nuestrosistema puede dete
tar tres tipos de situa
iones peligrosas:� Veh��
ulos que 
ruzan l��neas mar
adas 
omo de peligro. Estas l��neas virtuales sede�nen en el sistema y delimitan la parte de la imagen en la 
ual los veh��
ulos semueven. De este modo, mar
ar�an los bordes de la 
arretera, as�� 
omo separar�an
arriles 
on sentido de 
ir
ula
i�on 
ontraria. Cuando un veh��
ulo 
ru
e una deestas l��neas se lanzar�a un aviso que alerte de una situa
i�on de poten
ial peligro.� Veh��
ulos que 
ir
ulan en un mismo 
arril pero en sentido 
ontrario. Esto englo-ba tambi�en a los veh��
ulos que se en
uentran detenidos en un 
arril por el que
ir
ula un veh��
ulo. De igual forma, aqu�� tambi�en se lanzar�a una alarma.� Posibles 
olisiones. El he
ho de que un veh��
ulo reduz
a su velo
idad de manerabrus
a puede signi�
ar una posible 
olisi�on 
ontra otro veh��
ulo u objeto. Por lotanto, 
uando se dete
te esta situa
i�on se lanzar�a un aviso, tanto si se produ
edentro 
omo fuera de la 
alzada, por ejemplo el ar
�en.5.3 Un sistema en tiempo realUno de los prin
ipales objetivos de esta Tesis ha sido 
onseguir un sistema que fun
io-ne en tiempo real, sin emplear hardware dedi
ado de 
oste ex
esivo. En esta se

i�onse expondr�a 
�omo se ha llevado a 
abo la implementa
i�on del sistema. Primero se ver�a
u�al es el equipamiento m��nimo requerido y a 
ontinua
i�on 
�omo se han distribuidolas tareas vistas en los 
ap��tulos pre
edentes en pro
esos que se eje
utan de manera
on
urrente. El �ultimo apartado de esta se

i�on des
ribe una t�e
ni
a llamada segmen-ta
i�on virtual. 
on ella se 
onsigue redu
ir signi�
ativamente el 
oste de 
omputa
i�onal permitir no tener que pro
esar todas las im�agenes de la se
uen
ia.5.3.1 Arquite
tura del sistemaEn este apartado mostraremos la manera en que ha sido implementado el sistemade monitoriza
i�on de tr�a�
o. Primeramente veremos el equipamiento requerido y a
ontinua
i�on 
u�al es la distribu
i�on de pro
esos que se han desarrollado y qu�e tareaslleva a 
abo 
ada uno de ellos.EquipamientoEl sistema requiere el siguiente equipamiento para llevar a 
abo sus fun
iones:
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Figura 5.5: Arquite
tura del sistema de monitoriza
i�on de tr�a�
o. Programas queintera
t�uan para llevar a 
abo el an�alisis de movimiento y las tareas de monitoriza
i�onde tr�a�
o.� Una 
�amara en blan
o y negro.� Un ordenador que 
umpla los siguientes m��nimos:{ Cuatro pro
esadores Pentium II a 400 Mhz.{ Tarjeta de adquisi
i�on de im�agenes.{ Sistema operativo Linux.Conviene a
larar que para poder realizar un mejor estudio de las se
uen
ias, todoslos experimentos que se presentan en esta Tesis se han realizado o�-line. De estaforma se pueden repetir las mismas se
uen
ias para analizar 
ir
unstan
ias de inter�es.Para ello las se
uen
ias se han grabado mediante una 
�amara de v��deo VHS y luego sehan digitalizado. Este modo de trabajo presenta el in
onveniente de que las im�agenestienen una peor 
alidad, si bien, al ha
er que el sistema fun
ione satisfa
toriamente
on ellas, garantizamos que �este es m�as robusto.
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i�on de tr�a�
oSoftware del sistemaAqu�� se ver�a qu�e programas se han desarrollado, qu�e tareas lleva a 
abo 
ada unode ellos y 
u�al es la inter
onexi�on entre los mismos. Para ello nos serviremos devarias �guras, entre ellas la Figura 5.5. En di
ha �gura se observan los tres tipos deprogramas que se han realizado y la rela
i�on que existe entre ellos.� El programa 
ontrolador es el en
argado de 
omuni
arse 
on la 
�amara y trans-ferir las im�agenes a los pro
esos de estima
i�on y segmenta
i�on.� Los pro
esos de estima
i�on y segmenta
i�on son los que, 
omo su nombre indi
a,efe
t�uan la estima
i�on y segmenta
i�on de movimiento. Se trata de una seriede programas similares que se arran
an al mismo tiempo y que tomando 
o-mo entrada un par de im�agenes 
onse
utivas, propor
ionan 
omo resultado lassegmenta
iones ini
iales de 
ada imagen. Junto a 
ada segmenta
i�on, adem�as,propor
ionan la estima
i�on de movimiento 
orrespondiente a las regiones dete
-tadas.� El programa de seguimiento y monitoriza
i�on de tr�a�
o es el en
argado delresto de tareas del sistema. Por un lado, realiza las labores de seguimiento eintegra
i�on temporal, al mismo tiempo que lleva a 
abo las tareas propiamentedi
has de monitoriza
i�on de tr�a�
o: medi
i�on del volumen de tr�a�
o, seguimientode traye
torias, dete

i�on de veh��
ulos parados y dete

i�on de eventos an�omalos.La Figura 5.63 muestra las tareas que son propias de 
ada programa. El m�odulode estima
i�on y segmenta
i�on de movimiento engloba las tareas de dete

i�on de movi-miento, segmenta
i�on est�ati
a, estima
i�on de movimiento y segmenta
i�on de movi-miento. Por su parte, el m�odulo de seguimiento y monitoriza
i�on de tr�a�
o realiza lastareas de seguimiento, integra
i�on temporal morfol�ogi
a y estima
i�on de par�ametrosde tr�a�
o.El programa 
ontrolador no apare
e en la Figura 5.6, puesto que en prin
ipio s�olose en
arga de enviar �ordenes a los pro
esos de estima
i�on y segmenta
i�on. Cada vezque se 
aptura una nueva imagen, el programa bus
a el pro
eso que se en
uentralibre, y a �este se le env��a la orden indi
ativa de que debe realizar la estima
i�on ysegmenta
i�on de la imagen previa, ha
iendo uso de la imagen re
ibida.La 
omuni
a
i�on entre pro
esos se realiza por medio de se

iones 
r��ti
as, las
uales han sido implementadas mediante sem�aforos (
omo muestra la Figura 5.7).Di
hos me
anismos se en
uentran disponibles en la mayor��a de sistemas operativosmultitarea, y su 
ometido es el de permitir la sin
roniza
i�on entre pro
esos. Esta3Con respe
to a esta �gura resulta ne
esario ha
er un par de a
lara
iones. Seg�un el diagrama de
ujo que all�� apare
e, una vez que se han estimado los par�ametros de tr�a�
o, �estos son transmitidos.Conviene a
larar que dado que no existe ning�un sistema de nivel superior que re
opile estos datos,la parte de 
omuni
a
i�on no ha sido desarrollada. En 
uanto a la memoria temporal, el s��mboloque la representa signi�
a alma
enamiento, sin que se trate espe
���
amente de una unidad de dis
o.En realidad, y para 
onseguir una mayor velo
idad de pro
esamiento, la memoria temporal, la listamaestra de regiones, reside en memoria prin
ipal.
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Figura 5.6: Distribu
i�on de los distintos 
omponentes del sistema de monitoriza
i�onde tr�a�
o entre los programas implementados.



