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RESUMEN

Al observar un video o0 una imagen, es innato para el humano intentar hacer
descomposiciones en distintos objetos o secciones. Cada uno de los objetos se
puede interpretar dentro de la imagen por su estructura, textura, color, movimiento
u otra caracteristica. En el campo de la visiobn por computador, la deteccion de
objetos es un paso crucial para sistemas de procesamiento de alto nivel, permite
la cuantificacion y visualizacion de los objetos de interés y de su calidad depende
en gran medida el resultado final de la interpretacion automatica de la secuencias

de imagenes que se analicen.

Son diversas las aplicaciones para la deteccion de objetos, dentro de las
mas importantes se encuentran la localizacion de rostros, logotipos o huellas en
sefales televisivas y la deteccidén de lesiones y/o enfermedades sobre imagenes
meédicas. Existen diversas técnicas para la extraccion y clasificacion de
caracteristicas a fin de detectar objetos en secuencias de iméagenes; se
encuentran las basadas en la matematica, sobre todo con fines médicos:
diferencias gaussianas, redes neuronales, morfologia matematica, Fourier y
Wavelets, de igual forma las imagenes que contienen otro tipo de objetos se han
analizado con técnicas que se basan en la informacién de color y textura. Es
conocido que hasta ahora, no existe un método universal de deteccién ya que
cada método esta intimamente ligado con el problema especifico a resolver, es
por esto que se hace necesario desarrollar una metodologia que permita detectar

diferentes clases de objetos en imagenes digitales.

En este trabajo se propone una metodologia que utiliza técnicas hibridas de
procesamiento de imagenes para la deteccion de objetos, teniendo en cuenta que
permiten, aprovechando las ventajas de cada cual, la extraccion de caracteristicas
discriminantes que representen a cada uno de los objetos existentes en una
imagen. La metodologia incluye en primer lugar la segmentacion de los videos a
analizar, lograndose de esta forma varios hilos de procesamiento simultaneos,
luego se extraen los fotogramas mas representativos para disminuir el costo

computacional de las comparaciones con los objetos almacenados y creando



clasificadores débiles con las caracteristicas no compatibles de los objetos

desechados, para que en el futuro se conviertan en objetos descriptivos.

Los resultados obtenidos con pruebas de ensayo realizadas en MATLAB y
C++ con OpenCV, son bastantes alentadoras y demuestran la posibilidad de usar
estd metodologia en entornos reales de aplicacion, con un alto grado de precision
y usabilidad. Encuestas aplicadas a un grupo de expertos, respaldan la necesidad

y posibilidad de la propuesta realizada, asi como la novedad de la investigacion.
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INTRODUCCION

La deteccion automatica de informacion y descriptores con que cuentan los
videos en diferentes campos de aplicacion (D. Hoiem, 2008), ha sido uno de los
temas més estudiados en los ultimos afos por diferentes grupos multidisciplinarios
en el mundo que se dedican a la investigacién del procesamiento de imagenes y
sefales de video (P. Gil, 2004). El incremento constante de las capacidades de
almacenamiento en los sistemas de computo ha permitido crear grandes
volumenes de datos de materiales de audio y video, a los cuales se les puede
aplicar de forma digital y en diferentes formatos, técnicas para extraer informacién
indexada en los mismos. Estas técnicas o algoritmos para realizar analisis
automaticos o semi-automaticos requieren de gran eficiencia en sus resultados,
buscando obtener dos caracteristicas fundamentales: rapidez y precision en los
resultados alcanzados.

El procesamiento automético de imagen, se desarrolla aceleradamente en
los dltimos afios, sobre todo por la gran cantidad de aplicaciones que cuentan con:
segmentacion automatica, comparacion entre secuencias de video almacenadas y
nuevas, detecciébn de signaturas, logos y objetos. No obstante, segun la
bibliografia consultada, es posible afirmar que ninguna técnica desarrollada para
estos fines ha tenido un por ciento de fiabilidad elevado, sobre todo por dos
razones: diferentes caracteristicas que atentan contra la variacion de tipos de
videos a analizar y por otro lado, la necesidad de implementarle a los algoritmos
de deteccion, una funcionalidad conocida como Matchine Learning (Escolano,
2007). Las pruebas se realizan con un cierto nimero de muestras de videos y
elementos a reconocer, contenidos en base de datos, pero es necesario que con
el paso del tiempo, estas muestras se incrementen de forma automatica, en el

peor de los casos de manera semi-automatica.

