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GLOSARIO

FERNSs: Estructuras no jerarquicas
Frame: Cuadro o imagen perteneciente a una secuencia de video.

Greedy: Paradigma algoritmico que sigue la heuristica de escoger siempre el minimo local

optimo.
Kernel: Referente en este trabajo al area que se busca en la imagen.

Spline:



RESUMEN

Actualmente, el campo de detecciéon de objetos en imédgenes es un drea con mucho desarrollo,
debido a las diversas aplicaciones de uso industrial y actividades de la vida diaria. Por ejemplo,
el drea militar cuenta con un importante presupuesto de inversién en gran cantidad de paises,
en actividades tales como: la vigilancia y deteccién automadtica de objetivos; otros sectores de

aplicacion son la industria automotriz, cine, entretenimiento y salud, por ejemplo.

Este trabajo se centra en la implementacion y comparacion del rendimiento de los algoritmos de
alineacion rigida para el seguimiento de objetos con enfoque aditivo, composicional inverso y por
aprendizaje, propuestos por Lucas-Kanade, Baker-Matthews y Jurie-Dhome, respectivamente. El
objetivo de este trabajo es probar su desempefio en imdgenes RGB-D sintéticas generadas de
un modelo 3D, en este caso de la parte superior de una persona utilizando Blender. Para lograr
la obtencion de la profundidad en el sintetizado de imédgenes en Blender se utilizaron nodos de
composicion. Para validar el correcto desempefio de los algoritmos antes de ejecutarlos en las

imégenes de profundidad sintéticas, se utilizaron en una secuencia de imdgenes 2D.

Se comprobd que a pesar de que el algoritmo propuesto por Lucas-Kanade es el mas antiguo
y lento sigue siendo el mds confiable y preciso tanto en imdgenes 2D como de profundidad. El
algoritmo propuesto por Baker-Matthews comprobé ser indiscutiblemente superior en velocidad
comparado con los otros dos algoritmos, y ademds presentd un buen desempeiio en casi toda la
secuencia de imagenes 2D, sin embargo, su desempefio en imdgenes de profundidad fue malo.
Por su parte, el algoritmo propuesto por Jurie-Dhome presentd buenos resultados en los primeros
frames para después dejar de converger, esto se atribuye a un condicionamiento incorrecto de la
matriz calculada. Por el lado de la eficiencia de tiempo, este algoritmo resulté ser el mas caro
debido al proceso de entrenamiento, sin embargo, una vez entrenado el tiempo de procesado de

cada frame es casi instantaneo.

Estos resultados me llevan a estimar que con un correcto entrenamiento, el algoritmo de

Xi
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Jurie-Dhome podria tener la velocidad del algoritmo propuesto por Baker-Matthews con una
precision cercana a la obtenida por la propuesta de Lucas-Kanade, asi como también se sugieren

otros métodos de entrenamiento para trabajos futuros.



Capitulo I

Introduccion

1.1. Planteamiento del problema

El problema de seguimiento de objetos utilizando alineacién rigida es un tema ampliamente
estudiado, en el cual existe un gran interés y esfuerzo en generar mejores soluciones conforme

van evolucionando los sensores de adquisicion de imigenes.

El método consiste en definir una imagen template (plantilla) y realizar una biisqueda sobre una
imagen objetivo, que comuinmente es un frame de un video que va cambiando en el tiempo.
Para realizar esta busqueda es necesaria una estrategia que puede ser por fuerza bruta en toda la
imagen o una busqueda dirigida con algin método de optimizacion. Estos métodos de optimizacion
funcionan basados en métricas de similitud o desimilitud, donde es necesario definir la estrategia

del cédlculo de los "pasos" dados en cada iteracion del proceso de busqueda.

La dificultad de este problema va en constante crecimiento, debido a las nuevas dimensiones
disponibles que ofrecen los sensores de adquisicidon de imagenes, donde la mayoria de los trabajos
se basaban en imdgenes 2D. Sin embargo, en estos ultimos afios los esfuerzos estdn siendo
enfocados en nuevas técnicas de deteccion y seguimiento de imédgenes 3D. El presente trabajo de
tesis explota esta nueva linea de trabajo y se centra en la transicion entre estos enfoques utilizando

imagenes de profundidad RGB-D sintéticas.

El algoritmo propuesto por Lucas-Kanade y Baker-Matthews cuentan con la capacidad para

trabajar en imagenes de profundidad, sin embargo, para el algoritmo de Jurie-Dhome atn se esta



buscando definir un método 6ptimo. La principal ventaja del algoritmo de Jurie-Dhome es que no
es necesario hacer calculos complejos para la estimacion de la pose (matriz Hessiana). A diferencia
de los métodos tradicionales, Jurie-Dhome utiliza una aproximacién basada en aprendizaje que
disminuye considerablemente los tiempos de cdlculo y permite estimar de manera efectiva los

cambios de pose del objeto.

1.2. Descripcion formal del problema

El problema de alineacidn rigida puede ser expresado formalmente como:

Y [[(w(x; p+Ap)) — T (x))? (L1)

Donde x representa las coordenadas del pixel en un vector [x,y], I es una imagen que va cambiando
conforme transcurre el tiempo, w es la funcion de transformacion la cual nos permite convertir las
coordenadas de la imagen /, mediante los pardmetros de transformacién p, en coordenadas de la
imagen template T para posteriormente calcular la diferencia. Esto con la finalidad de minimizar

la diferencia entre las imdgenes, lo que se traduce como una mayor similitud.

Para lograr encontrar los pardmetros que permitan minimizar la diferencia entre las imédgenes
es necesario tener una estrategia de busqueda, la cual sea capaz de encontrar los pardmetros Ap

Optimos.

1.3. Escenario de aplicacion

Debido a la naturaleza experimental de este trabajo, el escenario fue establecido en Blender como se
puede apreciar en la Figura 1.1. Esto con la finalidad de probar el funcionamiento de los algoritmos

mencionados anteriormente en imdgenes RGB-D generadas sintéticamente.

Se eligi6 este software debido a su capacidad de generar imdgenes RGB-D sintéticas y al preciso
control de la camara virtual que ofrece. La importancia del control de la cdmara reside en que se

pretende generar una secuencia con una rotacion paulatina del modelo 3D.



Inkscape

FIGURA 1.1: Escenario experimental
1.4. Descripcion de la solucion propuesta

El proceso de trabajo inicia con la creacidn de las imdgenes de profundidad sintéticas utilizando
los nodos de composicién que permiten adquirir la informacién de profundidad al momento
de renderizar la imagen en Blender, asi como generar una trayectoria de cdmara sin cambios
bruscos debido a que la alineacién rigida asume que los cambios entre los frames son
pequeiios. Posteriormente es necesario implementar el algoritmo propuesto por Lucas-kanade,
Baker-Matthews y Jurie-Dhome. Para comprobar su correcto funcionamiento se realizardn pruebas
en imagenes 2D. A continuaciéon se procederd a aplicar estos algoritmos en las imégenes
de profundidad sintéticas generadas y se comprobardn sus resultados. Esto proporcionard la
informacién necesaria para evaluar y comparar los resultados, asi como para proponer técnicas

Optimas de entrenamiento del algoritmo de aprendizaje.



1.5. Motivacion

Actualmente, el campo de deteccion de objetos en imédgenes es un drea con mucho desarrollo,
debido a las diversas aplicaciones de uso industrial y actividades de la vida diaria. Por ejemplo,
el drea militar cuenta con un importante presupuesto de inversién en gran cantidad de paises,
en actividades tales como: la vigilancia y deteccion automadtica de objetivos; otros sectores de

aplicacion son la industria automotriz, cine, entretenimiento y salud, por ejemplo.

Es posible expandir la funcionalidad de la detecciéon de objetos, si se agrega la capacidad
de seguimiento de los mismos. El seguimiento de objetos ayuda a mejorar el rendimiento en
aplicaciones de deteccion debido a que estos son mucho mads eficientes en costo computacional
y tiempo. Al combinar ambas técnicas se pueden obtener un conjunto nuevo de aplicaciones que

no se podrian desarrollar de manera independiente.

Dentro de las técnicas que conforman el seguimiento de objetos, se encuentran los algoritmos de
alineamiento rigido. Reciben este nombre debido a que se basan en alinear un kernel o template
con otras imagenes, utilizando formas de figuras geométricas basicas para codificar informacién
de apariencia en imdgenes 2D y profundidad en imdgenes 3D. Para lograr la alineacién se realiza
una busqueda, puede ser por fuerza bruta en toda la imagen o utilizando una estrategia. En general,
existen varias estrategias que permiten solucionar un problema de alineacion rigida utilizando un
template, en este trabajo se eligio el descenso por gradiente ya que es considerada la mas utilizada.
Parte de la efectividad de los algoritmos depende del modelo de movimiento, el cual define el tipo

de transformacion esperada del objeto en la imagen.

En relacion al area de imagenes 2D el problema de alineacién rigida estd casi resuelto, sin
embargo, éstos cuentan con las desventajas que proporcionan este tipo de imdgenes como son
la sensibilidad al cambio de color o iluminacién. Por otro lado, las imdgenes 3D logran invarianza
a dichos problemas porque en lugar de utilizar las intensidades de la imagen usan la profundidad.
Normalmente, los sensores laser capaces de generar nubes de puntos muy precisas son bastante
caros, por este motivo se ha optado por utilizar un sensor RGB-D para generar un modelo 3D
aproximado pero con un precio mas accesible. Con esto se fomenta la continuidad de esta linea de
investigacion debido al uso de tecnologias econdmicas y accesibles para casi cualquier individuo.
Para poder validar el desempeiio de los algoritmos de alineacion rigida en imdgenes de profundidad
sintéticas se utilizard el software Blender, el cual fue elegido debido a su capacidad de generar
imégenes de cualquier dngulo deseado y obtener la informacién de profundidad de la cimara virtual

con sus nodos de composicion.



En este trabajo, se han estudiado y se han comparado los algoritmos propuestos por: Lucas-Kanade,
Baker-Matthews y Jurie-Dhome. Cada uno con un enfoque diferente, los cuales efectuan el
alineado de manera aditiva directa, composicional inversa y por aprendizaje, respectivamente. El
algoritmo de Lucas-Kanade fue uno de los primeros en entregar buenos resultados, comtinmente
es identificado como un algoritmo que tiene un buen desempefio, pero es muy costoso
computacionalmente, por esta razon se le suele elegir como un método de comparacioén. En este
caso, cuenta también con la ventaja de que existen versiones de este mismo que funcionan con
imégenes de profundidad. El algoritmo propuesto por Baker-Matthews es una modificacién del
algoritmo de Lucas-Kanade, principalmente en la regla de actualizacién de los pardmetros de
movimiento y en los roles que juegan la imagen y el template, este algoritmo ha mostrado una
mejora substancial en los tiempos de procesamiento en imédgenes 2D y a la vez entregado una gran

precision.

El algoritmo propuesto por Jurie-Dhome se basa en un enfoque de aprendizaje el cual se comporta
como un composicional inverso, debido a que primero es necesario un proceso de entrenamiento
para generar la matriz Hessiana, para después realizar la actualizaciéon de los pardmetros de
movimiento mediante una composicion de funciones en lugar de aditivamente como lo es en el

enfoque propuesto por Lucas-Kanade.

La ventaja del composicional inverso se basa en el cdlculo de la matriz Hessiana, ya que permite
calcularla solo una vez durante la ejecucion del algoritmo, debido a que esta es calculada en
base a la imagen template. A pesar de que los algoritmos de composicién inversa propuestos
por Baker-Matthews y Jurie-Dhome tienen el mismo enfoque, tienen diferencias fundamentales.
El algoritmo con un enfoque de aprendizaje, crea numéricamente la matriz Hessiana a partir de

movimientos aleatorios donde se calculan las diferencias de intensidades.

Se considera que al utilizar diferencias de profundidades se generard una version mds eficiente y

robusta del algoritmo y serd posible el alineado de imagenes de profundidad.

Contar con versiones de profundidad de cada algoritmo, hard posible comparar los desempefios
y verificar si el algoritmo propuesto por Jurie-Dhome es una opcién viable para la alineacion de
imagenes de profundidad sintéticas con sensores de bajo coste. Algunas de las aplicaciones serian
la identificacidn de objetos en entornos con poca luz, la navegacion de robots utilizando landmarks,

la deteccién mas robusta de rostros, entre otros.



1.6. Hipotesis

Esta tesis intentard responder la siguiente pregunta:

= ,Es posible que el algoritmo propuesto por Jurie-Dhome, entrenado con imagenes RGB-D

sintéticas, pueda rastrear el movimiento de un rostro humano con imédgenes de profundidad?

1.7. Objetivos

Objetivo general El objetivo principal de esta tesis es:

Comparar la eficiencia y el indice de rendimiento del algoritmo aditivo de Lucas-Kanade, el de
composicion inversa de Baker-Matthews y el método de aprendizaje propuesto por Jurie-Dhome

para el seguimiento de rostros en imdgenes RGB-D sintéticas.

Objetivo especificos

1. Analizar criticamente el estado del arte sobre los métodos de seguimiento de rostro utilizando

imagenes RGB-D sintéticas.

2. Generar las imigenes de entrenamiento RGB-D sintéticas para entrenar los algoritmos de

seguimiento.

3. Evaluar el indice de rendimiento del algoritmo propuesto por Lukas-kanade, Baker-Matthews

y el de Jurie-Dhome en imégenes sintéticas RGB-D.

4. Realizar un andlisis comparativo del algoritmo propuesto por Lukas-kanade, Baker-Matthews

y el algoritmo de Jurie-Dhome en imagenes RGB-D sintéticas.

5. Difundir los resultados en medios cientificos nacionales o internacionales.

1.7.1. Principales contribuciones

En este trabajo de tesis se hacen las siguientes contribuciones en el drea de alineacion rigida:



= Un método para realizar experimentos con algoritmos de alineacién rigida en imédgenes

sintéticas de profundidad generadas en Blender.