128 Cap��tulo 5. Un sistema de monitoriza
i�on de tr�a�
o

Figura 5.7: La 
omuni
a
i�on entre pro
esos se realiza mediante se

iones 
r��ti
as.sin
roniza
i�on es la que ha
e posible estable
er restri

iones de a

eso a determinadaszonas de memoria (se

iones 
r��ti
as).En nuestro 
aso las restri

iones de a

eso son de dos tipos:� Es
ritura. En una se

i�on 
r��ti
a no puede haber dos pro
esos es
ribiendo almismo tiempo.� Le
tura. En una se

i�on 
r��ti
a puede haber varios pro
esos leyendo al mismotiempo, si bien no es posible leer mientras alg�un pro
eso est�a es
ribiendo.5.3.2 Segmenta
i�on virtualUna forma de a
elerar el pro
esamiento de una se
uen
ia es, sin duda, minimizar eln�umero de im�agenes por segundo que el sistema debe tratar. Sin embargo, redu
irex
esivamente esta propor
i�on no es tampo
o deseable, pues lleva aparejados dosefe
tos:� Cuantas menos im�agenes se tomen, mayor ser�a el desplazamiento de los objetosde una imagen a la siguiente. Este he
ho supone tanto a nuestro m�etodo deestima
i�on de movimiento (ver Se

i�on 3.4), 
omo a la mayor��a del resto dem�etodos basados en 
orresponden
ias, un aumento del tiempo de 
�al
ulo delmovimiento que es debido al inevitable in
remento del espa
io de b�usqueda.� Cuanto m�as se ampl��e el espa
io de b�usqueda, mayor es la probabilidad deobtener 
orresponden
ias err�oneas. Con
retamente en nuestro m�etodo esto au-mentar�a la posibilidad de que la estima
i�on se detenga en un m��nimo lo
al de lafun
i�on de error DFD.La integra
i�on temporal morfol�ogi
a que se present�o en el 
ap��tulo anterior pro-por
iona una forma de redu
ir el n�umero de im�agenes, pero sin aumentar el tiempoentre las dos im�agenes que se utilizan para 
al
ular la estima
i�on de movimiento.Re
ordemos que la integra
i�on temporal morfol�ogi
a alma
enaba la forma de lasregiones junto 
on sus par�ametros de movimiento y una probabilidad de pertenen
iade los p��xeles de la imagen a 
ada regi�on. De este modo, es posible a partir de la
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i�on �nal de la imagen n prede
ir la segmenta
i�on de la imagen n + 1: sedesplazan las regiones por medio de las predi

iones de movimiento que aporta el �ltrode Kalman y se asignan los p��xeles de la imagen de a
uerdo a las probabilidades depertenen
ia.A estas predi

iones de segmenta
i�on es a lo que denominamos segmenta
ionesvirtuales. Inter
al�andolas se 
onsigue redu
ir el 
oste 
omputa
ional, pero sin in
re-mentar el intervalo temporal entre pares de im�agenes. Obviamente, esto representauna disminu
i�on del n�umero de observa
iones que el sistema integra, y por tanto losresultados estar�an menos fundamentados. En un entorno ideal, donde no existieraruido en las observa
iones, la inter
ala
i�on de segmenta
iones virtuales no afe
tar��aa los resultados. Sin embargo, esto no es posible, y lo que realmente su
ede es que
uanto m�as ruidosas son las observa
iones m�as afe
ta la introdu

i�on de este tipo desegmenta
iones, y por tanto, m�as deber��a limitarse su uso.Adem�as de redu
ir tiempo de 
omputa
i�on, en un sistema en tiempo real, lassegmenta
iones virtuales sirven de salvaguarda ante satura
iones del sistema. En elApartado 5.3.1 se expli
�o que el programa 
ontrolador 
aptura im�agenes a intervalosregulares de tiempo y se las va pasando a los pro
esos de estima
i�on y segmenta
i�on demovimiento. Estos pro
esos son eje
u
iones simult�aneas de un mismo programa, y susresultados son integrados por el programa de seguimiento y monitoriza
i�on de tr�a�
o.Resulta fundamental que di
hos resultados sean entregados justo a tiempo, puesto queen 
aso 
ontrario se 
omenzar��an a a
umular retrasos que a
abar��an desfasando demanera ex
esiva la es
ena real 
on las segmenta
iones y resultados �nales del sistemade monitoriza
i�on.Cuando el programa de seguimiento y monitoriza
i�on de tr�a�
o no re
ibe los resul-tados una vez trans
urrido el intervalo previsto, env��a una orden de 
an
elar opera
i�onal pro
eso de estima
i�on y segmenta
i�on de movimiento en 
uesti�on y a 
ontinua
i�oninter
ala una segmenta
i�on virtual. De esta forma se evitan retardos sin afe
tar sig-ni�
ativamente a los resultados.5.4 ResultadosEn este apartado se des
ribir�an varios experimentos. En ellos se trabajar�a sobrediversas se
uen
ias, tratando de mostrar las tareas que el sistema presentado en estaTesis desempe~na de 
ara al 
ontrol de tr�a�
o.Quiz�as la fun
i�on m�as importante que se le puede requerir al sistema es la medi
i�onde la densidad del tr�a�
o. Esto, a su vez, se basa en la 
apa
idad que tenga el sistemade 
ontar de manera segura el n�umero de veh��
ulos que han 
ir
ulado por el tramo de
arretera bajo 
ontrol entre dos instantes de tiempo. Para 
omprobar esta 
apa
idad,se pro
esar�an seis se
uen
ias 
orrespondientes a distintas situa
iones de tr�a�
o:� Una 
alle de doble dire

i�on (Figura 5.8).� Una vista par
ial de una rotonda (Figura 5.9).
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i�on de tr�a�
o� Una 
arretera de doble dire

i�on (Figura 5.10).� Una 
alle 
on un sem�aforo donde se van deteniendo los veh��
ulos (Figura 5.11).� Un 
ru
e de 
alles 
on una avenida (Figura 5.12).� Una autopista (Figura 5.14).Se
uen
ia de una 
alle de doble dire

i�onLa se
uen
ia que apare
e en la Figura 5.8 muestra una 
alle 
on dos 
arriles, 
ada uno
on un sentido diferente de 
ir
ula
i�on. En realidad se trata de la misma se
uen
iaque hemos usado en los Cap��tulos 3 y 4 (Figuras 3.12, 3.13, 3.14 y 4.10).La se
uen
ia 
onsta de 1230 im�agenes grabadas a raz�on de 10 im�agenes por se-gundo. La es
ena presenta el in
onveniente de tener un bajo 
ontraste debido a quefue grabada al atarde
er. No obstante, los resultados de la dete

i�on de veh��
ulosfueron �optimos. Durante los 2 minutos que dura la se
uen
ia, 
ir
ularon 22 veh��
ulospor la 
alle, 9 en dire

i�on norte-sur y 13 en sentido 
ontrario. El sistema dete
t�o
orre
tamente los 22 veh��
ulos junto 
on sus dire

iones de 
ir
ula
i�on.En la Figura 5.8 se muestran o
ho instantes de la se
uen
ia junto 
on sus 
orres-pondientes segmenta
iones (
olo
adas a la dere
ha de su 
orrespondiente imagen). Enlas sub�guras 5.8.a, 5.8.i y 5.8.k apare
en dos de los tres4 peatones que quedaron re-gistrados en la se
uen
ia. Por su parte, en la sub�gura 5.8.m lo que est�a 
ir
ulando esuna moto
i
leta. A pesar de la similitud en la forma de los peatones y la moto
i
leta,el sistema 
ont�o a �esta 
omo un veh��
ulo, pero no a las personas. Este he
ho se debea la es
asa velo
idad de los peatones, lo 
ual provo
a que en la gran mayor��a de 
asossean unidos al fondo.El resto de sub�guras muestran im�agenes 
on varios de los veh��
ulos que 
ir
ulandurante el tras
urso de la se
uen
ia. A su dere
ha apare
en sus 
orrespondientessegmenta
iones. Los veh��
ulos de las sub�guras 5.8.
 y 5.8.o son un ejemplo 
laro delpo
o 
ontraste que presenta la se
uen
ia. Los valores de intensidad de los p��xeles deestas dos im�agenes se en
uentran todos ellos en el rango 0-166. Se puede observarque las intensidades de la 
alzada y los veh��
ulos de estas dos sub�guras son bastantepare
idas.Se
uen
ia de la rotondaLa Figura 5.9 presenta una nueva se
uen
ia de tr�a�
o urbano. Los veh��
ulos parten dela zona inferior izquierda de la imagen, donde se en
ontraban parados tras un sem�aforo,y 
uando llegan al 
entro deben optar por girar a la dere
ha o a la izquierda. Los
o
hes que van ha
ia la dere
ha giran alrededor de una gran rotonda, de la que puedeobservarse una peque~na parte en el 
entro dere
ha de las im�agenes, mientras los de laizquierda 
ontin�uan por una avenida.4El peat�on de las sub�guras 5.8.i y 5.8.k es el mismo. Debido a su velo
idad lenta, trans
urridas48 im�agenes de la se
uen
ia, a penas se ha desplazado unos po
os metros.
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(a) Imagen 40. (b) Segmenta
i�on�nal. (
) Imagen 170. (d) Segmenta
i�on�nal.
(e) Imagen 255. (f) Segmenta
i�on�nal. (g) Imagen 380. (h) Segmenta
i�on�nal.
(i) Imagen 440. (j) Segmenta
i�on�nal. (k) Imagen 488. (l) Segmenta
i�on�nal.
(m) Imagen 728. (n) Segmenta
i�on�nal. (o) Imagen 910. (p) Segmenta
i�on�nal.Figura 5.8: Diez im�agenes de una se
uen
ia urbana 
on sus 
orrespondientes seg-menta
iones.
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(a) Imagen 4. (b) Segmenta
i�on de la 
uartaimagen.