La deteccion de objetos de cualquier naturaleza es una area en la que se han
obtenido pocos resultados dentro de la visién artificial por computador, sin
embargo son elevados los esfuerzos que se realizan para desarrollarla por la gran

aplicacion que tiene en la gestion de archivos audiovisuales, con la clasificacion



detallada de materiales, basada en descriptores que tributen al reconocimiento de
variados objetos. La utilizacion e integracion de técnicas existentes para el
procesamiento de secuencias de imagenes, ha sido también una variante que han
encontrado algunos desarrolladores para obtener buenos resultados (Laptev,
2005).

Antecedentes

El desarrollo del trabajo surge por la creacion de un producto informatico para
la captura y catalogacion de medias. Este software para poder competir en el
mercado internacional debe constar con funcionalidades esenciales como: captura
de sefiales de video segun planificaciones definidas, facil cambio de la sefial que
se esta capturando en cada momento, almacenamiento de los ficheros de video
capturados en un archivo, grabacion de sefales de audio o radio FM, visualizacion
de los materiales audiovisuales almacenados, catalogacion de las medias
almacenados, transcripcion de ficheros de audio, obtencibn de reportes

predeterminados y configurables en el sistema.

Obtener un producto informético con todas estas prestaciones implica un gran
impacto en el mercado nacional e internacional. Sin embargo en la captura o
grabacion de medias, especificamente videos, se aplican diversas técnicas y
algoritmos matematicos para la extraccidbn automatica de metadatos relacionados
con caracteristicas de las medias y una agilizacion en el proceso de catalogacion
gue pueden afadir al producto valores agregados. A pesar de no definirse para la
primera version del producto diversas funcionalidades de deteccion automatica, si
fue preciso el estudio del arte de los sistemas de analisis de video inteligentes,
obteniéndose resultados en la segmentacibn automética y extracciéon de

fotogramas claves.

Dada la importancia de la deteccion automatica de objetos en videos e
imagenes no solo en sistemas de esta naturaleza, sino de manera general para
muchos otros de ciencias que integran el tratamiento, analisis e interpretacién de
imagenes con fines especificos, como por ejemplo la salud y la seguridad

vehicular, por solo citar algunos, se plantea como problema de la investigacion,
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la necesidad de disefiar una metodologia que utilice técnicas eficientes para la
deteccion de objetos aplicadas a los sistemas para la catalogacion semi-

automatica y automatica de informacion audiovisual.

Objeto de Estudio

El objeto en el cual se enmarca el desarrollo de este trabajo, desde el punto
de vista practico y teorico para darle solucién al problema planteado, consiste en
el estudio de algunas de las diversas técnicas y algoritmos mateméticos mas
conocidos que existen para la deteccion de objetos en videos, asi como

evaluaciones en términos de fiabilidad de reconocimiento.

Campo de Accion

El campo de acciébn de esta investigacion lo constituye la busqueda y
deteccién de objetos de cualquier naturaleza en secuencias de video de forma

automética, en aplicaciones de catalogacion de medias.

Objetivo General

Con el fin de plantear una solucién al problema descrito, se propone como
objetivo general disefiar una metodologia que permita detectar objetos en
sistemas de catalogaciéon semi-automatica y automatica de videos, teniendo en
cuenta el estudio y aplicacion de diversas técnicas existentes en la literatura que

se utilizan para resolver problemas similares de manera eficiente.
Hipotesis
Disimiles son las técnicas matematicas y algoritmos que se aplican para darle

solucion al problema descrito o algunos similares. Con la siguiente investigacion,

se propone una variante de solucion partiendo de la siguiente hipoétesis:

Si se modela una metodologia eficiente para el reconocimiento de objetos en
videos e imagenes, se obtendra una herramienta aplicada a la catalogacion
automatica, para minimizar el tiempo de busqueda y comparacion en las base de
datos de almacenamiento de objetos, asi como el costo computacional utilizado

para el procesamiento de dichas tareas de reconocimiento.
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Tareas de Investigacion

Como tareas de investigacion se proponen las siguientes:

» |dentificar las variantes de técnicas y algoritmos existentes, asi como
las tendencias utilizadas en la solucion del problema planteado, a partir
de un estudio del estado del arte.