= Un andlisis comparativo en términos de costo y eficiencia computacional de los algoritmos

estudiados en imagenes 2D y de profundidad.

= E] cédigo de implementacion del algoritmo de Lucas-Kanade con imdgenes de profundidad

en Python.

= El cddigo de implementacion del algoritmo de Baker-Matthews con imagenes de profundidad

en Python.

= E] cédigo de implementacion del algoritmo de Jurie-Dhome con imagenes de profundidad

en Python.

1.8. Estructura de la tesis

En el capitulo II de este trabajo de tesis se da un repaso de los trabajos existentes en el
area del seguimiento de objetos en imagenes 2D y RGB-D obtenidas por camaras y generadas

sintéticamente.

La fundamentacion tedrica es abordada en el capitulo III, donde se proporciona una introduccién a
los temas fundamentales para comprender este trabajo, tales como: la representacion del objeto,
seleccion de atributos a seguir, deteccién y seguimiento del objeto, modelos de movimiento y

elementos fundamentales para comprender la estrategia de busqueda.

En el capitulo IV se detallan las herramientas utilizadas para la generacion de las imédgenes
sintéticas, Blender y el proceso seguido para realizar el conjunto de entrenamiento, la definicién de
los keypoints en las imdgenes generadas y se muestran los modelos que conforman la base de datos

creada.

En el capitulo V se describen los resultados experimentales obtenidos, asi como el ajuste de los

parametros efectuado a los algoritmos y se presentan las secuencias de imdgenes generadas.

Finalmente, en el capitulo VI la discusion de los resultados y las conclusiones generadas son
presentadas. Ademds, se encuentran lineas para posibles trabajos futuros que puedan continuar

esta linea de investigacion.



Capitulo 11

Estado del arte

En esta seccion se ha realizado una revision del origen hasta el estado actual de los enfoques de

tracking, enfatizando el kernel tracking y el tracking en imdgenes RGB-D.

2.1. Introduccion

En relacién al campo del tracking de objetos, existen dos formas de realizar el seguimiento. La
primera consiste en realizar el proceso de deteccion en cada frame, lo cual es computacionalmente
muy caro ya que normalmente se tiene que realizar un proceso de buisqueda en toda la imagen. La
segunda consiste en detectar el objeto a seguir en la imagen y actualizar iterativamente el calculo
de la ubicacién del drea del objeto teniendo en cuenta su desplazamiento entre frames, debido a
que se realiza el seguimiento tomando en cuenta la posicion previa del algoritmo este enfoque es
mas efectivo computacionalmente. Cualquiera que sea el método que se elija, esta tarea se realiza

utilizando la forma o la apariencia del objeto a seguir.

Existen varios métodos para realizar el tracking entre ellos se encuentran el point tracking,

silhouette tracking y kernel tracking.



2.1.1. Point tracking

El enfoque de point tracking se centra en la correspondencia de puntos entre el objeto detectado
en la imagen y el objeto a buscar, este se divide en dos categorias: la determinista y por métodos

estadisticos.

Método determinista En 1987 Sethi y Jain [1] resolvieron la correspondencia por un enfoque
greedy basados en los limites de proximidad y rigidez, sin embargo, su propuesta no toleraba
las oclusiones, entradas o salidas de objetos. En 1990 Salari y Sethi [2] manejaron estos
problemas al primero establecer la correspondencia de los puntos detectados y después
extender el seguimiento de los objetos perdidos agregando un nimero hipotético de puntos.
En 1991 Rangarajan y Shah [3] propusieron un enfoque greedy, que era restringido por la
uniformidad préxima. En 1997 Intille y otros [4] propusieron una version modificada del
trabajo de [3] para encontrar correspondencias entre los centroides de los objetos, que son

detectados utilizando sustraccion de fondo.

En 2001 Veenman y otros [5] extendieron el trabajo de [1] y [3], introduciendo la restriccion
commmon motion para la correspondencia. En 2003 Shafique y Shah [6] propusieron un

enfoque multiframe para conservar la coherencia temporal de la velocidad y la posicion.

Método estadistico Este método a diferencia del anterior, tiene un enfoque estadistico que permite
realizar tareas que no son facilmente modelables y han sido usados extensamente para
seguir contornos por Isard y Blake [7], reconocimiento de actividad por Vaswani y otros
[8], identificacién de objetos por Zhou y otros [9], y estructuracién desde movimiento por
Matthies [10].

2.1.2. Silhouette tracking

El enfoque de silhouette tracking se centra en el seguimiento de objetos dificiles de modelar con
figuras geométricas simples, como lo pueden ser partes del cuerpo, como las manos de una persona,
o0 algun otro objeto con varios grados de libertad de movimiento. El objetivo de un silhouette tracker
es encontrar la region del objeto que corresponda con el modelo generado en frames anteriores, este
modelo puede ser un histograma de color, las esquinas de un objeto o su contorno. Este método
se divide en dos enfoques: la correspondencia por forma y la correspondencia por contorno. El

seguimiento por forma busca la silueta del objeto en el frame actual. El seguimiento por contorno,
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consiste en la evolucién de un modelo a través de los frames con medidas de modelos de estado

espacial o la minimizacion directa de alguna funcién de energia.

Seguimiento por forma Un trabajo relevante fue presentado en 1993 cuando Huttenlocher y otros
[11] realizaron correspondencia de forma usando una representacion basada en bordes.
Utilizaron la distancia Hausdorff, la cual es una métrica matematica para comparar dos
conjuntos de puntos en términos de los miembros menos parecidos. En 2001 Li y otros [12]
propusieron utilizar la distancia Hausdorff para la verificacion de trayectorias y estimacion
de pose. Posteriormente en 2004 Kang y otros [13] utilizaron histogramas de color y bordes
como modelos de objetos. En contraste con los histogramas tradicionales, ellos propusieron
generar histogramas de circulos concéntricos con radios centrados en un conjunto de puntos
de control. En este mismo afio Sato y Aggarwal [14] propusieron generar pistas de objetos
aplicando la transformacién de Hough en el espacio de velocidad a las siluetas del objeto en

Jframes consecutivos.

Seguimiento por contorno El seguimiento utilizando modelos de estado espacial se remonta a
1992 donde Terzopoulos y Szeliski [15] definieron el estado del objeto por la dindmica de
los puntos de control. Posteriormente en 1998 Isard y Blake [7] definieron el estado del objeto
en términos de la forma curva del spline y los pardmetros de movimiento afin. En el afio 2000,
MacCormick y Blake [16] extendieron el seguidor de objetos basado en filtros de particulas
propuesto por Isard y Blake en 1998 [7] para seguir multiples objetos incluyendo el exclusion
principle para manejar las oclusiones. Después, Chen y otros [17] propusieron en 2001 un

seguidor de contornos donde el contorno es parametrizado como si fuera un elipse.

El seguimiento por minimizacion directa de una funcién de energia del contorno tiene un
funcionamiento parecido al de los algoritmos de segmentacién, ya que los dos utilizan
métodos greedy y descenso de gradiente para lograr la convergencia. La energia del contorno
es definida en términos de informacién temporal en la forma del gradiente temporal (flujo
optico) Bertalmio y otros [18], Mansouri [19], Cremers y Schnorr [20] o estadisticas de

apariencia generadas desde regiones del objeto y el fondo Yilmaz y otros [21], Ronfard [22].

Este trabajo se centra en la implementacién de algoritmos basados en el kernel tracking, también

identificado como template tracking, por lo que se hard una revisién més profunda de este tema.
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2.1.3. Template tracking

En el campo de visiéon por computador, el template tracking consiste en identificar la posicién
de una imagen plantilla que, desde ahora en adelante, se hara referencia como template: patrén o

conjunto de caracteristicas que se quieren para reconocer en una imagen.

El template es identificado en una imagen inicial y esto permite seguir sus movimientos a través
del tiempo. Se puede ver en [23] que existen 2 métodos para realizar esta tarea: el feature-based
y el template-based. Existen otras maneras de representar el objeto en lugar de un template, como
pueden ser histogramas de color [24] o mezclas de modelos pueden ser calculados usando la
apariencia de los pixeles dentro de una regién geométrica bdsica [25]. Sin embargo estos enfoques

no serdn abordados en este trabajo debido a que no son relevantes dentro del mismo.

El método template-based trata la imagen template como un todo. La ventaja es que puede
reconocer patrones mas complejos y dificiles de modelar que si solo se utilizardn las caracteristicas
locales. Este método es bastante robusto y ampliamente utilizado. Por otro lado, el método
feature-based compara algunas caracteristicas del template, como pueden ser puntos marcados
manualmente, lineas o bordes. El beneficio de este método en comparacion con el template-based,
s que presenta una mayor robustez a las oclusiones parciales, ya que aunque algunas caracteristicas

estén ocluidas, con las que permanecen visibles se puede estimar la pose del template.

El trabajo de Lukas y Kanade [26] propuesto en 1981, donde exponen una técnica de registrado
de imagen que utiliza la intensidad espacial del gradiente de la imagen y que presenta un buen
desempefio comparado con el estado del arte de esa época, se considera fundamental en el area.
Gracias a este, han ido apareciendo un gran nimero de enfoques para el template tracking.
Como podemos ver en [27] existen 3 enfoques que se pueden utilizar en el template tracking:

tracking-by-detection, energy minimization y aprendizaje.

El enfoque de tracking-by-detection cuenta con varios afios de investigacion, algunos de los
trabajos recientes relacionados fue propuesto en 2007 por Ozuysal y otros [28] donde presenté un
enfoque basado en TBD llamado FERNSs donde se extraen los puntos de interés de una imagen y se
relacionan usando un enfoque de clasificacion al estimar la probabilidad de en cual clase pertenece
cada punto. En 2009 Holzer y otros [29] presentaron un enfoque Distance Transform Templates,
que se construye al encontrar contornos cerrados y los relaciona usando una técnica similar a la
relacion de puntos utilizada en [28]. Del 2008 al 2010 se han hecho grandes avances en esta drea

por parte de Hinterstoisser y otros, sus primeros trabajos llamados Leopard [30] y Gepard [31]
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hacen uso de parches de la imagen que rodean un punto de interés. Estos parches (femplates) son
utilizados posteriormente para estimar la pose y encontrar relaciones. En su trabajo de Dominant
Orientation Templates (DOT) [32], intenta superar la dependecia de la deteccion de puntos. Se
propone utilizar un enfoque basado en template matching donde templates sean aprendidos por

cada pose.

Este enfoque consiste en la identificacion del template en toda la imagen por cada frame,
independiente de la posicion anterior de este mismo. Esto se traduce en tiempos muy grandes

de entrenamiento y un desempeiio frame a frame poco viable.

Otra propuesta es el tracking por energy minimization donde numerosos trabajos han continuado
el trabajo propuesto por Lukas-Kanade [26] en 1981, algunos han propuesto diferentes ordenes
de aproximacidn a las funciones de error como Malis [33] utilizando técnicas de minimizacién de
segundo orden, o Benhimane y otros [34] utilizando homografias 2D para el tracking. El problema
del cambio de iluminacidn y la oclusién, también ha sido atacado por Hager y otros en 1998 [35].
El principal cambio en este enfoque han sido las propuestas en las reglas de las funciones de
transformacion y pueden ser clasificadas en 4 tipos, el enfoque aditivo propuesto por Lukas-Kanade
en 1981 [26]. El composicional, propuesto por Shum y Zseliski en el afio 2000 [36]. En 1998
fue propuesto el enfoque aditivo inverso por Hager y Belhumeur [35], para despues ser retomado
por Cascia y otros [37] en el afio 2000. Y el dltimo propuesto fue el composicional inverso por
Baker-Matthews [38] en 2001.

2.1.4. Aprendizaje

En 2002 Jurie y Dhome [23] propusieron un algoritmo que utiliza hiperplanos en vez de
una aproximacion Jacobiana. Esto permitié un mejor desempefio basado en una técnica de
entrenamiento con matrices homogéneas aleatorias. Una ventaja de este método, es que la matriz
generada con los hiperplanos solo se calcula al principio del algoritmo y posteriormente se
actualizan los pardmetros de movimiento. Un poco después, estos mismos autores generaron una

propuesta robusta al problema de las oclusiones [39].

A pesar de tener un buen desempefio respecto a lo que tiempo se refiere y presentar robustez a
las oclusiones, atn carecia de invariancia a la iluminacion, una propiedad que es muy importante
en el campo de vision por computador. Gralll y otros [40] se percataron de esto y en el afio 2003

presentaron una versién mejorada con invariancia a la iluminacién.
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Los dltimos 2 enfoques cuentan con la caracteristica de poder realizar un analisis frame a frame.
La diferencia entre ambos enfoques es que el de energy minimization proporciona una mayor
flexibilidad cuando se estd ejecutando y el enfoque de aprendizaje permite una mayor velocidad

de rastreo.

2.2. RGB-D tracking

El uso de imdagenes de profundidad sintéticas para entrenar un seguidor de objetos ya ha
comprobado su eficiencia en 2013 [41], donde utilizan imdgenes sintéticas renderizadas de una
nube de puntos de una mano, para entrenar un modelo de regresion Hough forest en 2011[42].
Demostrando que las imdgenes sintéticas de profundidad son un modelo ideal de un objeto y que
es necesaria la adicion de ruido para generar entrenamientos Utiles para su uso en entornos reales.
En [43] 2013 se demuestra (e implementa) como a partir de un data-set descargado se generaron
5000 imégenes sintéticas para entrenar bosques de decision paralelizables invariantes a la pose,
la forma del cuerpo y oclusiones. Ademds de presentar tiempos de ejecucion "super-realtime” en

hardware comercial.