(
) Imagen 27. (d) Segmenta
i�on de la imagen27.
(e) Imagen 37. (f) Segmenta
i�on de la imagen37.Figura 5.9: Una se
uen
ia de veh��
ulos en un 
ru
e de una 
iudad. Las sub�gurasde la dere
ha 
orresponden a las segmenta
iones de las im�agenes de las sub�guras dela izquierda.
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uen
ia, mientrasque las de la dere
ha son sus respe
tivas segmenta
iones �nales. En esta se
uen
iase intent�o 
omprobar 
�omo afe
tan las siguientes situa
iones al fun
ionamiento delsistema:� Que las traye
torias no sean re
til��neas, sino 
urvas, 
omo o
urre en la se
uen-
ia. Los veh��
ulos que giran a la izquierda, ini
ialmente s�olo muestran su partetrasera, mientras que �nalmente apare
en de 
ostado.� La presen
ia de elementos est�ati
os que o
ulten par
ialmente la visi�on de losveh��
ulos. En esta se
uen
ia apare
en varias farolas en la parte izquierda, mien-tras que en la parte inferior est�an los n�umeros de la fe
ha de graba
i�on y unsem�aforo. Todos estos elementos deterioran las formas de los veh��
ulos que seextraen en las segmenta
iones ini
iales, in
luso produ
iendo la divisi�on de unveh��
ulo en varias regiones, 
ada una de las 
uales podr��a ser interpretada 
omoun veh��
ulo diferente.La primera di�
ultad, la de las traye
torias 
urvil��neas, no plantea ning�un proble-ma al sistema. Dado que el 
ambio en la forma de los veh��
ulos se produ
e gradual-mente, el sistema tambi�en se adapta de manera progresiva. Las 
orresponden
ias seestable
en 
orre
tamente, al tiempo que las segmenta
iones van 
ambiando de formagradual para ade
uarse a las diferentes vistas que ofre
e 
ada 
o
he.En 
uanto a los objetos est�ati
os, �estos deterioran las segmenta
iones ini
iales,pero gra
ias a la integra
i�on temporal (ver Cap��tulo 4) las segmenta
iones �nalestienden a mitigar sus efe
tos. Tanto la fe
ha de graba
i�on, 27 7 1997, 
omo unsem�aforo que hay junto al a~no, di�
ultan las segmenta
iones de los 
o
hes. Estopuede apre
iarse 
laramente en el veh��
ulo que se en
uentra m�as abajo en la sub�gura5.9.d. Su segmenta
i�on es bastante de�
iente en la imagen 27, pero en la imagen 37vuelve a ser 
ompa
ta.En el tramo de 
alzada que se en
uentra a la izquierda de la imagen, apare
endos farolas que tienden a dividir las segmenta
iones de los veh��
ulos. En la sub�gura5.9.b el 
o
he que esta tras una de estas farolas es segmentado par
ialmente, es de
ir,s�olo la parte trasera es extra��da en la segmenta
i�on �nal. En las siguientes im�agenesel veh��
ulo ser�a totalmente perdido, y de he
ho ni siquiera ser�a 
ontabilizado 
omoun 
o
he. Ello se debe a que no han pasado su�
ientes im�agenes 
omo para que laintegra
i�on temporal pueda a
umular la informa
i�on temporal ne
esaria para 
orregirlos errores. En la segmenta
i�on ini
ial del veh��
ulo, 
uando �este llega a la farola, esdividido en dos regiones, 
on estima
iones de movimiento err�oneas provo
adas por losp��xeles est�ati
os de la farola. Por todo ello, la integra
i�on temporal no puede seguiral veh��
ulo, 
on lo que nun
a llega a de
lararlo 
omo una regi�on permanente, lo 
ualimpli
a que no sea 
ontabilizado 
omo un veh��
ulo.Afortunadamente, 
uando se 
uenta 
on su�
ientes observa
iones de un veh��
ulo,la anteposi
i�on de las farolas no afe
ta al resultado �nal. Esto podemos verlo enla sub�gura 5.9.d, donde un veh��
ulo diferente s�� es segmentado 
orre
tamente. Eneste 
aso, tanto la integra
i�on temporal morfol�ogi
a, 
omo el �ltro de Kalman han
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i�on de tr�a�
o
ontado 
on su�
ientes observa
iones 
omo para que unos 
uantos errores no afe
tena la estima
i�on �nal.Con respe
to al 
onteo de veh��
ulos, la se
uen
ia es bastante 
orta, algo m�as de unminuto, tiempo durante el 
ual 
ir
ularon 19 veh��
ulos. De estos 19 
o
hes el sistemas�olo fall�o en la dete

i�on del veh��
ulo men
ionado anteriormente, es de
ir dete
t�o 18de los 19 veh��
ulos que 
ir
ularon.Tambi�en se 
ontabiliz�o 
u�antos segu��an girando alrededor de la rotonda y 
uantostor
��an a la dere
ha. De los 18 
o
hes dete
tados, 10 
ontinuaron en la rotonda, y 8tomaron la avenida de la dere
ha.Se
uen
ia de la 
arreteraEn la Figura 5.10 apare
en varias im�agenes de una se
uen
ia de 
arretera, junto asus 
orrespondientes segmenta
iones. Se trata de una v��a de dos sentidos, 
on un
arril para 
ada uno de ellos. En el tramo que muestra la es
ena est�a permitido eladelantamiento, por lo que en ambos 
arriles pueden 
ir
ular veh��
ulos en 
ualquierade los dos sentidos.Es una se
uen
ia relativamente larga, unos 4 minutos, en la que apare
e un grann�umero de veh��
ulos que adem�as son de diversas 
lases: 
o
hes, 
amiones, 
o
hes 
on
aravana, et
. Otra 
ara
ter��sti
a adi
ional de esta se
uen
ia es la gran profundidadde 
ampo que presenta. As��, no es posible dete
tar el movimiento de los veh��
ulosque al en
ontrarse muy alejados de la 
�amara presentan una velo
idad muy 
er
ana a
ero en el plano de la imagen. Esto se apre
ia en la segunda imagen que se presenta,sub�gura 5.10.
. donde el veh��
ulo m�as alejado no puede dete
tarse. No obstante,
uando su velo
idad en la imagen permite diferen
iarlo del fondo, s�� que es segmentadoy 
ontabilizado.En esta misma sub�gura 5.10.
 un 
o
he esta realizando un adelantamiento. Aun-que en este tramo de 
arretera est�an permitidos los adelantamientos, se de�ni�o unal��nea de peligro sobre la raya dis
ontinua. De esta forma, se simul�o una situa
i�on depoten
ial peligro 
uando un veh��
ulo rebasa a otro en zona prohibida. Cuando el 
en-tro de masas de la segmenta
i�on del 
o
he se situ�o a la dere
ha de la l��nea, el sistemagener�o un aviso. Como ya se 
oment�o, este aviso deber��a ser re
ibido por un programade m�as alto nivel5, donde posiblemente un operador estudiar��a la poten
ialidad delpeligro que plantease la situa
i�on.El resto de sub�guras de la Figura 5.10 
orresponden a distintas im�agenes de lase
uen
ia. En la sub�gura 5.10.i se observan dos 
amiones de gran tama~no, mientrasque en las restantes im�agenes los veh��
ulos son 
o
hes. Durante el tras
urso de lase
uen
ia se dete
taron 22 de los 23 veh��
ulos que por ella 
ir
ularon. De estos 22veh��
ulos, 14 
ir
ulaban por el 
arril de la izquierda, y 8 por el de la dere
ha.5Se 
oment�o 
on anterioridad que estos programas de m�as alto nivel no han sido desarrollados por
orresponder a un tipo de problemas que es
apan del �ambito de esta Tesis. El sistema desarrolladose limita a realizar medi
iones y dete
tar eventos
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(a) Imagen 100. (b) Segmenta
i�onde la imagen 100. (
) Imagen 233. (d) Segmenta
i�onde la imagen 233.
(e) Imagen 310. (f) Segmenta
i�onde la imagen 310. (g) Imagen 570. (h) Segmenta
i�onde la imagen 570.
(i) Imagen 667. (j) Segmenta
i�onde la imagen 667. (k) Imagen 1050. (l) Segmenta
i�onde la imagen 1050.