= Seleccionar las técnicas eficientes de busqueda y comparacién de
objetos almacenados en secuencias de video a utilizar en el disefio de
la Metodologia propuesta.

» Disefar una Metodologia para detectar objetos en secuencias de video
utilizando las técnicas seleccionadas.

» Validar la Metodologia propuesta con la aplicacion del método Delphi
como herramienta de investigacion multidisciplinaria para la realizacion
de prondsticos y predicciones y pruebas realizadas a las técnicas que

incluye la metodologia.

Estructura del Documento

El presente documento se encuentra dividido en tres capitulos. En el primero
de ellos, Fundamentacion Teorica, se realiza un andlisis de algunas de las
técnicas mas eficientes para reconocer objetos descritas en la literatura, ademas
se exponen elementos esenciales sobre el procesamiento de videos digitales y el
origen y descripciéon de metodologias como concepto.

El segundo capitulo, describe los componentes fundamentales referentes a la
metodologia propuesta y los elementos que incluye la misma. Comienza
exponiendo un conjunto de conceptos referentes a la definicion de sus
componentes, continla representando la relacion existente entre las técnicas
propuestas, y culmina con una descripcion del flujo definido en la modelacién de la
metodologia.

En el tercer capitulo se presentan los resultados obtenidos a través de

pruebas realizadas a las técnicas que se utilizaron en la concepcién de la
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metodologia. Para el desarrollo de las pruebas se seleccionaron bases de datos
de objetos utilizadas en varias competiciones de vision por computador a nivel
mundial (Everingham, 2007) (L. Van Gool, 2006). Todo el analisis realizado en
este Ultimo capitulo permitié obtener importantes conclusiones y recomendaciones

para la futura aplicacién de la metodologia.

Glosario de Términos
Segmentacion: Dividir una imagen en regiones u objetos.

Clustering: Puede ser considerado el mas importante problema de aprendizaje no
supervisado, de modo que, como todos los demas problemas de este tipo, se trata
de encontrar una estructura en un conjunto de datos no etiqguetados (Zaiane,
2003).

Frame: Se denomina frame (en espafol, fotograma) a cada una de las imagenes

que conforman un video o impresas en un papel.
Shot: Son los diferentes cambios de toma que pueden existir en un video.

GPU: es una unidad de procesamiento gréafico (también a veces es llamada
unidad de procesamiento visual o VPU) especializada, que descarga la

representacion de los gréaficos en 2D y 3D del microprocesador.



CAPITULO 1

Fundamentacion Tedrica de la investigacion

Con el objetivo de facilitar la comprension del alcance de la investigacion, en
el presente capitulo se exponen conceptos fundamentales asociados al dominio
del problema planteado. Se realiza un analisis del estado del arte que precede a la
realizacion de este trabajo y que contribuye a esclarecer su objeto de estudio. Se
presentan las principales técnicas existentes para el reconocimiento de objetos en
secuencias de imagenes, asi como los resultados que se han obtenido con su
utilizacién, lo que contribuye a la seleccion de las mas adecuadas a tener en

cuenta para la composicion de la Metodologia a proponer.

Conceptos asociados al dominio del problema

A continuacion se relacionan los principales conceptos que ayudan a entender

el desarrollo de la investigacion.

1.1.1. Metodologia

La Metodologia, hace referencia al conjunto de procedimientos basados en
principios légicos, utilizados para alcanzar una gama de objetivos que rigen una
investigacion cientifica. Un metodélogo no pone en tela de juicio el conocimiento
ya obtenido y aceptado por la Comunidad cientifica. Su problema se centra en la
busqueda de estrategias validas para incrementar el conocimiento. Por ello, la
metodologia es parte del proceso de investigacion o «Método Cientifico», que
permite sistematizar los métodos y las técnicas necesarias para llevarlas a cabo.
Los meétodos elegidos por el investigador facilitan el descubrimiento de
conocimientos seguros Yy confiables que, potencialmente, solucionaran los

problemas planteados en un proyecto de investigacion.