En el trabajo de Choi y Christensen en 2013 [44] se utilizan las imdgenes RGB-D sintéticas y
reales para evaluar el desempefio de un filtro de particulas para obtener un pardmetro de medida

mas preciso y compararlo con otros algoritmos.



Capitulo I11

Fundamentacion Teorica

3.1. Introduccion al tracking

El objetivo del tracking en imédgenes es detectar y seguir el movimiento de los objetos que sean
de interés. Estas detecciones deberdn ser preferentemente cuadro a cuadro para brindar una mayor
precision. Entre mayor sea la precision, mejor serd el andlisis de las trayectorias de los objetos y
se podrd entender con mas detalle su comportamiento logrando distinguir algin objeto especifico

entre un conjunto de objetos interesantes.

Los seguidores de objetos constan de 4 partes:

Definir una representacion adecuada del objeto En este punto existen dos enfoques, la
representacion por forma y por apariencia. La decisiéon de que representacion usar recaerd
en el tipo de objeto que se quiere detectar, el poder de computacion disponible y si serd on

line o no.

Definir las caracteristicas de la imagen usadas como entrada para el seguidor de objetos
Dependiendo del método de representacion seleccionado, se tendrd que tener en cuenta que
informacién se puede obtener de las caracteristicas que se podrdn extraer. Para asi evaluar

cuales serdn los atributos que aporten un mayor grado de robustez al seguimiento.

Detectar el objeto en la escena Todo seguidor de objetos necesita que se detecte el objeto a seguir
ya sea en cada frame o solo en el primero. Dependiendo de las elecciones en los dos puntos

anteriores, se evaluard cuando es necesaria la deteccion. Algunas técnicas de deteccion son:

14
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detectores de puntos [45] [46] [47] [48], segmentacion [49][50][51] [52][53], extraccion de
fondo [54] y clasificadores supervisados [S5][56][57][58] [59].

Seleccionar un método de seguimiento En esta etapa se selecciona algin método de las 3
categorias que abarcan el tracking de objetos, las cuales son: Point tracking [2][5][60],
Kernel Tracking [24][47][61] y Silhouette tracking [7][18][14]. Al momento de seleccionar
algin enfoque de estas categorias, se tendrd que tener en cuenta la informacion disponible
que entregan las caracteristicas de la imagen elegida, asi como también el enfoque de

representacion.

a
W - - ﬂ
FIGURA 3.1: Estructura de un seguidor de objetos. (a) Se elige un tipo de representacion del objeto,
en este caso como ejemplo se selecciond el remplate, modelo esquelético y los puntos. (b) Para la
descripcion del objeto se muestra como ejemplos el template y los puntos. En (¢) se muestra como

se puede detectar un objeto con un detector de puntos y seguir un objeto con técnicas de point
tracking o krenel tracking.

Como se puede ver en la Figura 3.1, existen varias formas para detectar un objeto en la escena.
Este trabajo se enfoca en la alineacion rigida de imédgenes, la cual es una técnica que se encarga de
disminuir la distancia entre la imagen objetivo (template) y una imagen. Para medir esta distancia
existen varias métricas, algunas de ellas son sum of squared differences (SSD), sum of absolute
differences (SAD), Normalized cross-correlation (NCC), Mutual information (MI) (ver seccién
3.2.6). Es necesario contar con una manera de dirigir la bisqueda, de tal forma que minimice
la diferencia o maximice la similitud entre las imdgenes dependiendo de cual sea la métrica que
estamos utilizando. El algoritmo mds comtinmente utilizado para este problema es el descenso de
gradiente, sin embargo existen otras propuestas como lo son la descomposicion de diferencias [62]

o la regresion lineal [63].

El descenso de gradiente puede ser realizado de diferentes maneras. Es necesario estimar el tipo de
aproximacion en cada paso del descenso de gradiente, algunas de las opciones son Gauss-Newton,

Newton, steepest-descent o Levenberg-Marquardt.
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3.2. Componentes de un seguidor de objetos

Dentro de esta seccion se definird la representacion de un objeto para deteccion y seguimiento en

sus dos enfoques: forma y apariencia.

Posteriormente se continuard con la revision del proceso y consideraciones a la hora de la seleccién

de atributos a seguir, la detecciéon misma del objeto y las técnicas de seguimiento actuales.

Se aborda el tema del modelo de movimiento, los grados de libertad que ofrece cada

transformacion, asi como las ventajas que ofrecen cada una.

Las métricas de similitud son descritas, asi como también se da una descripcion de la notacion

matematica utilizada y se hace un repaso de temas de gradiente y la matriz Hessiana.

Por ultimo tenemos la estrategia de busqueda utilizada para solucionar el problema de optimizacién

que abarca esta tesis.

3.2.1. Representacion del Objeto

Un paso fundamental a la hora de construir un seguidor de objetos es seleccionar las mejores
caracteristicas que describan el objeto a seguir. Para esto existen dos enfoques: la representacion

por forma y apariencia, tal como se pude observar en la Figura 3.2.

3.2.1.1. Representacion del objeto por su forma

La representacion por forma es muy utilizada en el seguimiento de objetos y por eso es la primera

en ser abordada. Dentro de este enfoque se destacan:

Puntos Esta se caracteriza por representar al objeto con un punto, en el centro del objeto. Esto
se puede apreciar en la Figura 3.2 (a), asi también se puede representar el objeto con
puntos en ciertas zonas de interés como podemos ver en (b). Esta representacion es utilizada

principalmente cuando el objeto a representar es pequeio.

Figuras geométricas primitivas El objeto o alguna parte de el, es representado por figuras
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FIGURA 3.2: Representaciones de un objeto. (a) Centroide, (b) puntos multiples , (c) parche
rectangular, (d) parche eliptico, (e) parche multiple basado en partes, (f) esqueleto del objeto, (g)
contorno completo del objeto, (h) puntos de control en el contorno del objeto, (i) silueta del objeto.
Yilmaz y otros [64]

geométricas primitivas como un rectdngulo o un elipse (ver Figura 3.2 (a) y 3.2 (d)). El
objetivo de utilizar estas figuras, es aplicar los modelos de movimiento definidos en la seccién
4.2.7 como traslacion, afin o proyectiva. Normalmente las transformaciones geométricas
primitivas sirven para representar objetos rigidos simples, sin embargo también son utilizados

para seguir objetos no rigidos.

Silueta y contorno del objeto El contorno define los limites de un objeto (ver Figura 3.2 (g) , 3.2
(h)). La silueta representa la parte que se encuentra dentro de los limites definidos por el
contorno del objeto, como se puede ver en la Figura 3.2 (i). Esta representacion es utilizada

para seguir formas complejas no rigidas.

Modelos articulados del objeto Esta es especialmente util en la representaciéon de objetos
con varios grados de libertad de movimiento, como puede ser el cuerpo humano. Los
componentes del cuerpo, como la cabeza, torso, piernas, entre otros, son representados por
elipses o cilindros como podemos ver en la Figura 3.2 (e). Para representar la relacion
entre las diferentes partes del objeto, es necesario un modelo de movimiento cinemético,

por ejemplo el joint angle.

Modelos esqueléticos Esta es utilizada comiinmente como representaciéon de forma en objetos
detectados, y puede ser utilizada para modelar objetos articulados y rigidos, ver Figura 3.2
(f). Para extraer el esqueleto del objeto es necesario aplicar la transformacion de eje media
[65].
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Cabe resaltar que la representacion por forma también puede mezclarse con la representacién por

apariencia.

3.2.1.2. Representacion del objeto por su apariencia

Otro enfoque a utilizar en la descripcion de un objeto en una imagen es por la apariencia. Dentro

de esta categoria, se encuentran:

Densidad de probabilidades de la apariencia del objeto Esta puede ser calculada de regiones
especificadas en la imagen por los modelos de forma (region interior de un elipse o el
contorno). La densidad de probabilidad de la apariencia del objeto puede ser paramétrica
como el método Gaussiano [66] o una mezcla de Gaussianas [67], asi como también puede

ser no paramétrica, como son las ventanas Parzen [68] e histogramas [24].

Templates 1os templates estan formados por figuras geométricas simples o siluetas [25], y tienen
la ventaja de que contienen informacién de apariencia y espacial. Sin embargo, esta técnica
cuenta con la desventaja de solo contar con una perspectiva del objeto, por lo que solo pueden

ser utilizados en ocasiones donde el objeto no varie mucho durante el periodo de seguimiento.

Modelos Activos de Apariencia Los modelos activos de apariencia son generados al modelar
simultdneamente la forma del objeto y su apariencia [69]. Esta técnica consiste en definir el
borde del objeto con puntos de interés, estos incluso pueden estar dentro del area del objeto.
Cada punto de interés es almacenado en un vector con las caracteristicas del color, textura
o la magnitud del gradiente. Para realizar este tipo de representacion es necesario realizar
una etapa de entrenamiento, donde la forma y su apariencia relacionada es aprendida de un

conjunto de datos, por ejemplo, el andlisis de componentes principales(PCA)[70].

Modelos de apariencia Multi-vista A diferencia de los femplates, este método de representacion
contiene varios angulos del objeto a seguir. Una manera de representar este conjunto de
diferentes dngulos, es generar sub espacios a partir de los perfiles entregados. Algunas
técnicas para generar sub espacios utilizadas en este método son: el PCA [70] y el andlisis de
componentes independientes (ICA) [71], estas han sido utilizadas para la representacion de

forma [72] y apariencia [73].
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3.2.2. Seleccion de atributos a seguir

Uno de los pasos mds importantes en la estructura de un seguidor, es la decisién de qué atributos
son los més adecuados en el contexto del problema a solucionar. Algunas de las posibles opciones

son:

Color Dentro del campo de color, existen varias representaciones de color como RGB, CMYK,
entre otras. Cada uno tiene sus ventajas y desventajas, por lo que si se elige el color como
el atributo de seguimiento de un objeto, se tendran que tener en cuenta las dos propiedades
fisicas generales de este mismo: con qué tipo de luz se ilumina el objeto y las propiedades
reflectantes de la superficie del objeto. Al utilizar este tipo de descriptor es muy importante
tener en cuenta que si las condiciones de iluminacion cambian, el espectro de color a seguir

también cambiara.

Esquinas Este enfoque es uno de los mas utilizados y existen varias opciones a considerar, entre
las mas importantes se encuentran Canny edge detector [74] y Harris [46]. Cada uno tiene
diferentes ventajas y desventajas, sin embargo todos concuerdan en que son sensibles a las
imagenes con ruido, pero que son menos sensibles a las variaciones de luz respecto al color
debido a que los limites del objeto generan un cambio notable con el célculo del gradiente o

las intensidades de la imagen.

Flujo éptico Este enfoque consiste en calcular la diferencia de intensidad de un template en
una imagen a través del tiempo para calcular el vector de desplazamiento de los pixeles
que la conforman. Para lograr esto existen varios enfoques ya expuestos anteriormente: el
aditivo [26] propuesto por Lukas-Kanade; el aditivo inverso [35] por Hager-Belhumeur y
el composicional [36], de Shum y Szeliski , que incorporé mejoras en el rendimiento del
algoritmo. Adicionalmente el composicional inverso [38] presentado por Baker-Matthews
ofrece una mejora eficiente similar a la propuesta por Hage-Belhumeur. [35]. Este enfoque

es muy utilizado en el seguimiento de objetos y segmentacion basada en movimiento.

Textura Este enfoque a diferencia del color, requiere un paso extra, el cual genera los descriptores
con base en la consistencia y rugosidad de la superficie del objeto. Dentro de estos métodos
existe el local binary paterns (LBP) [75], Histogram of Oriented Gradients (HOG) [76],
wavelets [77], entre otros. Este método también presenta una robustez a los cambios de luz a

comparacion del enfoque de color.

Como se puede observar, cada método propuesto funciona en diferentes condiciones. Es necesario
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considerar cudl descriptor se usard, ya que es parte fundamental del desempefio de la solucién

desarrollada.

La seleccion del atributo posee un gran impacto en la solucion desarrollada . Muchas veces, no
se cuenta con la experiencia o conocimientos suficientes para seleccionar el atributo 6ptimo para
un problema determinado, por este motivo, se realizan investigaciones para atacar el problema con

diversos métodos de seleccién automdtica de atributos, como se puede ver en [78].

3.2.3. Deteccion del objeto

Una vez que se tiene decidido que atributos describen a nuestro objeto a seguir, se puede proceder

a detectarlo. Para esto existen varias opciones dentro de las que se encuentran:

Detectores de puntos De la misma manera que los detectores de esquinas, los detectores de puntos
son usados para encontrar caracteristicas interesantes en una imagen. En algunos de estos
detectores, existe la posibilidad de refinar la bisqueda de caracteristicas interesantes a ciertos
pardmetros o umbrales, algunos ejemplos de estos detectores son SIFT [45], Harris [46], KLT
[47] y Moravec [48]. Como en las demds secciones, cada uno tiene ventajas y desventajas

dando como resultado tener que valorar que es mds importante: la rapidez o la robustez.

Background subtraction Esta técnica consiste en generar un modelo del fondo de la escena,
con el objetivo de calcular variaciones en esta misma, para detectar objetos en movimiento.
Normalmente para detectar los objetos se utiliza un algoritmo de componentes conexas. Este
enfoque gand popularidad en el afio 1997 con el trabajo de Wren et al [54], con el que se

calculaban pequeios cambios a través del tiempo.

Segmentacion La finalidad de estos algoritmos es separar los objetos que sean parecidos en la
imagen. Para lograr esto, se consideran dos factores: el primero es el criterio a seguir para
separar los grupos de objetos similares y el segundo es encontrar el mejor método para
hacerlo. En esta categoria existen varios métodos dentro de los que se encuentran: Mean-shift
Clustering [49], Graph-Cuts [50][51] y Active Contours [52][53].