(m) Imagen 1277. (n) Segmenta
i�onde la imagen 1277. (o) Imagen 1835. (p) Segmenta
i�onde la imagen 1835.Figura 5.10: Se
uen
ia de tr�a�
o en 
arretera. Veh��
ulos de distintos tipos 
ir
ulansobre una 
arretera de dos sentidos.



136 Cap��tulo 5. Un sistema de monitoriza
i�on de tr�a�
oSe
uen
ia del sem�aforoEn la Figura 5.11 se muestran 
uatro im�agenes de una misma se
uen
ia. En ella dos
o
hes se aproximan a un sem�aforo, en el 
ual se detienen. En la sub�gura 5.11.a semuestra la imagen n�umero 15 de la se
uen
ia. En ella un 
o
he 
omienza a detenerseante el sem�aforo que se en
uentra en rojo. De este modo, la imagen n�umero 37(sub�gura 5.11.d) es en la �ultima donde se puede apre
iar el movimiento del veh��
uloen la imagen.Las sub�guras 5.11.b y 5.11.
 representan las segmenta
iones ini
ial y �nal de laimagen 15, mientras que, por su parte, las sub�guras 5.11.e y 5.11.f 
orresponden a laimagen 37. En todas ellas podemos apre
iar que la forma del veh��
ulo ha sido extra��da
on bastante exa
titud.En la imagen 79 (sub�gura 5.11.g) un nuevo veh��
ulo est�a redu
iendo su velo
idadante la proximidad del sem�aforo, que 
ontin�ua en rojo. Obviamente, al no 
ambiarel sem�aforo, el primer 
o
he sigue detenido, por lo que la segmenta
i�on ini
ial nopuede extraer su forma, puesto que sigue sin dete
tarse movimiento. No obstante,la segmenta
i�on �nal sigue 
onteniendo su silueta. Esto se 
onsigue por medio dela integra
i�on temporal (ver Cap��tulo 4). Dado que la regi�on del primer veh��
ulo fuede
larada 
omo permanente, s�olo se le permite desapare
er 
uando abandona la es
enapor alguno de los bordes de la imagen.Por �ultimo, la Sub�gura 5.11.j 
orresponde a la imagen n�umero 94, donde ambosveh��
ulos se hayan totalmente parados. Por ello, la segmenta
i�on ini
ial no dete
taobjetos m�oviles, pero de nuevo la segmenta
i�on �nal 
ontiene la segmenta
i�on deambos veh��
ulos.Se
uen
ia del 
ru
e de 
alles 
on la avenidaLas im�agenes de la Figura 5.12 
orresponden a un 
ru
e urbano entre una avenida ydos 
alles. La avenida 
ontiene tres 
arriles, uno de ellos para autobuses, y el sentidode 
ir
ula
i�on es de izquierda a dere
ha. La 
alle inferior es de doble dire

i�on 
onun 
arril para 
ada sentido. Por lo tanto, por esta 
alle los veh��
ulos pueden tantoabandonar la avenida, 
omo in
orporarse a ella. Por 
ontra, la 
alle que 
ompleta el
ru
e, y que se halla en la parte superior, es de una �uni
a dire

i�on, pero tiene dos
arriles por los que los 
o
hes salen de la avenida.La dura
i�on de la se
uen
ia es de algo m�as de 15 minutos. Tiempo durante el 
ual
ir
ularon 188 veh��
ulos de 
uatro tipos: motos, 
o
hes, furgonetas y autobuses. Elsistema 
ontabiliz�o 191 
on lo que el error produ
ido fue de un 1; 59%. Asimismo,tambi�en se 
ontrol�o el tr�a�
o de 
ada una de las 
alles. Para ello se 
ont�o 
uantosveh��
ulos abandonaban la es
ena por 
ada una de las tres 
alles, dando los siguientesresultados:� Avenida. De los 191 veh��
ulos 
ontabilizados, 135 salieron de la imagen por lav��a prin
ipal.� Calle superior. 42 veh��
ulos.
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(a) Imagen 15. (b) Segmenta
i�onini
ial. (
) Segmenta
i�on �-nal.
(d) Imagen 37. (e) Segmenta
i�on ini-
ial. (f) Segmenta
i�on �-nal.
(g) Imagen 79. (h) Segmenta
i�onini
ial. (i) Segmenta
i�on �-nal.
(j) Imagen 94. (k) Segmenta
i�onini
ial. (l) Segmenta
i�on �-nal.Figura 5.11: Se
uen
ia de 
o
hes deteni�endose ante un sem�aforo. Primera 
o-lumna: imagen original. Segunda 
olumna: segmenta
i�on ini
ial. Ter
era 
olumna:segmenta
i�on �nal de la imagen.
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i�on de tr�a�
o

(a) Imagen 144. (b) Segmenta
i�onde la imagen 144. (
) Imagen 533. (d) Segmenta
i�onde la imagen 533.
(e) Imagen 932. (f) Segmenta
i�onde la imagen 932. (g) Imagen 1285. (h) Segmenta
i�onde la imagen 1285.
(i) Imagen 3648. (j) Segmenta
i�onde la imagen 3648. (k) Imagen 4071. (l) Segmenta
i�onde la imagen 4071.
(m) Imagen 5050. (n) Segmenta
i�onde la imagen 5050. (o) Imagen 5560. (p) Segmenta
i�onde la imagen 5560.Figura 5.12: Se
uen
ia de tr�a�
o urbano un 
ru
e de una avenida.
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Figura 5.13: Veh��
ulos dete
tados en 
ada una de las dire

iones de salida.� Calle inferior. 14 veh��
ulos giraron por esta 
alle desde la avenida.La Figura 5.13 muestra gr�a�
amente el volumen de tr�a�
o. Las 
e
has que 
on-tienen un n�umero representan 
arriles por los que se abandona el 
ampo visual de la
�amara. El resto de 
e
has indi
an que por el 
orrespondiente 
arril entran veh��
ulos.Se observa que la mayor parte de veh��
ulos tras superar el 
ru
e siguen 
ir
ulando porla avenida, 135 veh��
ulos. El n�umero 
ontenido en 
ada 
e
ha indi
a 
u�antos veh��
ulos
ir
ularon por el 
arril sobre el que est�a situada. As��, se puede ver que en la avenidael 
arril m�as utilizado es el 
entral, y el menos usado el inferior, al tratarse del 
arril\Bus". La 
alle superior es por la que en segundo lugar m�as veh��
ulos abandonan el
ru
e, 42 veh��
ulos. En este 
aso el uso de los dos 
arriles es bastante similar. Por�ultimo 
itar que el 
arril de salida menos usado es el de la 
alle inferior, por el que
ir
ularon tan solo 14 veh��
ulos.Los tres errores que se produjeron en esta se
uen
ia se debieron a tres veh��
ulosque desapare
ieron de la segmenta
i�on ini
ial durante un ex
esivo n�umero de im�agenes
onse
utivas. Esto se debi�o al fuerte viento que hab��a en el instante de la graba
i�on,el 
ual produ
��a 
onstantes vibra
iones en la 
�amara. Se debe tener en 
uenta que la
�amara estaba montada sobre un tr��pode, sin que hubiera ning�un tipo de prote