1.1.2. Segmentacién

El andlisis de secuencias de video orientado a la extraccion automatica de
informacion referente a su contenido es un proceso genéricamente conocido como

video parsing (Akutsu, 1992).



El primer paso de dicho analisis consiste habitualmente en llevar a cabo una
segmentacion temporal de la secuencia de video, es decir, una subdivision o
estructuracion en unidades homogéneas desde algun punto de vista (ver Figura 1.
Segmentacion Temporal de Video), ya sea objetivo (luminosidad media,
distribucion de color, movimiento de la camara, entre otras caracteristicas) o
subjetivo (coherencia de contenido) (Brunelli, 1997). En primer lugar, ello permite
disponer de un indice de la secuencia que posibilita un acceso eficaz a partes de
la misma. En segundo lugar, la homogeneidad de las subsecuencias obtenidas
facilita la aplicacion de técnicas de extraccibn manual o automatica de
caracteristicas (personajes, marcas publicitarias, letreros, primeros planos o
paisajes) orientadas a anotar los contenidos de la secuencia, de ahi que se

conozcan como técnicas de catalogacion de video.

Definicion de segmentacion: Proceso al cual es sometido un fichero
audiovisual digital para ser dividido en partes, teniendo en cuenta criterios de

seleccion para proceder a su posterior analisis con mayor facilidad (Cheriet, 1998).

0.5

Figura 1. Segmentacién Temporal de Video

1.1.3. Fotograma clave

La definicion de un fotograma clave parte del propio fotograma, no es mas que
un espacio en el cual podemos obtener objetos vectoriales, imagenes o simbolos;

un conjunto de fotogramas conforman una animacion o video como se muestra en
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Figura 2. Fotogramas claves en una secuencia de video segmentada
(Macromedia, 2000).

Los fotogramas clave son fotogramas de videos completos (0 imagenes)
insertados a intervalos concretos en un clip de video. Los fotogramas que estan
entre fotogramas clave contienen informacion sobre el movimiento y los cambios
de escena gque tienen lugar entre dichos fotogramas clave. Por ejemplo, si un
video muestra una persona que pasa por una puerta, los fotogramas clave
contienen la imagen completa de la persona y de la puerta en el fondo, y los
fotogramas intermedios incluyen la informacién que describe el movimiento de la

persona conforme pasa por la puerta.

De forma predeterminada, algunos sistemas calculan automaticamente el
intervalo para insertar los fotogramas clave en funciébn de la velocidad de
fotogramas del clip de video. El valor del intervalo de fotogramas clave indica al
codificador la frecuencia con que debe volver a evaluar la imagen de video y

grabar un fotograma completo o fotograma clave (Resource, 1999).

\LFRED HITCHOOCK

Figura 2. Fotogramas claves en una secuencia de video segmentada

1.1.4. Histograma bidimensional

Se define histograma de una imagen como la curva que en ordenadas
representa cada uno de los posibles niveles de gris (0 - L), donde L es el maximo

nivel de gris - 255, mostrando en abscisas la frecuencia relativa de aparicion del



mismo en la imagen (Figura 3) (Staropoli, 2006). También se puede definir como
un grafico que muestra la distribucién de los colores o tonos de un color en una

imagen segun su luminosidad.

El histograma bidimensional es util, sobre todo cuando se tienen imagenes
multiespectrales. EI mas comdn es cuando se tiene imagenes de color
descompuestas en sus tres canales: RGB (componentes roja, verde, y azul)
(Campos, 1999). Este histograma contiene dos variables cartesianas, luminancia y
saturacion. Su finalidad, radica en que proporciona un mecanismo sencillo e
intuitivo para separar la informacion cromatica de la acromatica. La evaluacion de
un histograma bidimensional y la fijacion de umbrales sobre él, permiten conseguir

la extraccion de reflejo y de distintos grados de sombras (Angulo, 2003).