Aprendizaje supervisado Esta técnica consiste en utilizar un algoritmo que es entrenado a partir
del mapeo de ciertas caracteristicas de la imagen con un valor pre-establecido, el cual puede

ser continuo o una clase.
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Es muy importante considerar qué caracteristicas de la imagen se van a utilizar, ya que de
ellas depende el desempefio y eficiencia del algoritmo. Algunos ejemplos de los algoritmos
usados en este enfoque son: redes neuronales[55][56], adaptive boosting [57], arboles de

decision [58], y maquinas de vectores de soporte [59].

Dentro del area del aprendizaje supervisado algunas de las técnicas mds utilizadas son:

Boosting La técnica de Boosting consiste en generar iterativamente un clasificador preciso, con
base en un gran numero de clasificadores simples y con un porcentaje de acierto despreciable.
Para generar estos clasificadores simples se pueden utilizar umbrales o simples perceptrones,
donde en cada iteracion se asignara un peso de votacién a cada clasificador. Estos pesos
seran asignados de acuerdo al mayor porcentaje de acierto que presente cada clasificador,
esta técnica permitird organizar los clasificadores del de mayor porcentaje de acierto hasta el

menor.

SVM Las méquinas de soporte vectorial o Support Vector Machine, son clasificadores encargados
de agrupar datos de manera separada de dos diferentes clases. Para realizar esta tarea, este
clasificador se encarga de encontrar el mayor espacio marginal entre clases y los separa con
un hiperplano. En caso de que el problema a resolver no sea lineal, es necesario aplicar un

kernel dependiendo del tipo de problema para linealizarlo.

3.2.4. Seguimiento del objeto

Ahora que se conocen varias formas de describir un objeto y varios enfoques de deteccidn, se puede
proceder a la etapa de seguimiento. El objetivo de un seguidor de objetos es generar una trayectoria
basada en las detecciones en cada imagen a través del tiempo. Existen varios métodos para hacer

esto como se puede observar en la Figura 3.3.

Tal como su nombre lo indica, en el enfoque de point tracking los objetos detectados en imdgenes
consecutivas se representan con puntos. Este método necesita de algin detector para poder
funcionar, una vez detectados los puntos se calcula una relacién entre ellos como se ejemplifica

en la Figura 3.4.

El kernel tracking consiste en buscar una imagen plantilla dentro de otras imdgenes, a través

del tiempo. Para buscar esta imagen existen varias aproximaciones, como puede ser por forma
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[ Object Tracking j]

(( Point Tracking j [[ Kernel Tracking ] ([SilhouetteTracking)

== = =
CENIEIE A E D
= 5 A 5
[[ e 7] ([ Classifier J] [ *Nothods U [[ MiniDrri:iezcanlioan
75
31

FIGURA 3.3: Clasificacion de los métodos de seguimiento de objetos [64]

v

FIGURA 3.4: Ejemplo de relacién de puntos.
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o apariencia. La idea principal de este enfoque es calcular el movimiento del kernel o imagen
plantilla, que normalmente se presenta como funcién de transformacion paramétrica como rotacion,

traslacién o afin.

El dltimo método es el Silhouette tracking el cual consiste en utilizar la informacién que se
encuentra dentro del objeto seleccionado. Para lograr esto, el seguimiento se realiza mediante

emparejamiento de formas o evolucion de contorno.

3.2.5. Modelo de Movimiento

Dentro del campo de seguimiento de objetos en imdgenes, es muy importante tener claro qué
es el modelo de movimiento y cual es mejor usar en cada situacion. Existen diferentes tipos de
transformaciones y entre mas compleja se vuelve la transformacion se necesitan mds puntos de
referencia y mas componentes en la matriz de transformacién. Las siguientes transformaciones son

en 2D a menos que se especifique de otra manera.

Como se puede ver en [79] la transformacién de traslacion, consta de dos grados de libertad y

modifica la ubicacidn del objeto en la imagen, preservando su orientaciéon como se puede ver en la

figura 3.5.
y y'T

1 Transformacion
——

ty

0 >

0 1 X tx X

FIGURA 3.5: Transformacion de traslacion.

Para lograr esta transformacion se agregan incrementos en X y y, los cuales se denominan tx y ty

resultando en la ecuacion x' = x+1,,y' =y +1,.

Y la cual se representa matricialmente como

=
<
=

(IIL.1)

'\<\

I
S o =
oS = O
f— \<N

[a—y
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Como se puede encontrar en las operaciones basicas de un software de edicion de imdgenes, ademés
de la traslacion también existe la transformacion de escala, la cual cuenta con dos grados de libertar

y se representa en la Figura 3.6. Donde se multiplica el valor de escala s, por los valores de x y y.

y y
1 Transformacion
q
0 0
0 1 X 0 s X'

FIGURA 3.6: Transformacién de escalado.

Representada matricialmente como

x s 00
Y| =10 s 0] |y (I11.2)
1 0 0 1] |1

Dentro de las transformaciones basicas se tiene por ultimo la rotacién del objeto, la cual cuenta con

dos grados de libertad y se logra con la multiplicacion de un 0 de la siguiente manera

x = x;c0s0 —y;sin0,y’ = x;sinO +y;cos O (111.3)

y que se puede apreciar en la Figura 3.7, resultando en la expresion matricial

y
1 Transformacion
q
0
0 1 X

FIGURA 3.7: Transformacién de rotacion.

X cos® —sin® 0] |x
y'| = |sin® cos® O] |y (111.4)
1 0 0 1 1

La transformacion euclidea rigida, es una combinacién de una transformacién de rotacion y
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traslacion, que cuenta con tres grados de libertad y se expresa de la siguiente manera

x =x;c080 — y;sinO + 1,y = x;sin® + y;cos 0 + ty (II1.5)

Esta transformacion se puede observar en al Figura 3.8 y se expresa matricialmente como
y y'T :

1 Transformacion

0 >

0 1 X tx X
FIGURA 3.8: Transformacion euclidiana.

X cos® —sin® 1| [x
Y| =|sin® cos® 1| |y (111.6)
1 0 0 1{ |1

La transformacion de similitud o rotacidn escalada, es una combinacion de las transformaciones
de traslacion, escala y rotaciéon como se puede observar en la figura 3.9. Puede ser escrita como en
11.7.

'
y y'p i\x
1 Transformacion

0 >

0 1 X tx X
FIGURA 3.9: Transformacion de similitud.

R X sCosO —ssin £, | |x

S

x = t ] y| = |ssin® scos | |y (IIL7)
1 0 0 1] |1

Resultando en
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! R t
Ph_? P (I11.8)
1 0 1|11
donde R es la matriz de rotacion, t es el vector de traslacion y p es el vector de coordenadas x y

y. Esta transformacion cuenta con cuatro grados de libertad y siguiendo la nueva nomenclatura se

expresa como p’ = sRp +t.

La transformacion afin o affine tiene la particularidad de que mantiene las lineas paralelas como se
puede observar en la Figura 3.10, y cuenta con seis grados de libertad donde se introduce el termino
de A

1
y y
1 Transformacion }
0 | >
0 1 X X

FIGURA 3.10: Transformacion afin.

A — |0 dor ao (1IL.9)
ajp ap ap

Esta matriz esta compuesta de pardmetros dependientes de la transformacion, resultando en la

expresion

p =Ap+b (I11.10)

donde b es la rotacidn, resultando en la expresion matricial

-t

La dltima transformacién es la proyectiva, en la cual se logra el mayor grado de deformacién
en la imagen y brinda ocho grados de libertad. En esta transformacion lo tnico que se mantiene

es la rectitud de las lineas, como se observa en la Figura 3.11, a diferencia de las demds
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transformaciones, aqui es necesaria una matriz de 3 x 3 con parametros dependientes del proceso

de transformacidn. Esto resulta en la expresion

y

0

y

Transformacion
—

0 1 X

FIGURA 3.11: Transformacién proyectiva.

p’ =Ap (III.12)
Transformacién Matriz Grados de libertad Conserva Icono
Traslacion [I | t_ %3 2 Orientacion .
Rigida (Euclidiana) [R| t 2%3 3 Distancias ‘
Similitud [SR| t_ 2X3 4 Angulos ‘
Afin [A] 2%3 6 Paralelismo '
Proyectiva [H] 3%3 8 Lineas rectas .

FIGURA 3.12: Diferentes tipos de transformaciones geométricas. Se muestran ademas los grados

de libertad que ofrecen y las caracteristicas que mantienen [79]

Como se puede ver en la Figura 3.13 y en la Figura 3.12, se resumen las transformaciones

geométricas que es posible

realizar.
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Proyectiva
Similitud

rasIaC|on
Eucl|d|ana
Afin

FIGURA 3.13: Diferentes tipos de transformaciones geométricas tipos de transformaciones
geométricas. [79]

3.2.6. Meétricas de similitud

Uno de los enfoques principales para solucionar los problemas de alineamiento es obtener la
diferencia de intensidad entre imédgenes para poder comparar los cambios que ocurren en una con

respecto a la otra. Para el estudio de esta tesis se han considerado las siguientes medidas de error:

Sum of squared differences (SSD) Una de las métricas mdas utilizadas en el célculo de la
diferencia de intensidad entre imdgenes, es la suma de errores cuadrados, donde el objetivo

es obtener una solucion de minimos cuadrados al minimizar la Ecuacion I11.13

Essp(p) = Y [I(w(x:p)) = T(x))? (IIL.13)
X
Sum of absolute differences (SAD) La funcién de suma de diferencias absolutas o SAD por sus
siglas en ingles, es usada en ocasiones en la estimacion de movimiento en video debido a su
buen desempefio, y se obtiene con la ecuacion I11.14. Sin embargo como se puede ver en [79]
esta funcion no es diferenciable en el origen, por lo que no es recomendable para enfoques

por descenso de gradiente como el que se pretende utilizar en este trabajo.

Esap(p) = ) [I(w(x;p)) — T (x)] (ITL.14)

Estos dos métodos son bastante eficientes computacionalmente, sin embargo también son sensibles
a los cambios de intensidades. Debido a esto se han propuesto otros enfoques como lo son la NCC
y MI.
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Normalized cross-correlation (NCC) Este enfoque presenta una mayor robustez en el tema de
los cambios de intensidad, sin embargo, esta métrica sufrird una reduccion de su desempefio
con imagenes con ruido o bajo contraste. Una ventaja que entrega la NCC es que el resultado

de la comparacién entre las imdgenes estard en el rango de -1 a 1, por lo que es mds fécil de

interpretar.
[T (x) = T|[I(w(x;p)) —1]
E 1115
veel®) = T - TPV M) —TF e
donde
T= % ; T (x) (I11.16)
y
1= %;I(w(x; p)) (I11.17)

Normalized Mutual Information (NMI) La particularidad que presenta esta métrica es que en
lugar de comparar intensidades de la imagen, esta evalda la cantidad de informacién que
comparten dos variables aleatorias. La informaciéon compartida por las variables I e I*

calculada por esta métrica, es entregada por la siguiente ecuacion:

MI(1,I*) = h(I) +h(I*) — h(I,I") [80] (II1.18)

donde la entropia de shannon h(I) es una medida de varianza de una variable aleatoria I
(sefial, imagen). Donde r son los posibles valores de I'y p;(r) = P(I = r) es la funcién de
distribucion probabilistica de r. La entropia de Shannon denominada /(I) de una variable

discreta I es dada por la siguiente expresion.

sz )log(pi(r)). (I1.19)

Como se puede ver en [81] la ecuacién de la normalizacion es:

h(I)+H(I*)

NMILE) = =50

(I11.20)

Mean structural similarity index (SSIM) En [82] se explica que esta métrica fue propuesta

debido a que métodos anteriores como el mean squared error o SSD, estiman los errores
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percibidos como la cuantificaciéon de la degradacién de la imagen. Esta degradacién de la
imagen no es cuantificada correctamente si esta es modificada con ruido como sal y pimienta
o filtros gaussianos, por lo que en el enfoque que presenta esta métrica (SSIM), la degradacién
de la imagen se considera como los cambios percibidos en la variacion estructural de la
informacion. Esta métrica propone que la informacion de cada pixel esta correlada con los
demads pixeles, especialmente si estdn espacialmente cercanos. Para esto se toma en cuenta el
enmascaramiento de la iluminacion y el contraste. E1 SSIM es calculado en varias ventanas

de la imagen.

El SSIM es una combinacién ponderada de medidas comparativas:

SSIM(x,y) = [I(x,y)*- c(x,y)P - s(x,y)"] (IIL.21)

Esta formula estd basada en tres medidas de comparacién entre los ejemplos x y y:
luminosidad ((/) ecuacién I11.22), contraste ((c) ecuacién II1.23) y estructura ((s) ecuacion

III.24). Las funciones de comparacion individuales son:

2ucpy +cy

I(x,y) = u—zj_ :2 e (I1.22)
x T Hy

20,0y +c2

= —— = 111.23
Oxy 1+ €3

= 111.24
s(x,y) — (I11.24)

con la adicién de ¢3 = ¢2/2.

Donde u, es el promedio de x, uy es el promedio de y, 6)% es la varianza de x, (5% es la varianza
de y, 20y, es la covarianza de x y y, ¢j = (k1)?,c2 = (k2)? son variables para estabilizar
la divisién con denominadores débiles, L es el rango dindmico del valor de los sub-pixeles

donde k1 = 0,01 y k, = 0,03.

3.2.7. Nomenclatura matematica para el seguimiento de objetos

En esta seccion se procederd a explicar la terminologia utilizada en los procesos de un seguidor
de objetos en imagenes. El término x=[U,V] se refiere a las coordenadas del pixel x expresadas

en un vector. Como se dijo anteriormente, para tener un seguidor son necesarias dos imédgenes: la
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plantilla o femplate y 1a imagen donde se buscard dicha plantilla. El template es representado como
T(x), lo cual se refiere a las coordenadas x en la imagen T. De la misma manera, el término I(x)
se refiere a las coordenadas del pixel x, en la imagen en un tiempo t. Para transformar los espacios
de coordenadas entre I y T es necesaria una funcién de transformacién llamada warping que es
representada como w(X,p), donde p son los pardmetros de la funcién de transformacion. Por dltimo,
es necesario obtener la imagen retro proyectada de I en coordenadas de T lo cual se expresa como

I(w(x,p)) y que se puede ver en la Figura 3.14.