i�on
ontra el aire. En una instala
i�on real del sistema se 
ontar��a 
on m�as medios, demanera que la �ja
i�on de la 
�amara impidiera vibra
iones tan grandes 
omo las quese registraron.Durante toda la se
uen
ia el sistema mostr�o una gran robustez frente a las os
ila-
iones provo
adas por el viento. Si embargo, en los tres instantes en que 
ir
ulabanestos tres veh��
ulos las vibra
iones fueron espe
ialmente ostensibles, 
on lo que seimpidi�o que las segmenta
iones fueran 
orre
tas durante varias im�agenes 
onse
uti-vas. Debido a esto, se perdi�o el rastro de los veh��
ulos, 
on lo que al volver a sersegmentados 
orre
tamente, el sistema los 
ontabiliz�o 
omo nuevos.
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i�on de tr�a�
oComo 
onse
uen
ia de estas situa
iones, el sistema lanz�o tres avisos, al entenderque los tres veh��
ulos hab��an redu
ido brus
amente su velo
idad. Estos eventos sonde espe
ial inter�es pues pueden indi
ar un 
hoque y una posible situa
i�on posterior depeligro.Las sub�guras de la Figura 5.12 muestran o
ho es
enas distintas de esta se
uen
ia.En la sub�gura 5.12.a tres 
o
hes 
ir
ulan a lo largo de la avenida, de los 
uales dosest�an a punto de salir del 
ampo visual de la 
�amara. La sub�gura 5.12.b 
orrespondea la segmenta
i�on �nal de estos veh��
ulos.En la sub�gura 5.12.
 apare
en 4 
o
hes y una moto. Puede verse en la segmen-ta
i�on, sub�gura 5.12.d, que a pesar de su tama~no (unos 100 p��xeles) y su elevadavelo
idad (80 �o 90 km/h), la moto es 
orre
tamente segmentada.A 
ontinua
i�on, sub�gura 5.12.e, un 
o
he de 
olor os
uro 
ruza transversalmentela avenida desde la 
alle inferior ha
ia la superior. La sub�gura 5.12.g 
orresponde algiro de un veh��
ulo ha
ia la 
alle inferior, y la sub�guras 5.12.i y 5.12.k muestran unautob�us y un 
o
he, respe
tivamente.En la sub�gura 5.12.m, una moto y un 
o
he han salido de la 
alle inferior. Mien-tras el 
o
he gira ha
ia la avenida, la moto la 
ruza ha
ia la 
alle superior. Por�ultimo, la sub�gura 5.12.o 
ontiene tres 
o
hes, dos de ellos muy pegados, pero queson 
orre
tamente segmentados.En esta se
uen
ia se puede apre
iar que el sistema puede tratar veh��
ulos de diver-sos tama~nos: desde moto
i
letas, sub�guras 5.12.
 y 5.12.m, hasta autobuses, sub�gu-ra 5.12.i. Esto nos permite pensar en una sen
illa extensi�on de las tareas del sistema.En ella se realizar��a una 
lasi�
a
i�on de los veh��
ulos de una se
uen
ia en tres 
ate-gor��as: motos, 
o
hes, y veh��
ulos grandes (autobuses y 
amiones). La 
lasi�
a
i�on sebasar��a en el n�umero de p��xeles que 
omponen una regi�on.Se
uen
ia de la autopistaLa Figura 5.14 muestra una se
uen
ia 
orrespondiente a una autopista. Este tipo dev��as presentan 
omo 
ara
ter��sti
a parti
ular la elevada velo
idad de los veh��
ulos quepor ella 
ir
ulan. Aunque el l��mite de velo
idad en Espa~na est�e �jado en 120km/hora,es fre
uente que algunos veh��
ulos superen este l��mite, a ve
es ampliamente. Estehe
ho obliga a que el sistema deba pro
esar m�as im�agenes por segundo de las queser��a ne
esario en el resto de v��as. En el 
aso de la se
uen
ia que presentamos sehan utilizado 12 im�agenes por segundo, si bien todos los veh��
ulos pare
��an 
ir
ulara velo
idades relativamente moderadas, menos de 140km/hora. Es por ello, que parauna implanta
i�on real del sistema en una autopista quiz�as debiera ampliarse el ritmode 
aptura hasta las 15 im�agenes por segundo.En el 
aso 
on
reto de la autopista de la Figura 5.14 la densidad normal de tr�a�
oes bastante baja. As��, durante los nueve minutos que dura la se
uen
ia, 
ir
ularonsolamente 32 veh��
ulos. De estos, la mayor��a eran 
amiones, y el resto 
o
hes ofurgonetas.El sistema 
ontabiliz�o 33 veh��
ulos en lugar de los 32 que 
ir
ularon. El error se
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(a) Imagen 25. (b) Segmenta
i�onde la imagen 25. (
) Imagen 334. (d) Segmenta
i�onde la imagen 334.
(e) Imagen 486. (f) Segmenta
i�onde la imagen 486. (g) Imagen 1055. (h) Segmenta
i�onde la imagen 1055.
(i) Imagen 2145. (j) Segmenta
i�onde la imagen 2145. (k) Imagen 3617. (l) Segmenta
i�onde la imagen 3617.
(m) Imagen 4838. (n) Segmenta
i�onde la imagen 4838. (o) Imagen 5538. (p) Segmenta
i�onde la imagen 5538.Figura 5.14: Se
uen
ia de tr�a�
o en una autopista.
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i�on de tr�a�
oprodujo al dividir en dos un 
ami�on 
on un gran tr�ailer durante varias segmenta
ionesini
iales. El n�umero de veh��
ulos en 
ada 
arril fue de 27 (teniendo en 
uenta elveh��
ulo 
ontabilizado de m�as) por el 
arril de la izquierda de la imagen y 6 por eldere
ho.En la Figura 5.14 se muestran varias es
enas de la se
uen
ia junto a sus 
orres-pondientes segmenta
iones. La sub�gura 5.14.a presenta un 
o
he que se a
er
a ala 
�amara. A pesar de su gran lejan��a, el veh��
ulo puede ser segmentado. En otrostipos de v��as, los veh��
ulos no pueden ser dete
tados 
uando est�an tan lejos, debido aque su velo
idad en la imagen es muy 
er
ana a 
ero. En este 
aso, al 
ir
ular m�asr�apidamente los veh��
ulos, tambi�en las velo
idades en la imagen son mas altas y portanto se pueden dete
tar a una mayor distan
ia de la 
�amara.Las sub�guras 5.14.
, 5.14.k, 5.14.m y 5.14.o 
orresponden a varios 
amiones, quees el tipo de veh��
ulo que m�as apare
e en la se
uen
ia. Se puede ver que los 
amionesse en
uentran a diferentes distan
ias relativas a la 
�amara, donde el m�as 
er
ano es elde la sub�gura 5.14.m que ya 
asi ha salido del 
ampo visual de la 
�amara.En la sub�gura 5.14.e apare
en dos 
o
hes situados a diferentes distan
ias y en lasub�gura 5.14.g hay dos 
amiones y dos 
o
hes. Uno de los 
o
hes lleva detr�as una
aravana, sin embargo el sistema lo 
ontabiliz�o 
orre
tamente 
omo un �uni
o veh��
ulo.En la sub�gura 5.14.i hay una furgoneta 
on un remolque, que tambi�en fue segmentada
orre
tamente 
omo una misma unidad.Velo
idad de pro
esamientoEl sistema des
rito en este 
ap��tulo ha sido probado sobre un ordenador de 
uatropro
esadores Pentium II a 400 Mhz. Sobre este equipo se ha 
onseguido el pro
esa-miento de las anteriores se
uen
ias en tiempo real, a ex
ep
i�on de la se
uen
ia de laautopista, donde se tuvo que in
rementar el n�umero de im�agenes por segundo hasta12. En todas las se
uen
ias pro
esadas en tiempo real, el tama~no de imagen empleadofue 192�144, y el ritmo de adquisi
i�on de im�agenes 10 por segundo, utilizando unasegmenta
i�on virtual por 
ada segmenta
i�on real.La se
uen
ia de la autopista no pudo pro
esarse en tiempo real, al tener que usar12 im�agenes por segundo. No obstante, en el momento en que se est�a a
abando dees
ribir esta Tesis, ya es posible en
ontrar f�a
ilmente ordenadores PC 
on pro
esadoresPentium III que trabajan a 900Mhz o m�as. As�� pues, ser��a razonable pensar que 
onuno de estos equipos, tambi�en esta se
uen
ia se podr��a pro
esar en tiempo real.5.5 Con
lusionesEn el presente 
ap��tulo se han mostrado las distintas tareas que el sistema de monito-riza
i�on propuesto en esta Tesis puede llevar a 
abo. Di
has tareas son b�asi
amente:� Medi
i�on del volumen de tr�a�
o.� Seguimiento de traye
torias.
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lusiones 143� Dete

i�on de veh��
ulos parados.� Dete

i�on de eventos an�omalos.Como 
onse
uen
ia de las anteriores tareas, se puede no s�olo mejorar la situa
i�on deltr�a�
o en un instante dado, sino tambi�en obtener estad��sti
as a m�as largo plazo queayuden a plani�
ar la red vial.Como se ha visto en la Se