Para utilizar los histogramas en la vision artificial es importante conocer
algunas de sus propiedades: cuando una imagen se condensa o0 se representa por
su histograma, se pierde toda la informacién espacial, dada una imagen, su
histograma es unico, pero el inverso no es verdadero. Esto quiere decir que
imagenes diferentes, pueden tener el mismo histograma (Staropoli, 2006). No

obstante es dificil que ocurra en una misma secuencia de video.

En el campo del procesamiento de imagenes, la eleccién del umbral para la
frontera es determinante en muchos algoritmos. Al método de usar lineas de
contorno como fronteras, se llama técnica de umbral (del inglés thresholding). A
partir del histograma se puede encontrar el umbral 6ptimo para la determinacion

de una frontera, sin necesidad de ver la imagen.



| Mavegador Y info Histograma V" ()

Figura 3. Histograma de una imagen.

1.1.5. Matchine Learning

El objetivo de los métodos “Matchine learning” es programar las computadoras
para uso de datos de ejemplo o la experiencia para resolver un problema dado.
Muchas aplicaciones con éxito del aprendizaje de la maquina ya existen, optimizar
el comportamiento para que una tarea pueda ser completada con recursos
minimos, y extraer conocimiento de los datos existentes, es la premisa
fundamental. Son varios los algoritmos de aprendizaje que aparecen en la web y
gue se explican de manera que pueda llevarse, de las ecuaciones a un programa
de ordenador (MIT, 2004).

Esta funcionalidad no es solamente utilizada en trabajos de clasificacién de
selectores. Las siguientes clases con que cuenta, trabajan los principales

problemas que existen asociados al campo:

» Clasificacion de aprendizaje: aprender a poner variables de casos en
clases predefinidas.

= Asociacion de aprendizaje: aprender las relaciones entre los
atributos que pertenezcan a una clase.

» Clustering: descubrir las instancias de clases que conforman una

asociacion de objetos.
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» Prediccion numérica: aprender a predecir una cantidad numérica

gue se instancie en una clase determinada (Keller, 2006).

Técnicas para el reconocimiento de Objetos

En este epigrafe se relacionan algunas técnicas, para el reconocimiento de
objetos, con resultados internacionales que serviran de base para la

fundamentacion investigativa de la propuesta en el capitulo 2.

1.2.1. Deteccion de objetos por segmentacion multinivel combinada de

espacios de color

El método expuesto en este epigrafe utiliza la informacién de color tratando de
reducir la influencia de sombras y brillos que aparecen, formando parte de
informacion acromatica presente en las imagenes capturadas. Para ello, se hace
uso de las representaciones RGB y HSV, y de una aproximacion multiumbral del
método de Otsu* (Otsu, 1979).

El método de deteccion, que aqui se muestra, se compone de dos fases, por
un lado la segmentacion en regiones cromaticas y por otro lado la deteccion de los

contornos de esas regiones (P. Gil, 2004).

La segmentacion de una imagen RGB? se realiza segmentando
individualmente cada una de las tres componentes de color de las que consta la
imagen. Asi, se aplica el método de Otsu a cada una (Yingzi, 2004), previamente
suavizadas para provocar mejoras en el histograma que permitan obtener los
umbrales con un mayor éxito. La ventaja que ofrece el método de segmentacion
multi-umbral RGB se basa principalmente en que es capaz de detectar
informacion cromatica con tonos de color muy diversos incluyendo los conocidos
acromaticos (escala de grises). Sin embargo, también, obliga a que se detecten
como objetos regiones de sombras y brillos, que en esta segmentacién seran

considerados como objetos de un determinado color grisaceo, Figura 4.

1 . o . ~ . .
calcula el valor umbral de forma que la dispersion dentro de cada segmento sea lo mas pequefia posible, pero al mismo
tiempo la dispersién sea lo mas alta posible entre segmentos diferentes.
Es un modelo de color aditivo en la que el rojo, verde y azul se suman en varias formas para reproducir una amplia gama
de colores.
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Figura 4. Deteccion de regiones de brillo como objetos

Por otro lado, el método multi-umbral HSV?® (Alfredo, 2008) permite detectar
objetos de color sin detectar por ello regiones de sombras y brillos que al ser
acromaticas, generalmente, son desechadas como objetos validos. Como
inconveniente, destacar que un objeto en escala de grises no sera detectado

correctamente, al considerarse o bien un brillo o bien una sombra.