[(w(x,p)) @)

» ¥
T(x) @ '

[(x)©

FIGURA 3.14: Proceso de un seguidor de objetos en imagenes. (a) Imagen template, (b) Funcién
de transformacién (warping), (c) imagen de referencia.

3.2.8. Gradiente

El gradiente es un operador aplicado a una funcién que retorna un vector que contiene las derivadas
parciales de primer orden de dicha funcion de entrada. Este operador es utilizado para identificar
las zonas donde se producen cambios de intensidad en una imagen, lo que permite segmentar un

objeto.

Vi=|% (II1.25)

0xy,
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3.2.9. Hessian

El matematico alemdn Ludwig Otto Hesse desarroll6 este concepto en el siglo XIX, posteriormente,
a esta matriz se le asigné ese nombre en su honor. Su objetivo es expresar la curvatura de una
funciodn, lo cual es util en el campo de visién por computador para describir zonas de una imagen.
Como podemos ver en [83] la matriz hessiana contiene las derivadas parciales de segundo orden
de una funcion f(x) donde x es un vector n-dimensional y tiene un tamafio de n x n como se puede

observar en la ecuacion I11.26.

[ . P ]
ax% 0x10x2 0x10x;,
it M A
HoV? f= 0xp0x1  0x3 Ix20x, (I11.26)
Aoy AU o7
_axnaxl 0X,0x2 0x7 _

Otro concepto utilizado en el seguimiento de objetos es la matriz Jacobiana, la cual consiste en
las primeras derivadas parciales de una funcién de entrada. Por lo que la Hessiana de una funcion,
seria la Jacobiana de sus gradientes. Tal como se verd en las secciones posteriores, existen varias
maneras de calcular esta matriz. En este trabajo se abordara el método analitico utilizado por el
algoritmo de Lucas-Kanade, Baker-Matthews y el método numérico implementado por el algoritmo

de Jurie-Dhome.

3.2.10. Estrategia de bisqueda

Ahora que se conoce la manera de describir los cambios en una imagen utilizando los gradientes y
la forma de comparar el grado de similitud entre esos cambios, es necesario hablar de la estrategia
de busqueda utilizada para lograr la convergencia 6ptima en este problema de optimizacion. Para
esto se utilizard descenso por gradiente. Una de las caracteristicas de este método es que es
necesario tener la certeza de que el match del template que estamos buscando estd en un lugar
cercano al origen de nuestra biisqueda. Debido a esta peculiaridad, al inicio de este algoritmo es

necesario definir el drea donde se iniciaran las iteraciones del descenso de gradiente.

Como ya se habia mencionado anteriormente existen varias maneras de efectuar el descenso por

gradiente, en este trabajo se utilizard el enfoque aditivo, utilizado por Lucas-kanade, y el enfoque
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composicional inverso utilizado en el algoritmo propuesto por Jurie-Dome. Sin embargo en los dos

se utiliza el método de optimizacién de Newton en cada paso del descenso.

Como se puede ver en [84] los problemas de optimizacién se pueden dividir en dos categorias:
con restricciones y sin restricciones. Generalmente la mayoria de los problemas précticos son con
restricciones, sin embargo es comun primero transformar este tipo de problema a un problema de

optimizacidn sin restricciones.

Como ejemplo se puede suponer que se quiere encontrar el conjunto de datos xi,xz,...,xy que
minimice la funcién objetivo f(x1,x2,...,xy). El problema de optimizacién puede ser descrito de la

siguiente manera en caso de que los datos sean con restricciones

min f(x), sujetoax € U (IIL.27)

donde x = [x1,x2,...,xy]7, f(x) : RY — Ry U C R". Por ejemplo, consideremos que X representa
una imagen con N pixeles, cada pixel tiene un valor continuo que varia de [0,255]. Si la imagen se
expresa comoy y es obtenida por la relacién y = Dx entonces la imagen original puede ser estimada
por

min ||y — Dx||* sujeto ax € {x;|0 < x; <255,i=1,...,N} (I11.28)

El problema descrito en la ecuacion II1.28 esta considerada dentro de la estructura general de
optimizacién dada en la ecuacién I11.27 si f(x) = ||y — Dx||?> y U = {x;]0 < x; <255,i=1,...,N}.

El problema presentado tiene la forma general de un problema de optimizacion con restricciones.
Esto es debido a que las variables son limitadas al conjunto U. Si U = RV, donde N es el numero de

variables, a este tipo de problema se le conoce como problema de optimizacion sin restricciones.

3.2.10.1. Método de Newton

Como ya se ha mencionado, la informacion derivativa es extremadamente importante debido a que
la primera derivada indica donde se produce el mayor cambio en una funcién y la segunda derivada,

indica la velocidad con que se realiza.

Basado en la idea de que cualquier valle de la funcién que contenga un punto minimo se ve similar

a una funcién cuadritica, podemos ajustar una funcién cuadritica g(x) por x* que relacione su
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primer y segunda derivada con las respectivas de la funcién f(x), como se puede ver en la figura
3.15

> X

Xk Xk+1

FIGURA 3.15: Ajuste de una funcién cuadratica al valle de un punto minimo de una funcion.

Esta funcidn cuadratica tiene la forma

8(8) = £+ /() + () 3 704 ()2 (I11.29)

Como se puede intuir, g(x) = f(x*),g'(x) = f/(x*) y g"(x) = f”"(x*). La idea es minimizar la
funcion cuadrética g(x), en vez de f(x). La condicién de primer orden necesaria para obtener un

minimo en g(x) es que g'(x) = 0, que resulta en

FO+ 1) (=) =0 (IIL.30)
Resultando el célculo de el siguiente punto x**! como:
1 (K
i) (IL.31)

f1(x)
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Al algoritmo del método de biisqueda unidimensional de Newton resulta:

1. Establecer un punto inicial estocastico como x° y k < 0.

2. Evaluar f'(x*) y " (x*).

Kk f1e5)
_f”(xk)

3. Actualizar el punto de medida x**! = x

4. Si IxX¥! — x*| es menor que el limite de error especificado anteriormente, se debe detener el
algoritmo, y el punto de medida actual serd la solucién estimada. De lo contrario, k < k+ 1,

e ir al paso 2.

Para permitir una optimizacién N-dimensional, es necesario agregar la matriz Hessiana (H) a la

ecuacion I11.29

g(x) = FOR) + VD) (x—xF) + %(x — T H () (x — x5). (111.32)

Para que g(x) tenga un minimo en x = x™, la condicién de primer orden necesaria a satisfacer

resulta

Vg(x) [xmxn = V() + H( ) (" — %) =0, (IIL.33)

que da lugar a

XM= —HE IV (I11.34)

Teniendo en cuenta que x™ es el minimo de la funcién cuadratica g(x), debe reemplazar el estimado
actual del minimo entregado por la funcién f(x). Este algoritmo de minimizacién se puede resumir

de la siguiente manera.

1. Establecer un punto inicial estocastico como x° y k < 0.

2. Evaluar H(x*)d* = V f(x*) para d*.
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3. Actualizar el punto de medida x**! = x* 4 d*.

4. Si ! — xk|l es menor que el limite de error especificado anteriormente, se debe detener el
algoritmo, y el punto de medida actual serd la solucién estimada. De lo contrario, k < k+ 1,

e ir al paso 2.

Debido a que el paso 2 necesita la solucion de un sistema de ecuaciones lineales de NxN, es
necesario un método eficiente de resolucion de sistemas de ecuaciones lineales para correr el

algoritmo.

3.3. Algoritmo aditivo de Lucas-Kanade(LK)

A continuacion se presentard el primer algoritmo de alineacién de movimiento rigido que fue
propuesto por LK [26]. Este algoritmo es considerado el punto de referencia para comparar el

desempefio de nuevos algoritmos, ya que fue uno de los primeros en dar buenos resultados.
En la Figura 3.16 se puede ver el proceso de alto nivel seguido por el algoritmo de LK.

Como se puede ver en [85], el algoritmo propuesto por Lucas-Kanade esta basado en el esquema
de optimizacion de Newton. La medida de disimilitud que es usada en este algoritmo es el residuo
cuadratico. Este residuo es la disimilitud entre la imagen de entrada y la imagen template, definida

COomo:

Y [I(w(x:p)) = T(x)] (111.35)

X

El objetivo es minimizar la funcidn para obtener la menor diferencia. Para lograr esto se generan
instancias modificadas de p, generando incrementos parciales en p, y que se definen como Ap, lo

que resulta en:

Y [1(w(x;p+Ap)) — T (x)]*. (I11.36)

X

Como se mencionaba anteriormente, este enfoque es un problema de optimizacion resuelto con un
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w(x,p)

A

Z[l(w(x;p+A17)) ~T()* (a) />

ap=H'Y [vzi;%] " (1)~ 1w )]

(b)

Espacio de
blusqueda

Nueva
Deteccion

FIGURA 3.16: Resumen del proceso seguido por el algoritmo de LK. T(x) es obtenido del frame
f—1y se obtienen los primeros pardmetros p de la funcién de transformacién w. En el siguiente
frame, en este caso llamado fj, se realiza la busqueda de la nueva deteccion utilizando la ecuacién b,
la cual actualiza los parametros de la funcién de transformacion con el pardmetro Ap. El algoritmo
converge cuando la minimizacién de la ecuacién a logra alcanzar un umbral establecido.
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algoritmo no lineal de Gauss-Newton por descenso de gradiente, para esto es necesario abordar el

proceso de derivacion de este mismo.

Para lograrlo es necesario linealizar la ecuacion II1.36. realizando una expansion de Taylor en

I(w(x; p+ Ap)) para obtener:

Y [1(w(x;p)) + Vlaa—‘;/Ap —T(x)]? (I11.37)

La expresion VI = (%, %) expresa la obtencion de los gradientes de la imagen I evaluada en
la funcién de transformacién W(x;p). Para realizar este procedimiento es necesario obtener los

gradientes de I y posteriormente compararlos con los de la imagen T.

La matriz Jacobiana es obtenida con la expresion %—‘Z de la funcién de transformacidn,

considerando esto tenemos que si W (x; p) = (Wy(x; p), W, (x; p))T entonces:

oW, IWy oWy

a a DECEY a
aW P1 P2 Pn
3, = (I11.38)
P lom owm oW,

dpr dp2 "' Ipu

En [85] se recomienda utilizar la estructura casi estandarizada, donde las derivadas parciales de
un vector columna sean dispuestas como un vector fila, esto con la finalidad de generar una

multiplicacién de matrices cuando se aplique la regla de cadena.

Al ser un problema de optimizacion, es necesario minimizar la ecuacién II1.37 lo cual puede
lograrse con el método de minimos cuadrados y tiene una soluciéon de forma cerrada que puede

ser derivada de la siguiente manera respecto a Ap:

, oW oW
f = 2;[V1$]T[1(w(x; p))+ VIEAp —T(x)] (I11.39)

despejando con respecto a Ap

ap=H"Y (Vi) [1(x) ~ 1(w(ep)] (I11.40)
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donde

H=— ; [VI%—‘Z] ! [VI%—VPV] (1L.41)

por ultimo solo resta actualizar los pardmetros de movimiento p = p+ Ap.

Ahora que el algoritmo ha sido explicado mateméticamente, en la Figura 3.17 se muestra un
diagrama detallado del algoritmo propuesto por Lukas-Kanade y los pasos a seguir en el algoritmo
1.

Algorithm 1 LK aditivo
Iterar:

—

: Transformar I con W(x;p) para calcular I(W(x;p))
Calcular el error de la imagen T(x) - I(W(x;p))
Transformar el gradiente VI con W(x;p)

Calcular la Jacobiana %—VZ en (X;p)

Calcular las imédgenes Steepest descent VI %—‘Z

Calcular la matriz HeTssiana usando la ecuacién I11.41
Calcular ¥, [w%—vg] [T (x) — I(w(x; p))]

Calcular Ap usando la ecuacion I11.40

Actualizar los pardmetros p <— p+Ap hasta que ||Ap|| <€

R A A

3.4. Composicional Inverso (CI) de Baker-Matthews

Como se menciona en el punto 2.2.4, una de las ventajas del composicional inverso propuesto por
Baker-Matthews [38] es que se puede pre calcular y generalizar la matriz Jacobiana. Esto se traduce
en un mejor desempefio en tiempo de ejecucion, lo que permite un anélisis de movimiento frame

to frame.

El enfoque por composicién inversa, como su nombre lo dice invierte los papeles que

desemempenan la imagen I y T. Por lo que la ecuacion II1.35, se expresa

Z[T(W(X;Ap)) — I(w(x;p))]2 (I11.42)

X
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Image Gradient X Image Gradient Y

Template

T(x) <
\ A\

I(x)

o ; ;

I(Wi(x;p)) Warp Parameters Warped Gradients Jacobian

p

Parameter Updates

v _Hall
L

o
ot

Inverse Hessian

H!