i�on 5.3, el sistema desarrollado puede trabajar entiempo real. Para ello se han implementado tres tipos de pro
esos que 
ooperan en elpro
esamiento de las im�agenes:� Controlador, que se en
arga de ordenar el pro
esamiento de 
ada imagen.� Estima
i�on y segmenta
i�on de movimiento, que se en
arga de la segmenta
i�onini
ial de la imagen.� Seguimiento y monitoriza
i�on de tr�a�
o, que realiza la segmenta
i�on �nal de
ada imagen y lleva a 
abo las tareas de monitoriza
i�on de tr�a�
o.Adem�as, se ha mostrado una t�e
ni
a llamada segmenta
i�on virtual que permiteevitar el pro
esamiento de 
iertas im�agenes, lo 
ual permite un ahorro 
omputa
ional.Di
ha t�e
ni
a 
onsiste b�asi
amente en usar la informa
i�on re
ogida por el sistema alo largo de la se
uen
ia para prede
ir los resultados de esas 
iertas im�agenes.En este 
ap��tulo se ha prestado una espe
ial aten
i�on al apartado dedi
ado alos resultados de la apli
a
i�on. Se han usado es
enas tanto de tr�a�
o urbano 
omode 
arretera, probando el fun
ionamiento del sistema bajo diversas 
ir
unstan
iasque se presentan usualmente: sem�aforos, 
ru
es, adelantamientos, et
. El sistemase ha mostrado apto para ambos tipos de v��as, donde las velo
idades medias de losveh��
ulos son diferentes. Tambi�en se ha visto que el fun
ionamiento del sistema no esdependiente de la dire

i�on de 
ir
ula
i�on de los veh��
ulos: tanto re
til��neas, verti
aly horizontal a la imagen; 
omo 
ir
ulares, en 
urvas y rotondas.En el 
aso de las traye
torias 
urvas, la integra
i�on temporal no se ve afe
tadapor la varia
i�on del punto de vista del objeto que se apre
ia en 
ada imagen de lase
uen
ia. La memoria temporal va siendo a
tualizada a medida que el veh��
ulo gira,
on lo que las segmenta
iones se van adaptando a la visi�on que la 
�amara per
ibe delos objetos.Se ha 
omprobado el fun
ionamiento frente a diferentes tipos de veh��
ulos: 
o
hes,motos, furgonetas y 
amiones. A pesar de los diferentes tama~nos, sobre todo en el
aso de las motos que pueden o
upar alrededor de 100 p��xeles, el sistema es 
apaz derealizar un seguimiento de todos ellos.Se debe resaltar que el sistema ha mostrado una gran �abilidad, fundamentadaen gran medida por la integra
i�on temporal. Esta t�e
ni
a elimina el efe
to de lamayor��a de errores que se produ
en en el tratamiento de im�agenes puntuales de lase
uen
ia. Adem�as, permite que la existen
ia de determinados elementos est�ati
osque se interponen en la visi�on de los 
o
hes, 
omo sem�aforos o farolas, no afe
ten alos resultados.



144 Cap��tulo 5. Un sistema de monitoriza
i�on de tr�a�
oSe ha utilizado un equipamiento basado en ordenadores PC, sin tener que re
urrira sistemas dedi
ados que disparar��an el 
oste e
on�omi
o. Con el ordenador empleado,el sistema es 
apaz de pro
esar hasta diez im�agenes por segundo, lo 
ual es su�
ientepara la gran mayor��a de situa
iones.



Cap��tulo 6Con
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a
iones surgidas de esta Tesis . . . . . . . . 149Este 
ap��tulo sumariza el trabajo presentado en esta Tesis. La Se

i�on 6.1 presen-tar�a la 
on
lusiones generales que pueden extraerse a partir de la investiga
i�on reali-zada. La Se

i�on 6.2 resumir�a las prin
ipales aporta
iones y la Se

i�on 6.3 tratar�a lasposibles l��neas de investiga
i�on que pueden surgir a partir del trabajo desarrollado enesta Tesis. Por �ultimo, en la Se

i�on 6.4 se muestra una lista de las publi
a
iones queel presente trabajo ha ido generando durante su desarrollo.6.1 Con
lusiones generalesComo primera 
on
lusi�on, 
reemos que puede a�rmarse que los objetivos que en unprin
ipio se plantearon han sido 
ompletados satisfa
toriamente. Se han desarrolladoun 
onjunto de m�etodos y t�e
ni
as que se inter
one
tan para al
anzar la meta prin-
ipal: un sistema basado en visi�on por ordenador 
apaz de realizar diversas tareasde monitoriza
i�on de tr�a�
o. Para ello se ha realizado un profundo estudio de laliteratura existente sobre 
ada una de las partes que integran el trabajo: monitori-za
i�on de tr�a�
o, segmenta
i�on de im�agenes est�ati
as, estima
i�on y segmenta
i�on demovimiento, integra
i�on temporal, y seguimiento.A lo largo de los diferentes 
ap��tulos de esta Tesis se ha mostrado que el an�alisisde movimiento sobre el plano de la imagen puede propor
ionar todo el 
ono
imientone
esario para resolver las tareas de monitoriza
i�on de tr�a�
o. Por lo que el uso deestru
turas tridimensionales in
rementar��a substan
ialmente el 
oste 
omputa
ionalsin apenas aportar ventajas a la 
onse
u
i�on de las tareas m�as importantes.



146 Cap��tulo 6. Con
lusionesDentro del an�alisis bidimensional, las regiones, 
omo 
ara
ter��sti
a b�asi
a del pro-
eso, han mostrado dotar de una gran robustez a los m�etodos. Permiten asignarve
tores de movimiento a todos los p��xeles de la imagen sin disparar el 
oste 
om-puta
ional de su estima
i�on. Como se vio en el Cap��tulo 3, resultan espe
ialmenteinteresantes en las se
uen
ias de tr�a�
o, donde las o
lusiones son fre
uentes y el fondoes est�ati
o.En el Cap��tulo 2 se realiz�o un estudio de las t�e
ni
as de segmenta
i�on de im�agenesest�ati
as, y m�as 
on
retamente de su apli
a
i�on al problema del tr�a�
o. Como semuestra en esta Tesis, no pare
e ne
esario el uso de 
olor, ya que que la intensidadde gris aporta su�
iente informa
i�on. La t�e
ni
a a utilizar debe ser no supervisada,
apaz de adaptarse autom�ati
amente a los 
ambios en el n�umero y tama~no de losobjetos y sobre todo obtener regiones 
ompuestas por p��xeles de no m�as de un objeto.Los resultados de este 
ap��tulo muestran que la intensidad de gris resulta ser un buen
riterio de homogeneidad.El m�etodo de segmenta
i�on est�ati
a desarrollado (Cap��tulo 2) 
umple las anterioresrestri

iones. Se adapta din�ami
amente al n�umero de veh��
ulos que aparez
an en laes
ena. Adem�as, ofre
e un ex
elente 
omportamiento 
on respe
to a la restri

i�onm�as importante: no formar regiones donde haya p��xeles que pertenez
an a m�as de unveh��
ulo.El Cap��tulo 3 mostr�o que un sen
illo modelo de movimiento transla
ional es su�-
iente para realizar una 
orre
ta segmenta
i�on de movimiento en las es
enas de tr�a�
o.Frente a modelos de movimiento m�as 
omplejos, reporta un 
onsiderable ahorro en el
oste 
omputa
ional.En este mismo 
ap��tulo se vio que las t�e
ni
as basadas en substra

i�on de im�agenes,a pesar de su sen
illez, son de enorme utilidad en el an�alisis de movimiento. Con unredu
ido 
oste 
omputa
ional, permiten agrupar la mayor parte de las regiones quepertene
en a un mismo objeto.Al emplear t�e
ni
as basadas en substra

i�on se suele elegir entre una de las dosposibilidades m�as 
omunes: substra

i�on de la imagen a
tual y una de referen
ia, o dedos im�agenes 
onse
utivas. Hemos mostrado que su 
ombina
i�on no es redundante.La primera ofre
e mejores resultados 
uando las 
ondi
iones son estables, mientrasque la segunda es menos sensible a las r�apidas varia
iones de las 
ondi
iones de laes
ena y a peque~nas vibra
iones de la 
�amara.Seguimiento y segmenta
i�on son dos pro
esos que pueden 
olaborar mutuamente.De manera 
ontraria a lo que en otros trabajos se ha venido ha
iendo, en el Cap��tulo4 se presenta un m�etodo que no s�olo usa la informa
i�on proveniente de la segmen-ta
i�on para realizar el seguimiento, sino que, adem�as, este segundo pro
eso permitemejorar las segmenta
iones. La integra
i�on temporal morfol�ogi
a permite a
umular
ono
imiento sobre la forma de las regiones de la imagen, para a partir de ah�� obtenersegmenta
iones m�as �ables.La utiliza
i�on de un �ltro de Kalman en el seguimiento redu
e la in
uen
ia delos errores de medi
i�on que inevitablemente apare
en en 
ualquier t�e
ni
a de estima-
i�on de movimiento. Adem�as, aporta predi