Vistos los problemas que acarrean uno y otro método de segmentacion, se ha
optado en esta propuesta por probar una combinacion de ambos. De modo que
inicialmente, se busca detectar los objetos presentes en la imagen haciendo uso
de la segmentacibn RGB y posteriormente, haciendo uso de algunas de las
informaciones que proporcionan las componentes del espacio de color HSV de la
imagen original, realizar una post-segmentaciéon de la imagen segmentada
mediante RGB, como se muestra en la Figura 5. Asi, se busca detectar todos los
objetos en la imagen incluidos los que carecen de cromaticidad y por otro lado,
eliminar en la medida de lo posible los brillos y las sombras, buscando conseguir
homogenizacién de las areas detectadas.

_ .
N

Figura 5. Deteccién de objetos por segmentacion multinivel combinada de espacios de color

Cada color trabaja con 3 componentes bésicas: matiz, saturacion y brillo
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1.2.2. Deteccion de objetos con boosted histogramas

En esta técnica, similar a la utilizada por (K. Levi, 2004) se selecciona la
posicion y la forma de las caracteristicas del histograma para minimizar el error de
entrenamiento para una determinada tarea de reconocimiento. Durante el
entrenamiento, se considera que una exhaustiva cantidad de regiones
rectangulares en la ventana de objeto normalizado y se calculan los descriptores
del histograma para cada uno de ellos utilizando de manera eficiente los
histogramas integrales* (Porikli, 2005).

Luego se aplica el algoritmo AdaBoost (P. Viola, 2001), para seleccionar
caracteristicas del histograma y para que aprenda el clasificador de objetos. La
gran contribucién de (Laptev, 2009), en cuanto a aprendizaje se refiere, es la
adaptacién del Framework Boosting, al vector evaluado con las caracteristicas del
histograma y el disefio de un “weak learning” ponderado sobre la base del
Discriminante Lineal de Fischer (WFLD de sus siglas en inglés). Ademas de
desplegar la posicion dependiente de las caracteristicas del histograma y
artificialmente se aumenta el tamafo del conjunto de entrenamiento, mediante la
adicion de ruido espacial de la anotacion. Estas extensiones muestran una

sustancial mejora respecto a la definicion propuesta por (K. Levi, 2004).

AdaBoost (Y. Freund, 1997) usado en este algoritmo propuesto, es una
popular maquina de aprendizaje que tiene como método de funcionamiento, la
combinacion de propiedades de un clasificador eficaz y la seleccion de
caracteristicas. La version discreta de AdaBoost define un fuerte Clasificador

binario H, que se define como sigue:

Hz =sgn+( dtht z )
t=1

Durante el entrenamiento se asume una alineacion aproximada de las

muestras de objetos con una ventana rectangular como se puede apreciar en la

4. . . . . o~
Método que permite emplear un proceso de busqueda exhaustiva en tiempo real, que puede llegar a ser practico
Se le nombra de esta manera por la adaptabilidad en el aprendizaje basado en caracteristicas no predominantes
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Figura 6. Bajo este supuesto se basa (Laptev, 2009) en la correspondencia de las
partes objeto y se aprende de la apariencia de las partes de las regiones de
imagenes correspondientes. Para evitar una seleccion heuristica de esas
regiones, inicialmente se consideran como un conjunto exhaustivo de sub-

ventanas rectangulares en el objeto, las potenciadas en el aprendizaje con Ada.

Figura 6. Regiones seleccionadas donde estan la mayoria de las caracteristicas discriminatorias.

Luego se representa cada caracteristica por un histograma de una imagen
local con sus regiones y mediciones. Se adoptan las caracteristicas de los
Histogramas orientados del gradiente (HOG por sus siglas en inglés) y se
consideran como alternativa, los histogramas de las mediciones de las imagenes,

con la segunda derivada para la imagen y el color.

1.2.3. Aplicaciéon de Redes Neuronales para el reconocimiento de
Objetos

Este método de deteccion de objetos, propone implementar una Red Neuronal
Perceptron® Multicapa con la librerfa ml (Machine Learning) del OpenCV’ para
poder realizar el reconocimiento de objetos. Se pueden considerar tipos de objetos
con formas definidas para realizar el entrenamiento. Estas formas para el ejemplo

utilizado en (Aquije, 2009) han sido, circulares, cuadraticas, triangulos y estrellas.