Hessian Steepest Descent Images

T(x) — I{W(x; p)) O T T T T
E[VIGVT(T(x) — I{W(x; p))]

FIGURA 3.17: Diagrama del proceso seguido por el algoritmo de Lucas-Kanade [26]. La imagen
I es transformada con las estimaciones actuales de la funcion de transformacién en el paso 1 y el
resultado es sustraido del template en el paso 2 para obtener el error de la imagen. El gradiente
de I es transformado en el paso 3, y el Jacobiano es calculado en el paso 4, donde posteriormente
son combinados en el paso 5 para entregar las imagenes de descenso de gradiente. En el paso 6
la Hessiana es calculada desde las imdgenes de descenso de gradiente. En el paso 7 se calculan
las actualizaciones de los pardmetros del descenso de gradiente, al obtener el producto cruz de la
imagen de error con las imdgenes de descenso de gradiente. En el paso 8 la Hessiana es invertida
y multiplicada con los pardmetros de actualizacion del descenso de gradiente para obtener los
pardmetros de actualizacion finales Ap, los cuales son posteriormente agregados a los pardmetros
p en el paso 9. [85]
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la cual tras la descomposicion de Taylor resulta en

ow
;[T(w(x;O)) HVT S Ap— 1w p) (I11.43)
al ser derivada, resulta en
/ r ow
1= 2; [VT%—‘H [T (w(x50)) + VT Ap —1(w(x,p))] =0 (I11.44)

el proceso de actualizacion de los pardmetros de movimiento resulta en

Ap=H;'Y SD.(x)E(x) (I11.45)

Los célculos de las Steepest descend images (SD) 111.46, la Hessiana I11.47 y el error entre las
imagenes I11.48 se realizan de manera similar cambiando la imagen I por el template T. Por dltimo
se actualizan los parametros de movimiento W (x; p) <~ W (x; p) oW (x; Ap) 1. En la Figura 3.18, se

puede observar una descripcion grafica del proceso y los pasos a seguir se listan en el algoritmo 2.

SDje(x) = [VT%—‘H (I11.46)
Hic =Y SDjc" (x)SDic(x) (I11.47)
E = [I(w(x;p) — T (x))] (I11.48)

3.5. Algoritmo de aprendizaje de Jurie-Dhome

El algoritmo de aprendizaje propuesto por Jurie-Dhome [86], se encuentra dentro de la categoria

del composicional inverso. Cabe resaltar que la notacion original en el trabajo de Jurie-Dhome serd
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Algorithm 2 composicional inverso (CI)
Pre-calcuar:

1: Evaluar el gradiente VT del template T(x)

2: Calcular la Jacobiana %—‘Z en (x;0)

3: Calcular las imdgenes Steepest descent VT%—W
4: Calcular la matriz Hessiana usando la ecuacion I11.41 (adecuar)
Iterar:
1: Transformar I con W(x;p) para calcular [(W(X;p))
2: Calcular el error de la imagen I[(W(x;p)) - T(x)
3: Calcular ), [VT%—V;] ! [I(W(x;p)) — T (x)]
4: Calcular Ap usando la ecuacién I11.40 (adecuar)
5: Actualizar los pardmetros W(x;p) <~ W (x; p)oW(x; Ap)~! hasta que ||Ap|| <&

reemplazada por la utilizada en este documento, la cual sigue la empleada en el articulo de [85]

para facilitar el entendimiento y comparacién entre los tres algoritmos.

Tal como Lukas-Kanade [26], en Jurie-Dhome el objetivo es minimizar la funcién 111.49 por

minimos cuadrados para obtener el vector de movimiento del remplate.

p(t) =T (x),10) = I(w(x; p), )| (LIL.49)

Donde t es el tiempo que transcurre durante la ejecucion del algoritmo. Para esto el primer paso
a realizar es la fase de entrenamiento, donde se precalcula y generaliza una Jacobiana que es

modelada por hiperplanos.

3.5.1. Calculo de Jabobiana por hiperplanos

Para entender por qué es posible generalizar la matriz Jacobiana, primero es necesario entender de

donde se obtiene.

En el trabajo propuesto por Hager y Belhumeur [88] se presenta un cdlculo muy eficiente y directo

de los parametros de movimiento al escribir:

plt+7) = p(t) + A +7) (I (Rspig) t0) — (£ (R (1))t +7)) (I11.50)
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Warped Template
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FIGURA 3.18: Diagrama seguido por el algoritmo de composicién inversa. Los pasos 3-6 son
realizados una vez como un paso previo a las iteraciones del algoritmo principal. El algoritmo
principal consiste en iterar la transformacién de la imagen (paso 1), obtener la diferencia de
imagenes (paso 2), calcular el producto punto (paso 7), multiplicacion con la inversa de la Hessiana
(paso 8) y la actualizacion de los parametros de transformacion (paso 9). [87]
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donde ¢ representa el tiempo y T representa el tiempo entre dos imédgenes.

Si se define la diferencia de intensidades entre la imagen I 'y laimagen T como di(r+1) = T (x,10) —
I(w(x;p),t) y Ap(t+1) = p(t + 1) — p(t), entonces la ecuacién II1.50 puede ser escrita como:

Ap(t+71) = A(t +7)8i(t +1) (IIL51)

Como podemos ver en la ecuacién III1.51 A es la matriz Jacobiana. Esta ecuacién puede ser vista
como la modelizacién de n hiperplanos, por lo que ahora serd definida como Aj,. Si escribimos aij

como los elementos de la matriz Ay, la ecuacion puede ser escrita como II1.51.

(an,...,alj,...,alN, —1)(6,-1,...,Sij,...,SiN,Spl)T =0
(a,-l,...,aij, -y AiN, —1)(6,‘1, ...,6,-j, ...,SiN,Spi)T =0 (IH.52)

(anl,...,anj,...,anN,—1)(8,-1,...,8,-]-,...,SiN,Spn)T =0

De esta manera estos coeficientes pueden ser estimados por una funcién de minimos cuadrados.

3.5.2. Fase de entrenamiento

Para esto es necesario definir el template, el cual consiste en un conjunto de N puntos x. El
proceso de aprendizaje consiste en la generacidén de pequefias perturbaciones en los pardmetros
de movimiento pg, denominadas dp. El proceso de perturbacion, es definido como pz) = p;+op,
donde p; es la posicion inicial del femplate en la imagen. Este proceso es el que genera los cambios
de brillo en &i = T'(x,1o) —I(w(x;pz)),t).

Para obtener el modelo lineal es necesario realizar N, perturbaciones Op, donde N, > N.
Posteriormente se crean N, parejas (8i%,8pF),k € [1,N,], con & = (8i,...,8i%) y &p* =
(8p,...,8p%)". La matriz A, es obtenible cuando Zij’p (8p* — A;,8i) sea minima.

El proceso de perturbacion de la imagen, se puede observar en la Figura 3.19 donde a) es una

imagen de textura y b) una de profundidad.

Si se reescribe H = (Silf, ey 81”]‘\,),Y = (Sp’f, e Spf‘\,) y se asume que Np > N se habra obtenido un
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(a) Perturbaciones en una imagen de textura

(b) Perturbaciones en una imagen de profundidad

FIGURA 3.19: Proceso de perturbacion del algoritmo de aprendizaje, a) imagen de textura y b)
imagen de profundidad.
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sistema sobre determinado. Por lo que A, podr4 ser calculada desde Y = A,H a A, = YH'(HH") .

Entrenamiento T(x)

Py = py+9p

Perturbaciones
aleatorias

& A,=YHHH ‘—

FIGURA 3.20: Fase de entrenamiento Jurie-Dhome. a) Se generan perturbaciones aleatorias
alrededor del remplate (T), lo que genera el conjunto dp. b) Se utiliza el conjunto dp para calcular
el conjunto de la diferencia de brillo &i. c¢) Si convertimos H = (8%, ...,8i%),Y = (8pk,...,8pk)
entonces podemos calcular Ay,

3.5.3. Fase de seguimiento

Como se puede ver en [86] para calcular los parametros dp, es necesario calcular:

8p = Apdi = Ay[T (x) — I(w(x; py)] (I11.53)

Con esta ecuacion se obtiene el cambio de brillo di, si el vector de pardmetros hubiera sido py.

Por ultimo, con el pardmetro dp calculado, es posible transformar la ubicaciéon de x de las

coordenadas del template a las coordenadas de la imagen con la ecuacion I11.54, donde p/ = p;+9p.

/

X =w (w(x; p/);pg) (II1.54)
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Si se definen las coordenadas del template como x = (x,y) y las coordenadas de la imagen actual
como u = (u,v). Entonces se puede agregar la relacién u = (u,v) con la ecuacién II1.54, se tiene

que

W = F(sp') = ww™ (w(x; p§); po)p’) (I11.55)

En la Figura 3.21 se puede observar una explicacion grafica del algoritmo y en el Algoritmo 3 se

observa el procedimiento seguido por el enfoque de aprendizaje.

Seguimiento

by w(w ™ (w(x: pi): po)P')

Actualizacién
de parametros

T(x)

Posicién
predicha

a) ¥ =w(w(x:p):ph)

FIGURA 3.21: Fase de seguimiento Jurie-Dhome. a) Con el parametro p/ es posible predecir la
posicion donde se encontrara la mejor correspondencia. b) Con esta ecuacion se actualiza el modelo
de movimiento para calcular el movimiento en la siguiente iteracion.

Algorithm 3 Algoritmo de aprendizaje (JD)
Entrenamiento:

1: Generar el pg que transforme la imagen F_; a la imagen T.
2: perturbar los parametros de pg para generar los conjuntos H y Y.
3: Utilizando la ecuacién A, = YH'(HH")~! se calcula Ay,.
Iterar:
1: Transformar I con W(x;p) para calcular I[(W(x;p)).
2: Calcular el error de la imagen I[(W(x;p)) - T(x).
3: Calcular Ap con la ecuacioén II1.53.
4: Actualizar los pardmetros p = p + Ap hasta que ||Ap|| < €.




Capitulo IV

Herramientas de implementacion

4.1. Blender

Blender es un software gratuito y open source de creacion de contenido 3D. Este software se utiliz6
en este proyecto para la creacion de imagenes RGB-D sintéticas a partir de un modelo real obtenido

con una cdmara estereoscopica Sense 3D [89] (Figura 4.1).

FIGURA 4.1: Camara utilizada para generar modelo 3D.

Para generar el conjunto de entrenamiento, se utiliz6 el modelo de la Figura 4.2. Para generar
las imédgenes sintéticas se agregd una trayectoria a la cimara default de Blender, lo que permitié
generar una secuencia de imégenes, las cuales al unirse forman un video que simula la adquisicién

de datos en condiciones no controladas.

48
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FIGURA 4.2: Modelo utilizado para la generacion de imédgenes sintéticas.

El proceso del renderizado de imagenes consta de 200 frames, siguiendo una trayectoria en linea
recta, la cdmara se mantiene en un dngulo de 87.43, 0y 36.01 X, Y, Z de Euler. Una vez configurada
la trayectoria a seguir, fue necesario configurar los nodos de composicion, los cuales permiten
mejorar o adquirir caracteristicas de una imagen. En Blender es posible construir y asociar los

nodos de composicién por medio de una interfaz sencilla tal como se muestra en la Figura 4.3 .

v Use Alpha
°

L « Alpha: 1.000 »

e A
Llk] Scene |

RenderLayer &[]

FIGURA 4.3: Nodos de composicion utilizados para generar las imagenes RGB-D sintéticas. De
izquierda a derecha los nodos: (a) render layers, (b) normalize, (¢c) mix y (d) composite.

En la Figura 4.3 se pueden observar los nodos utilizados en el proceso de renderizado, los cuales

se describen a continuacion:

Render layers El nodo (a) render layers permite obtener el eje Z del sistema de coordenadas, el
cual representa la profundidad, sin embargo sin un correcto formateo la imagen resultard en

blanco total a la hora del renderizado.
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Normalize El uso del nodo (b) normalize se debe a que es una manera sencilla de ajustar los
valores minimos y maximos de profundidad adquiridos por la cdmara, ya que de lo contrario
serd necesario ajustar el valor de clipping manualmente para ajustar el inicio y el final del

objeto que se tiene frente a la cdmara.

Mix Para representar el rango de valores generado por el nodo normalize, es necesario encadenarlo
con un nodo (c¢) mix en el cual se definen los colores para los valores minimos y miximos y

genera la interpolacion entre estos.

Composite Por tltimo se agrega el nodo (d) composite para ver el resultado del encadenamieto de

los nodos antes mencionados.

Esta configuracion permitio la creacion de imdgenes RGB-D sintéticas como la que podemos ver

en la Figura 4.4.

(a) Modelo 3D (b) Imagen RGB-D sintetizada

FIGURA 4.4: En a) Se puede observar el modelo 3D utilizado. b) Se muestra el resultado obtenido
del proceso de sintetizacion de una imagen RGB-D .

4.1.1. Definicion de Keypoints

Este proceso consta de dos partes, la primera consistio en ubicar cubos en algunas partes que se
consideran significativas de un rostro como son la boca con cinco cubos y la punta de la nariz con

cuatro, como se puede apreciar en la Figura 4.5.

La segunda parte consiste en la proyeccion de las coordenadas 3D de los cubos, a coordenadas 2D
en el renderizado de la imagen. Cabe destacar que al momento del renderizado de las imédgenes los
cubos se ocultan para evitar crear resultados favorables. Para esto se utiliza la funcién de blender
world to camera view de la libreria bpy extras, la cual recibe la escena en la que se estd trabajando,

la referencia a la cdmara con la que se quiere renderizar la imagen y la matriz global de traslacion
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FIGURA 4.5: Método de definicion de keypoints.

de esta misma. Posteriormente se debe definir la escala del renderizado, la cual se define con el
valor de la escena denominado resolution porcentage dividido entre cien. El siguiente paso es
obtener el tamafio del renderizado, para lograr esto se debe crear un arreglo con la resolucién en X
multiplicada por la escala de renderizado, la cual se obtiene de la propiedad scene render resolution
x , el mismo procedimiento aplica para calcular los valores de Y. Por ltimo se multiplica el valor
de X obtenido con la funcién world to camera view por el primer valor del arreglo del tamafio de
renderizado. Respecto a Y se hace la misma operacion pero con el segundo valor de dicho arreglo,
y después se resta el valor resultante al segundo valor de este arreglo. Este proceso es resumido en

el Algoritmo 4.