iones que pueden ser empleadas por la



6.2 Aporta
iones 147integra
i�on temporal morfol�ogi
a.El Cap��tulo 5 muestra que es posible implementar el sistema en un hardware
om�un (por ejemplo, un ordenador del tipo PC). Esto signi�
a un menor 
oste frentea sistemas dedi
ados, 
omo por ejemplo: sistemas basados en DSP's.6.2 Aporta
ionesLas prin
ipales aporta
iones del trabajo desarrollado en esta Tesis se pueden resumiren las siguientes:� Un m�etodo de segmenta
i�on de im�agenes est�ati
as que utiliza la intensidad de losp��xeles 
omo 
riterio de homogeneidad. Este 
riterio ha resultado espe
ialmente�util dentro del �ambito de apli
a
i�on de este trabajo, las es
enas de tr�a�
o, puestoque tanto los objetos, veh��
ulos, 
omo el fondo, la 
arretera, se 
ara
terizan porla ausen
ia de texturas. �Este m�etodo 
umple la premisa de ser no supervisado y,adem�as, utilizar una estrategia jer�arqui
a que le permite adaptarse a se
uen
ias
on un n�umero 
ambiante de objetos.Ya se 
oment�o en 
ap��tulos pre
edentes que esta t�e
ni
a puede ser substituidapor alguna otra que se en
uentre en la literatura o que est�e disponible en unfuturo. Para ello se deber�an satisfa
er las tres mismas 
ondi
iones que nuestrom�etodo 
umple: ser no supervisado, adaptarse autom�ati
amente a la varia
i�ondel n�umero de objetos de la es
ena, y 
onseguir segmenta
iones donde, aunqueun objeto pueda ser subdivido en diversas regiones, nun
a varios objetos formenparte de la misma regi�on �nal.� Un m�etodo de dete

i�on de movimiento (Cap��tulo 3) basado en una 
ombina
i�onde dos t�e
ni
as de substra

i�on de im�agenes: una de substra

i�on de una imagenreferen
ia que representa el fondo est�ati
o, y otra de substra

i�on de im�agenes
onse
utivas. Este m�etodo realiza un r�apido agrupamiento de la mayor partede las regiones que pertene
en a un mismo objeto. La imagen referen
ia sere
al
ula tras 
ada imagen, permitiendo as�� su adapta
i�on a las varia
iones delas 
ondi
iones de la es
ena.� El m�etodo de an�alisis de movimiento que se des
ribe a lo largo del Cap��tulo3 
onstituye en s�� una 
ombina
i�on novedosa de t�e
ni
as, unas nuevas y otrasya existentes, que permiten la estima
i�on y segmenta
i�on de movimiento entiempo real en una es
ena de tr�a�
o. Esta estima
i�on se basa en un modelo demovimiento transla
ional, el 
ual permite un ahorro en el 
oste 
omputa
ionalfrente a otros modelos m�as 
omplejos.� Con respe
to al seguimiento, se plantea un nuevo enfoque de su rela
i�on 
on lasegmenta
i�on: no s�olo la segmenta
i�on aporta informa
i�on al seguimiento, sinoque tambi�en el seguimiento puede ayudar a mejorar las segmenta
iones.



148 Cap��tulo 6. Con
lusiones� La integra
i�on temporal morfol�ogi
a que en esta Tesis proponemos es unat�e
ni
a totalmente nueva que permite obtener segmenta
iones basadas en todasla im�agenes pre
edentes. De este modo, las solu
iones son m�as estables y, portanto, menos in
uen
iadas por los errores.� Se ha introdu
ido el 
on
epto de segmenta
i�on virtual, el 
ual permite, bas�andoseen la integra
i�on temporal morfol�ogi
a, proye
tar las segmenta
iones anterioresevitando el pro
esamiento de 
iertas im�agenes. Esto permite redu
ir el 
oste
omputa
ional, a la vez que se salvaguarda al sistema frente a aumentos desme-surados de 
arga 
omputa
ional (
uando el sistema no es 
apaz de pro
esar atiempo una imagen, se introdu
e una segmenta
i�on virtual).6.3 L��neas de trabajo futuroEn general, la mayor��a de t�e
ni
as aqu�� tratadas pueden ser tomadas 
omo punto departida para desarrollar trabajos futuros. A 
ontinua
i�on 
itaremos algunas de lasposibles l��neas de trabajo a seguir:� El estudio de nuevos m�etodos de estima
i�on de movimiento que empleen modelosalgo m�as 
omplejos que el puramente transla
ional que se ha usado en estaTesis. Ya se 
oment�o 
on anterioridad que la utiliza
i�on de este modelo demovimiento respond��a al deseo de minimizar al m�aximo el 
oste 
omputa
ionalde este pro
eso. Aunque este modelo simple ha respondido de manera bastantesatisfa
toria, no 
abe duda que se podr��an redu
ir los errores de estima
i�on si seusara un modelo que al menos 
ontemplara el efe
to de es
alado que se produ
een los veh��
ulos 
uando se a
er
an o alejan de la 
�amara.� Dado que el modelo de movimiento era el transla
ional, la integra
i�on temporalmorfol�ogi
a se desarroll�o sin 
onsiderar modelos m�as 
omplejos. Ser��a altamenteinteresante extender di
ha t�e
ni
a para ampliar las posibilidades de su utiliza-
i�on.� Podr��a in
rementarse la pre
isi�on en la estima
i�on de traye
torias al 
ombinarlas t�e
ni
as propuestas en esta tesis 
on otras basadas en 
orresponden
ias depuntos o bordes. Dadas las segmenta
iones de dos im�agenes 
onse
utivas seestable
er��an 
orresponden
ias entre las 
ara
ter��sti
as de ambas im�agenes. Es-to permitir��a estimar los par�ametros de movimiento de 
ada regi�on 
on mayorpre
isi�on, al mismo tiempo que permitir��a estable
er 
orresponden
ias entre re-giones, por ejemplo, dada una regi�on, su 
orrespondiente podr��a estable
erse
omo aquella que 
ontiene un mayor n�umero de 
ara
ter��sti
as que son 
orres-pondientes de las de la primera regi�on.� Otra extensi�on del presente trabajo 
onsistir��a en la estima
i�on de las velo
ida-des reales de los veh��
ulos. Para ello ser��a ne
esario in
orporar alg�un tipo de
ono
imiento a
er
a de la geometr��a de la es
ena, 
alibra
i�on del sistema, et
.
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Ap�endi
e AOperadores morfol�ogi
osLas opera
iones morfol�ogi
as realizan modi�
a
iones sobre la forma de las regiones. Sua

i�on 
ambia la pertenen
ia de los p��xeles a una regi�on atendiendo s�olo a propiedadesgeom�etri
as, por lo que su apli
a
i�on natural es sobre im�agenes binarias, donde \1"indi
a pertenen
ia a la regi�on, y \0" indi
a no pertenen
ia.Existen diversos operadores morfol�ogi
os, sin embargo en este ap�endi
e tan s�oloveremos los m�as b�asi
os, aquellos que afe
tan dire
tamente a esta Tesis. Puede en-
ontrarse una expli
a
i�on m�as 
ompleta en la mayor��a de libros generales sobre visi�onarti�
ial [Low, 1991, Sonka et al., 1993, Jain et al., 1995℄.A 
ontinua
i�on veremos los siguientes 
uatro operadores:� Dilata
i�on� Erosi�on� Apertura� CierrePara poder expresar estas opera
iones de una manera formal, debemos 
onsiderarla imagen 
omo un espa
io bidimensional E2. Cualquier punto de la imagen puede sertratado 
omo un ve
tor 
on respe
to al origen (0; 0). Una regi�on X ser�a un 
onjuntode puntos pertene
ientes al espa
io E2.Una transforma
i�on morfol�ogi
a viene dada por la rela
i�on entre el 
onjunto depuntos X, y otro peque~no 
onjunto de puntos B llamado el elemento estru
turante.B se expresa 
on respe
to a un origen lo
al O, llamado punto representativo.Apli
ar un operador morfol�ogi
o sobre una regi�on X signi�
a mover el elementoB sistem�ati
amente a trav�es de todos los puntos de X.Dilata
i�on La opera
i�on morfol�ogi
a de dilata
i�on � 
ombina dos 
onjuntos depuntos usando la adi
i�on de ve
tores. La dilata
i�on X � B es el 
onjunto de puntos



152 Ap�endi
e A. Operadores morfol�ogi
os
estructurante
Elemento

Contorno
original
de la figura (a) Dilata
i�on.