Algorithm 4 Algoritmo de proyeccién de puntos 3D a 2D

1: se entrega a la funcién 2Dcoords = world to camera view(scene, obj, co) donde scene es la
referencia a la escena, obj a la cdmara y co la matriz global de traslacion.

renderScale = resolutionPercentage / 100

renderSize = (resolutionX * renderScale, resolutionY * renderScale)

x = 2Dcoords.x * renderSize[0], y = 2Dcoords.x * renderSize[1]

y =renderSize[1] -y

Este proceso permitié la medicion del desempefio de los algoritmos comparados en este trabajo,

permitiendo mostrar el ground truth generado como se muestra en la Figura 4.6.

4.2. Base de datos

Como se menciond anteriormente la base de datos fue generada a partir de los miembros del

programa de magister: profesores y alumnos. Algunos ejemplos de las entradas de esta se pueden
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FIGURA 4.6: Representacion del ground truth.

observar en la Figura 4.7. Esta base de datos puede ser accedida de manera gratuita, haciendo
la solicitud con el profesor Juan Bekios [90] del departamento de ingenieria de sistemas y

computacion.

FIGURA 4.7: Modelos que conforman la base de datos creada .

El tamafio nativo del escaneo es muy grande para ser visualizado correctamente por una cdmara

estandar de blender, por lo que se redujo su tamafio en X, ¥, Z a 0.012.



Capitulo V

Resultados experimentales

Para comparar la efectividad de los algoritmos en imdgenes RGB-D sintéticas, primero se
decidié hacer pruebas en una secuencia de imdgenes de textura con el objetivo de comparar el
comportamiento de los algoritmos sobre la informacién aportada por las profundidades y la de
las intensidades de grises. Para realizar esta comparacién se seleccionaron los algoritmos cldsicos
de tracking propuestos por Lucas-Kande [26] y Baker-Matthews [38], el primero debido a su
comprobada eficiencia y el segundo debido a su velocidad de procesamiento. También se aborda
un tercer enfoque mds reciente que los dos anteriores y menos utilizado, este es efectuado por
aprendizaje y fue propuesto por Jurie-Dhome [86]. Se considera que con un correcto entrenamiento
podria funcionar con la precision del algoritmo aditivo propuesto por Lucas-Kanade y con la

velocidad del composicional inverso propuesto por Baker-Matthews.

Las métricas utilizadas para este experimento fueron SSD, NMI, SSIM vy el tiempo de ejecucién
medido en segundos. Se utiliz6 el SSD debido a que expresa la diferencia cuadrada entre pixeles
y es una de las medidas mas sencillas de interpretar y por lo tanto una de las mas utilizadas. Sin
embargo esta medida no considera la diferencia estructural de una imagen, por este motivo se utiliz6
NMI ya que toma en cuenta la cantidad de informacién compartida por las imagenes. Para tener
un espectro de comparacion mds grande se utilizé6 SSIM, la cual mide la entropia entre las dos

imdgenes y toma en cuenta la iluminacidn, el contraste y la estructura.
Ajuste de parametros

Para los algoritmos aditivo y composicional inverso se fijo un limite de diez iteraciones por frame

con un error de convergencia de 1x107>. La eleccién de los parimetros de iteracién y error de

53
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convergencia fueron seleccionados a partir del trabajo de Dirk-Jan Kroon [91]. El algoritmo de
aprendizaje consta de seis mil iteraciones de aprendizaje precalculado y solo una en tiempo de

ejecucion.

Como resultado de la comprobacién en imagenes de textura se obtuvo la secuencia mostrada en la
Figura 5.1 y respecto a las imédgenes de profundidad se obtuvo la secuencia mostrada en la Figura
5.2.

(a)

(b)

()

180 216 252 288

FIGURA 5.1: Secuencia de imagenes de textura generadas y proceso de seguimiento aplicando el
algoritmo (a) aditivo, (b) de composicion inversa, (c) aprendizaje.

La secuencia de imdgenes mostrada en la Figura 5.2 es el resultado del proceso de sintetizado de
imagenes RGB-D, donde se encuentra marcado el ground truth con puntos azules. Estos puntos
describen caracteristicas de la comisura de la boca, en rojo se puede ver el template generado

durante la ejecucion del (a) algoritmo aditivo, (b) composicional inverso y (c¢) aprendizaje.

5.1. Imagenes 2D

Esta secuencia de imdgenes fue utilizada para probar los algoritmos aditivo, composicional inverso
y aprendizaje en varias condiciones que presentan cambios de perspectiva, rotacion, traslacion y
escalado. Esto con el propdsito de tener un punto de comparacién con las imdgenes creadas y asi

poder evaluar mds eficientemente su rendimiento, asi como obtener concluciones mds significativas.
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160

100 120 140

FIGURA 5.2: Secuencia de imdgenes de profundidad generadas y proceso de seguimiento
aplicando el algoritmo (a) aditivo, (b) de composicion inversa, (c) aprendizaje.

5.1.1. Aditivo

Como se puede apreciar en la Tabla 5.1 el SSD empieza en un valor cercano a cero, lo que indica
que la funcién de transformacioén inicial funciona correctamente. Desde el frame cero al 150 de la
Figura 5.1, aproximadamente, se puede observar un incremento del error para estabilizarse en los
frames siguientes concordando con una combinacién de transformaciones de escala, traslacion y
rotacion. En los frames siguientes se aprecian transformaciones menos complicadas que consta en
su mayoria de rotaciones. Debido a lo anterior se logra una reduccion del error hasta el frame 250,
donde se introducen de nuevo transformaciones combinadas de escala, traslacién y rotacion, lo que
presenta un incremento subito entre los frames 250 y 270. Del frame 270 al 320 aproximadamente,
se observa una estabilizacion del error para después lograr una disminucion del mismo del 320 en

adelante.

Este enfoque tiene el tiempo mdas lento de ejecucidn, presenta variaciones muy pequeias entre
frames y cuenta con un tiempo maximo de frame de 4.93 segundos. El tiempo maximo presentado
es la Unica variacion que presenta una mayor cantidad de tiempo, la media es de 4.2 segundos. Las

pocas variaciones que presenta consisten en tiempos menores de procesamiento.
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En la informacién proporcionada por la NMI se puede observar una estrepitosa disminucién
durante los primeros frames, esto debido a las transformaciones de rotacidn, escala y traslacion
aplicadas a la imagen. Sin embargo a pesar de esa caida, se puede observar como a través de todo
el tiempo de ejecucidon se mantiene una equidad de informacién entre el femplate y la imagen
actualizada ya que se observa un rango de 0.0435 entre los valores minimos y maximos totales. A
pesar de la informacién aportada por NMI, en SSIM se puede observar un constante descenso a
través de los frames hasta el final de la secuencia cuando las transformaciones aplicadas a la imagen
se vuelven mas sencillas. Esto se entiende como que el algoritmo es capaz de seguir el template,

sin embargo hay una pérdida notable de informacion.

TABLA 5.1: Enfoque aditivo
SSD NMI SSIM Time

Minimo 0.0008 0.5215 0.5930 3.6742
Maximo 0.0210  0.5651 0.9084 4.9303
Promedio 0.01375 0.5381 0.6844 4.2941

Desviacion estandar  0.0060 0.0047 0.0880 0.1198

5.1.2. Composicional inverso

Como se puede observar en la Tabla 5.2 SSD muestra un rango de valores mucho mayores que
los presentados en el algoritmo aditivo. Un comportamiento notable observado, es que después del
frame 250, el error incrementa sibitamente debido a la incapacidad de convergencia presentada en

los siguientes frames, lo que se representa en la Tabla 5.4 (a) como un aumento constante del error.

Este enfoque se posiciona como el algoritmo mads rdpido de los tres comparados, presentando un
tiempo méaximo de 0.2590 segundos. El primer frame muestra una velocidad cercana a la méxima
debido al procesamiento del precdlculo de la matriz Hessiana, esto también indica que en el frame

donde se presento el tiempo maximo no fue posible lograr la convergencia del algoritmo.

NMI muestra pequefias variaciones en la cantidad de informacién compartida hasta el frame 250,
entre el template y el frame analizado, en comparacion con el enfoque aditivo. Sin embargo, en
todos los frames siguientes es incapaz de converger por lo que pierde la posicion del template y se
posiciona en partes cercanas a las letras que conforman el remplate por lo que esta métrica recibe

informacion errénea del frame 300 en adelante.
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FIGURA 5.3: Gréfica de métricas del algoritmo aditivo, en a) Gréfica del error obtenido de la suma
de la diferencia cuadrada entre el template y la imagen actual. b) El tiempo (segundos) utilizado
para procesar cada frame. c) Gréfica de la informacion mutua normalizada. d) Gréfica del indice de
similitud estructural.
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Dentro de los resultados obtenidos SSIM, se puede apreciar que durante toda la ejecucion se
mantiene un nivel bajo de informacién compartida entre template y el frame, lo que representa
una desventaja frente al enfoque aditivo. Al igual que con NMI después del frame 300, recibe

informacion considerada erronea.

TABLA 5.2: Composicién inversa

SSD NMI SSIM Time

Minimo 0.0008 0.0024 -4.01875e+15 0.0333
Miximo 0.1641 0.5683  2.2038e+16  0.2590
Promedio 0.0289 0.4897 1.9325e+14 0.1684
Desviacion estandar  0.0289 0.1330  1.6509e+15  0.0134
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FIGURA 5.4: Gréfica de métricas del composicional inverso, en a) Grafica del error obtenido de
la suma de la diferencia cuadrada entre el femplate y la imagen actual. b) El tiempo (segundos)
utilizado para procesar cada frame. c¢) Gréfica de la informacién mutua normalizada. d) Grafica del
indice de similitud estructural.
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5.1.3. Aprendizaje

Enla Tabla 5.3 y en la Figura 5.5(a) se puede observar un comportamiento de acumulacién de error
progresivo desde el inicio hasta el frame 40, donde se observa un patrén de estabilizacion del error
con pequefias variaciones hasta el frame 220 aproximadamente. Sin embargo como podemos ver
en la secuencia (c) de la Figura 5.5 el algoritmo solo sigue exitosamente el femplate hasta el frame
50, lo que demuestra que la métrica SSD no es la més adecuada para medir la estructura de una

imagen la cual ademds muestra pardmetros de error bastante grandes.

Respecto al tiempo este algoritmo es el mas lento de los tres comparados, debido al proceso de
entrenamiento necesario para generar la matriz A. Como se puede observar en la Tabla 5.3 el costo
de entrenamiento es de 84.53 segundos, lo que lo posiciona muy por detrds de sus competidores.
Sin embargo una vez entrenada la matriz A, este enfoque realiza las operaciones de seguimiento en

los frames casi de manera instantdnea.

NMI muestra una clara tendencia de descenso lo que expresa una gran pérdida de informacion,
cosa que es inferible del hecho que después del frame 50 se deja de lograr la convergencia del
algoritmo. Sin embargo en los primeros frames muestra unos valores mayores que los presentados
por los algoritmos aditivo y composicional inverso, lo que se interpeta como una mayor tolerancia

a los cambios de perspectiva.

Mostrando una misma tendencia, la curva SSIM mostrada en la Figura 5.5 (d) es descendente. Esta
misma mantiene valores bajos al momento de no converger el algoritmo, sin embargo estos valores

no tienden a cero debido a la constancia de brillo y contraste.

TABLA 5.3: Aprendizaje
SSD NMI SSIM Time

Minimo 0.0014 0.2773 0.0730 0.0126
Maximo 0.1236 0.6845 0.9056 84.5354
Promedio 0.0711 0.5313 0.4525 0.2479

Desviacion estandar 0.0160 0.0568 0.0779 4.4361
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5.1.4. Comparacion imagenes de textura

Como se puede ver en la Figura 5.1 (a) las curvas de SSD son bastante diferentes entre el algoritmo
de aprendizaje y los otros dos enfoques. El algoritmo aditivo muestra un margen de error muy
pequeio a comparacion de todo el ciclo del enfoque de aprendizaje, también se puede observar un
comportamiento casi idéntico entre el aditivo y el algoritmo de composicién inversa, donde este

ultimo incrementa su error sibitamente al no lograr converger en el frame 250.

Respecto al tiempo se puede observar una gran diferencia entre el algoritmo de aprendizaje y
los otros dos propuestos. El enfoque mds rdpido es el composicional inverso, seguido por el
algoritmo aditivo. El algoritmo de aprendizaje consume una gran cantidad de tiempo en la fase
de entrenamiento, sin embargo una vez entrenado puede analizar cada frame con una velocidad

mayor que los otros enfoques analizados.

NMI muestra un comportamiento parecido al presentado por SSD donde el enfoque aditivo
mantiene un espectro de valores sin muchas variaciones, de la misma manera el enfoque
composicional inverso sigue un comportamiento parecido hasta el frame 250 donde se deja de
lograr la convergencia. El enfoque de aprendizaje presenta un comportamiento superior en los
primeros frames y después disminuye hasta que cae en un rango de fluctuaciones menores a pesar

de no lograr la convergencia.

En los resultados de SSIM se puede apreciar como los tres algoritmos tienen una tendencia a cero,
sin embargo cerca del frame 300 el enfoque por composicion inversa realiza cambios bruscos del
rango de valores. Estos cambios son muy pequefios debido a que la escala de los valores es 1e16,
lo que significa que ninguno de los tres algoritmos comparados logran obtener un buen resultado

en esta métrica.

5.2. Imagenes RGB-D

5.2.1. Aditivo

Como se puede ver en la Figura 5.7 (a), en SSD se puede apreciar una tendencia de crecimiento en

toda la secuencia. Sin embargo, el error obtenido en la secuencia es practicamente nulo.
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FIGURA 5.6: Grifica comparativa de métricas de imagenes de textura, en a) Gréafica del error
obtenido de la suma de la diferencia cuadrada entre el femplate y la imagen actual. b) El tiempo
(segundos) utilizado para procesar cada frame. c) Grafica de la informacion mutua normalizada.
d) Grafica del indice de similitud estructural. En azul enfoque aditivo, en amarillo composicional

inverso. y en verde aprendizaje .
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Al principio se puede observar una gran desviacion estdndar en los tiempos de procesado de los
frames, hasta el frame 75 donde se establece una varianza casi inexistente de tiempo entre los

frames en comparacién con los anteriores al mencionado.

NMI muestra un comportamiento de descenso en toda la secuencia, sin embargo entre los frames
10 al 60 se logré una relativa estabilizacion de la curva. Aproximadamente en el frame 80 se genera
una pequefia discrepancia entre el template y el frame lo que genera un descenso mucho mayor en

la cantidad de informacién que comparten estas variables.

Algo que habla de la calidad de la composicién de la imagen es el valor inicial 1 de la SSIM
en comparacion de las imdgenes de textura. Sin embargo en toda la secuencia se puede ver una
tendencia de descenso hasta el frame 100 donde el rango de valores se posiciona entre 0.62 y 0.71

lo cual corresponde a una buena similitud.

TABLA 5.4: Enfoque aditivo
SSD NMI SSIM Time

Minimo 2.0200e-16 0.4335 0.6273 0.7139
Maximo 2.4174e-05 0.7183 0.9999 0.8678
Promedio 1.2680e-05 0.5222 0.7256 0.7611

Desviacion estdndar  7.6817e-06  0.0824 0.0767 0.0224

5.2.2. Composicional inverso

El comportamiento de SSD en la Figura 5.8 muestra un descenso en la eficiencia en comparacién
con su desempefio en imdgenes de textura, se pueden observar acumulaciones de error a través del

tiempo hasta que en el frame 80 la convergencia deja de ocurrir y se dispara el indice de error.

Por otro lado, los tiempos de procesamiento que presenta en estas imdgenes son mucho menores
comparados con el enfoque aditivo. Presentando velocidades de hasta 0.01 segundos en los frames

que no logra converger y alcanzando el limite en los 0.15 segundos como méaximo.

NMI muestra un descenso de la cantidad de informacién compartida desde el inicio de la secuencia
hasta el frame 10, en los frames siguientes se puede observar fluctuaciones de los valores de la
cantidad de informacion compartida hasta el frame 75 donde se observa desplomarse al momento

de no lograr la convergencia en el resto de la secuencia.
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FIGURA 5.7: Grafica de métricas del algoritmo aditivo en imdgenes de profundidad, en a) Gréfica
del error obtenido de la suma de la diferencia cuadrada entre el template y la imagen actual.
b) El tiempo (segundos) utilizado para procesar cada frame. c) Gréfica de la informacién mutua
normalizada. d) Gréfica del indice de similitud estructural.
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Por parte de SSIM también se puede observar un decremento en la similitud hasta el frame 10,
posteriormente se logra una estabilizacion relativa de la informacion hasta el frame 75 donde la

diferencia incrementa y disminuye ain mads la calidad de la informacién compartida.

TABLA 5.5: Compisicion inversa

SSD NMI SSIM  Time
Minimo 7.7373e-07 -5.6898e-06 0.2809 0.0147
Miéximo 0.9012 0.7354 0.9464 0.1594
Promedio 0.4854 0.2046 nan  0.0406
Desviacion estandar 0.4474 0.2227 nan  0.0285

TABLA 5.6: Conclusiones
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FIGURA 5.8: Grifica de métricas del composicional inverso en imdgenes de profundidad, en a)
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actual. b) El tiempo (segundos) utilizado para procesar cada frame. c) Gréfica de la informacién
mutua normalizada. d) Grafica del indice de similitud estructural.
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5.2.3. Aprendizaje

En la Figura 5.5 (a) se puede observar error bajo constante en los primeros 100 frames, sin embargo
en la Figura 5.2 (c) se puede observar como a partir del frame 40 ya se tiene un desfase considerable
entre el template con el frame. Por otra parte los resultados obtenidos muestran un desempefio

notablemente alto con un error maximo de 0.067 y un minimo de 4.646E-06.

En el tiempo de procesamiento, se puede observar como este algoritmo es el mds lento de los
comparados en este trabajo debido al tiempo necesario para su entrenamiento. Sin embargo cabe

destacar que una vez realizado el entrenamiento, el procesado de cada frame es casi instantaneo.

Por parte de NMI se observa una disminucién constante de la cantidad de informacién mutua hasta
el frame 50 donde después se estabiliza hasta el frame 90 con un indice de 0.33, para después

continuar disminuyendo, lo cual representa una gran pérdida de informacién mutua.

Los resultados obtenidos por SSIM son mds alentadores con una varianza de 1 en torno a 0.8, lo
cual representa una buena similitud. Este valor no es apreciable claramente en la imagen debido
a sus componentes de profundidad. Sin embargo, en la Figura 5.2 (c) se puede observar como
el contorno del femplate se encuentra un poco alejado del ground truth marcado en los frames

posteriores al 40

TABLA 5.7: Aprendizaje
SSD NMI SSIM Time

Minimo 4.6468e-06 0.5238 0.1966 0.0102
Maximo 0.0674 0.9677 0.6075 55.6426
Promedio 0.0007 0.8145 0.3471 0.2892

Desviacion estandar 0.0050 0.0664 0.0569 3.9238

TABLA 5.8: Conclusiones

5.2.4. Comparacion de imagenes de profundidad

Como se puede observar en la Figura 5.10 SSD permanece en niveles bajos durante toda

la secuencia en el algoritmo aditivo, seguido por el enfoque de aprendizaje y por tdltimo el
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algoritmo de composicion inversa presenta un nivel de error muy superior a partir del frame 85

aproximadamente, concordando con el frame donde se deja de lograr la convergencia.

Respecto al tiempo, el algoritmo de composicion inversa tiene una clara ventaja sobre el enfoque
aditivo y una ain mds marcada sobre el de aprendizaje, mostrando tiempos entre 0.0147 y 0.159

segundos.

La calidad del seguimiento es mas notable al comparar la cantidad de informacién compartida. Esta
se obtiene calculando NMI, donde se puede ver una consistencia mayor de los valores, asi como
valores mds altos por parte del enfoque aditivo, seguido por el algoritmo de composicion inversa
el cual logra buenos valores hasta el frame 85 donde deja de lograr la convergencia y por tltimo el

algoritmo de aprendizaje.

Por la parte de SSIM se puede ver un comportamiento similar donde el enfoque aditivo mantiene
valores con poca varianza, el composicional inverso pierde informacién para después recuperarse
un poco y por ultimo dejar de converger en el frame 85. Aunque no se puede apreciar en la secuencia
de imdgenes, el enfoque de aprendizaje mantiene una parte de la informacién del template ya que

mantiene valores por encima de 0.2 hasta el final de la secuencia.
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Capitulo VI

Conclusiones y trabajos futuros

6.1. Conclusiones

El trabajo desarrollado muestra la implementacion y la comparaciéon de tres algoritmos de
seguimiento de objetos para tres tipos de aproximaciones: enfoque aditivo, composicional inverso
y aprendizaje. Para la primera aproximacion se estudio el algoritmo de Lucas-Kanade [26] debido
a su importancia dentro de los seguidores de objetivos y para establecer una linea base de trabajo.
El segundo algoritmo seleccionado fue el de Baker-Matthews [38] ya que presenta una mejora
con respecto a Lukas-Kanade en términos de eficiencia computacional. Finalmente, se implementa
y estudia el algoritmo propuesto por Jurie-Dhome [86] que se basa en el composicional inverso
de Baker-Matthews pero cuya implementacion utiliza un método de aprendizaje de hiperplanos
(regresores). Para la comparaciéon de los algoritmos se definio un conjunto de métricas basadas
en cambios de apariencia, estructura y ganancia de informacién. Se desarrollaron dos tipos de
experimentos: uno basado en imagenes (imdgenes RGB) y otro basado en superficie (imdgenes
RGB-D). Para las imagenes RGB-D se utiliz6 una base de datos generadas para esta tesis. Para

poder obtener secuencias de movimientos de las imdgenes RGB-D se utiliz6 Blender.

Para lograr el término de esta tesis se realizé un estudio exhaustivo del estado del arte donde se
pudieron determinar aquellos métodos y algoritmos que podian ser utiles para validar los diferentes
objetivos de este trabajo. Al final de este estudio se concluyd que existen tres tipos de enfoques

para seguir objetos rigidos: aditivo, composicional inverso y aprendizaje.

Uno de los primeros problemas encontrados fue como evaluar secuencias de imagenes RGB-D con
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diferentes poses y orientaciones. Se opt6 por el desarrollo de imdgenes RGB-D sintéticas generadas
por Blender y a partir de un conjunto de imagenes 3D obtenidas de diferentes alumnos y profesores
del magister. Como consecuencia de esto, se estudié que era posible utilizar este tipo de imagenes
ya que representan una buena aproximacién de una imagen obtenida directamente de una cdmara
RGB-D.

Se evalug la efectividad de diferentes métricas con los algoritmos propuestos por Lukas-Kanade,
Baker-Matthews y Jurie-Dhome utilizando imdgenes RGB y RGB-D. Para esto se consideraron
aspectos de desempefio que involucran el costo computacional y la eficiencia de cada algoritmo de
seguimiento. Como resultado de esto se utiliz6 el tiempo de procesamiento como medida de coste

computacional y las métricas SSD, NMI y SSMI como medidas de eficiencia.

Se validé cada uno de los algoritmos propuestos, donde se pudo concluir que el algoritmo de
Lucas-Kanade, el més antiguo y més lento debido a su enfoque aditivo, también es el més preciso y
confiable para realizar el seguimiento de objetos en imdgenes de textura y de profundidad. Por otro
lado, el algoritmo de composicion inversa ofrece una velocidad superior y una precision que varia
dependiendo de las transformaciones que sufra el template. Como se puede ver en la seccion de
resultados experimentales, el desempefio en las imagenes de textura es notablemente bueno, pero
después de varias transformaciones deja de converger. En cambio, con imagenes de profundidad
tiene un desempefio bastante precario por lo que se puede concluir que su mejor desempefio se logra
en secuencias de imdgenes de textura con transformaciones menores en el template. El enfoque
por aprendizaje muestra una eficiencia menor que el enfoque composicional y una velocidad de
ejecucion casi instantdnea una vez entrenado, este proceso es muy costoso en términos de tiempo
por lo que se concluye que podria ser una mejor opcién en secuencias de imdgenes largas para

compensar el tiempo de entrenamiento.

A partir de lo inferido anteriormente y respondiendo a la hipotesis de trabajo propuesta en la tesis,
se puede decir que el algoritmo de composicién inversa no es una alternativa viable para realizar
el seguimiento en imdgenes RGB-D. Sin embargo, el algoritmo aditivo se ve como una buena
alternativa para el seguimientos en imagenes RGB-D y que en los experimentos destacd sobre
el resto. Por otro lado, se puede agregar que a pesar que el algoritmo de aprendizaje no tuvo el
desempeiio esperado esto se puede atribuir a que el proceso de entrenamiento por Jurie-Dhome
no se adapta completamente al problema propuesto. Por lo que se sugiere modificar el método de
aprendizaje para ser mas competitivo que el actual. En resumen, se ha logrado evaluar un conjunto
de algoritmos para seguimientos de objetos (caras) en imdgenes RGB-D donde Lucas-Kanade
obtuvo el mejor rendimiento a nivel de eficiencia pero a un costo elevado de tiempo. Los otros dos

algoritmos presentaron mejoras significativas en tiempos de ejecucion pero con una baja eficiencia
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a nivel seguimiento global. Si bien es cierto, la hipdtesis de trabajo no se cumple en su totalidad se

cree que existe un camino por recorrer sobre todo en técnicas de aprendizaje.

6.2. Trabajos futuros

Con base en los resultados de este trabajo se realizardn pruebas de seguimiento con el algoritmo
aditivo en nuevas bases de datos de mayor complejidad y se espera adaptar de mejor forma este
algoritmo para el seguimiento de objetos en imdgenes RGB-D adicionalmente se probardn otras
variantes de algoritmos con el fin de mejorar la eficiencia computacional y la precision de los

métodos mostrados.

Despues de analizar y realizar el proceso de entrenamiento en imagenes 2D del algoritmo con
enfoque de aprendizaje, se propone realizar el entrenamiento utilizando directamente la cimara de
Blender para capturar diferentes partes del modelo 3D para generar la diferencias de intensidades
y los pardmetros de movimiento. Se cree que esto aportara la informacion necesaria para realizar
un correcto seguimiento de las imdgenes de profundidad. Otro enfoque de mejora al algoritmo
es utilizar algun tipo de descriptor de las intensidades o profundidades de la imagen en lugar
de utilizarlas directamente para el entrenamiento. Un enfoque que se considera podria mejorar
considerablemente los resultados es utilizar alguna técnica de machine learning como maquinas
de soporte vectorial o redes neuronales profundas en vez de realizar el proceso de entrenamiento

manual.



Apéndice A

Expansion de Taylor del algoritmo de
Lukas-Kanade
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Apéndice B

Publicaciones

Los resultados generados en este trabajo fueron documentados en los siguientes trabajos:

» Quifionez, Y., Ramirez, M., Lizarraga, C., Tostado, 1., and Bekios, J. (2015). Autonomous
Robot Navigation Based on Pattern Recognition Techniques and Artificial Neural Networks
(pp- 320-329). https : //doi.org/10,1007 /978 —3 — 319 — 18833 — 134

= Ramirez, L., Bekios, J. (2017). Performance evaluation of direct methods for tracking the
human face in synthetic RGB-D images. Workshop on data and knwoledge engineering
(WDKE).
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