Elemento

Contorno
original
de la figura

estructurante

(b) Erosi�on.Figura A.1: Opera
iones morfol�ogi
as de erosi�on y dilata
i�on.resultante de todas las posibles sumas de pares de elementos, uno de 
ada 
onjuntoX y B. X �B = fd 2 E2=d = x+ b;8x 2X y 8b 2 Bg (A.1)La sub�gura A.1.a muestra el resultado de apli
ar un elemento estru
turante de
in
o p��xeles a una regi�on. Dada la forma del elemento estru
turante, el resultado esla adi
i�on a la regi�on de aquellos p��xeles ve
inos situados al norte, sur, este y oeste dealg�un p��xel de la frontera.Erosi�on La opera
i�on morfol�ogi
a de erosi�on 	 es la opera
i�on re
��pro
a de la di-lata
i�on. El resultado de la erosi�on son todos los puntos d para los 
uales todas lasposibles adi
iones d+ b pertene
en a la regi�on X.X 	B = fd 2 E2=d+ b 2X;8b 2 Bg (A.2)La sub�gura A.1.b muestra un ejemplo de la apli
a
i�on del mismo elemento es-tru
turante sobre una regi�on diferente. El resultado es la supresi�on de todos aquellosp��xeles de la regi�on que se hayan en una frontera, y que no tienen 
uatro puntos (norte,sur, este y oeste) alrededor que tambi�en pertenez
an a la regi�on.Apertura La opera
i�on morfol�ogi
a de apertura Æ 
onsiste en una erosi�on seguidade una dilata
i�on. X ÆB = (X 	B)�B (A.3)El efe
to de una opera
i�on de apertura es el de eliminar peque~nos grupos de p��xelesy uniformizar el 
ontorno de las regiones al suprimir salientes peque~nos.



153Cierre La opera
i�on morfol�ogi
a de 
ierre � es la opera
i�on inversa a la apertura.Consiste de una dilata
i�on seguida por una erosi�on.X �B = (X �B)	B (A.4)Como 
onse
uen
ia de esta opera
i�on se 
one
tan regiones 
er
anas, se rellenanpeque~nos ahujeros y se uniformizan los 
ontornos al rellenar los peque~nos entrantesde los bordes. Por supuesto, tanto en el 
ierre 
omo en la apertura los 
on
eptosde peque~no y 
er
ano est�an rela
ionados 
on el tama~no que pueda tener el elementoestru
turante.
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os



Ap�endi
e BEl �ltro de Kalman
B.1 Introdu

i�onEl �ltro de Kalman fue propuesto por R.E. Kalman en 1960 [Kalman, 1960℄ 
omo unasolu
i�on re
ursiva al problema del �ltrado lineal de datos dis
retos. En los �ultimosa~nos, este �ltro ha sido ampliamente investigado y apli
ado a una gran diversidad de�areas 
ient���
as, entre ellas la visi�on por ordenador.El �ltro 
onsiste en un 
onjunto de e
ua
iones que propor
ionan una solu
i�on
omputa
ionalmente e�
iente del m�etodo m��nimo-
uadr�ati
o. Su importan
ia radi
aen que permite realizar estima
iones de estados pasados, presentes y futuros, a�un
uando la naturaleza del sistema modelado no se 
ono
e 
on pre
isi�on.Lo aqu�� expuesto tan solo pretende ser una sen
illa introdu

i�on al �ltro dis
re-to de Kalman, la 
ual est�a prin
ipalmente basada en [Wel
h y Bishop, 1997℄. En[Maybe
k, 1979, Bar-Shalom y Fortman, 1988, Brown y Hwang, 1992, Ja
obs, 1993℄pueden en
ontrarse des
rip
iones mu
ho m�as extensas y profundas a
er
a de este �l-tro.El objetivo del �ltro de Kalman es estimar el estado x 2 Rn de un pro
eso 
on-trolado en tiempo dis
reto. Este pro
eso es gobernado por la e
ua
i�on lineal:xk+1 = Akxk +wk; (B.1)
on una medi
i�on z 2 Rm, tal quezk = Hkxk + vk (B.2)En las anteriores dos e
ua
iones, las variables wk y vk representan los ruidos delpro
eso y medi
i�on, respe
tivamente. Para ambos, se asume que son independien-tes entre si, que 
orresponden a ruido blan
o, es de
ir, que siguen distribu
iones deprobabilidad normal de media 
ero.P (w) �! N(0;Q)



156 Ap�endi
e B. El �ltro de KalmanP (v) �! N(0;R)La matriz A n � n de la e
ua
i�on (B.1) rela
iona el estado en el instante k 
onel estado en el instante k + 1. Por su parte, la matriz H m� n de la e
ua
i�on (B.2)rela
iona el estado en el instante k 
on la medi
i�on en el mismo instante.Se de�ne x̂kjk�1 
omo la estima
i�on a a priori en el instante k dado el 
ono
imientoprevio a di
ho instante, y x̂ 
omo la estima
i�on a posteriori del estado en el instante kdada la estima
i�on zk. Podemos de�nir los errores de estima
i�on a priori y a posteriori
omo ekjk�1 � xk � x̂kjk�1ek � xk � x̂ksiendo las respe
tivas 
ovarianzas de error:Pkjk�1 = E[ekjk�1eTkjk�1℄Pk = E[ekeTk ℄La estima
i�on del estado a posteriori es una 
ombina
i�on lineal de la estima
i�ona priori x̂kjk�1 y la diferen
ia entre la medi
i�on real zk y la predi

i�on de la medi
i�onHkx̂kjk�1. x̂k = x̂kjk�1 +K(zk �Hkx̂kjk�1) (B.3)La diferen
ia (zk �Hkx̂kjk�1) re
ibe el nombre de residuo y re
eja la dis
repan
iaentre la medi
i�on prede
ida y la medi
i�on real. La matriz K n�n se llama la ganan
iade Kalman y se 
al
ula de forma que minimi
e la 
ovarianza de error a posteriori Pk.Kk = Pkjk�1HTkHkPkjk�1HTk +Rk (B.4)B.2 Algoritmo del �ltro de KalmanEl �ltro de Kalman lleva a 
abo la estima
i�on empleando una forma de 
ontrol reali-mentado: se estima el estado en un instante dado, y se realimenta el pro
eso mediantelas medi
iones. Las e
ua
iones del algoritmo pueden ser agrupadas en dos 
ategor��as:predi

i�on y a
tualiza
i�on. Las e
ua
iones de predi

i�on estiman el estado y la 
ova-rianza del error a
tuales a partir del estado y 
ovarianza del instante previo.E
ua
iones de predi

i�on:1. Proye
tar el estado ha
ia adelantex̂kjk�1 = Ak�1x̂k�1 (B.5)
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Figura B.1: Ci
lo del algoritmo de Kalman.2. Proye
tar la 
ovarianza del error ha
ia adelantePkjk�1 = Ak�1Pk�1ATk�1 +Qk�1 (B.6)Por su parte, las e
ua
iones de a
tualiza
i�on son las que realizan la realimenta-
i�on al in
orporar las nuevas medi
iones a las estima
iones a priori para mejorarlasobteniendo unas estima
iones a posteriori. Las estima
iones de a
tualiza
i�on llevan a
abo una 
orre

i�on en base a las medi
iones que se van obteniendo.E
ua
iones de a
tualiza
i�on:1. Cal
ulo de la ganan
ia de KalmanKk = Pkjk�1HTkHkPkjk�1HTk +Rk (B.7)2. A
tualiza
i�on de la estima
i�on mediante la medi
i�on zkx̂k = x̂kjk�1 +K(zk �Hkx̂kjk�1) (B.8)3. A
tualiza
i�on de la 
ovarianza del errorPk = (I�KkHk)Pkjk�1 (B.9)El algoritmo se ini
ializa 
on la introdu

i�on de las estima
iones ini
iales de x̂kjk�1y Pkjk�1, para as�� pasar a la fase de a
tualiza
i�on. Una vez �esta ha sido 
ompletada,se ini
ia el pro
eso iterativo 
onsistente en la predi

i�on seguida de la a
tualiza
i�on.
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