6 . L .
Usa una matriz para representar las redes neuronales y es un discriminador terciario que traza su entrada x (un vector
binario) a un uUnico valor de salida f(x) (un solo valor binario) a través de dicha matriz.

Biblioteca libre de vision artificial originalmente desarrollada por Intel y publicada bajo licencia BSD
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Ademas se utilizaron imagenes a colores, que fueron procesadas para obtener
imagenes segmentadas en dos clases (binarizadas) a partir de las cuales se

calcularon las regiones para realizar el entrenamiento prueba de la red neuronal.

Para el reconocimiento, las imagenes capturadas son transformadas a escala
de grises y luego se binarizan considerando un umbral cuyo valor es 115, el cual
fue definido como el promedio entre el mayor y menor valor del histograma.
Mediante las marcas, obtenidas de las librerias que ya estan definidas para el
OpenCV, se pueden seleccionar las regiones donde estan los objetos que se

encuentran en las imagenes binarizadas.

Para el entrenamiento y prueba de la Red, se utilizd la Red Perceptron
Multicapa como arquitectura. Una vez obtenidas las imagenes binarizadas se
entrena la red con ellas, definiendo las entradas, como una matriz de NUM x 3,
donde NUM es la cantidad de datos ingresados para el entrenamiento de la Red, y
3 son las capas de entrada consideradas como area, perimetro y compacidad.
Entre las capas de entrada y de salida, hay 2 capas ocultas definidas cada una de
13, que generan como salida las cuatro capas que definen las caracteristicas para
el entrenamiento, los cuales son: area, perimetro y compacidad generando una
matriz de salida de NUM x 4 (Aquije, 2009).

1.2.4. Deteccion de objetos a partir de modelos multi escalas de partes

deformables

Se describe un sistema de deteccidn de objetos sobre la base de mezclas de
los modelos multi escalas de partes deformables. El sistema es capaz de
representar a clases de objetos muy variables, que se presentan en las
competiciones de gran prestigio “PASCAL Visual Object Classes”, (Everingham,
2007). Este algoritmo utiliza métodos para el entrenamiento discriminativo con

datos etiquetados y se logra combinar un acercamiento sensitivo para los
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ejemplos negativos duros de minerias de datos con un formalismo que se

denomina SVM? latente (Felzenszwalb, 2008).

Este enfoque se basa en un framework de estructuras pictéricas (Elschlager,
2005), donde los objetos se describen por un conjunto de elementos organizados
en una configuracion deformable. En una estructura pictorica el modelo de cada
parte codifica las propiedades de apariencia local de un objeto, y la deformable se

caracteriza por conexiones entre ciertos pares de elementos.

Sin embargo, si bien estos modelos son atractivos desde el punto de vista
conceptual, ha sido dificil establecer su valor en la practica, mayormente son
superados por modelos mas simples, tales como plantillas rigidas (Triggs, 2005).

La primera innovacion de este algoritmo consiste en enriquecer el modelo de
Dalal-Triggs (Triggs, 2005), utilizando una estrella estructurada a partir del modelo
definido por la raiz de un "filtro" (analogo al del algoritmo antes mencionado),
ademas de una coleccién de una parte de los filtros y los modelos asociados a la

deformacion.

Por otro lado, se utiliza para entrenar el modelo una maquina de soporte
vectorial latente (LMSV) (Stuart Andrews, 2003), donde cada ejemplo es marcado

por la siguiente funcion:
fB x = max Bx¢ x,y
Z€Z x

Donde S es un vector con los parametros del modelo, z los valores latentes y
@(x,y) es el vector caracteristico. En el caso del algoritmo que proponen
Felzenszwalb y Girshick seria la concatenacion del filtro de la raiz, las partes del

filtro y los pesos del costo de deformacion.

Existe una gran variedad de modelos deformables para la deteccion de
objetos, que incluyen ademas modelos de plantillas deformables (Cootes, 2003)

(Coughlan, 2000) (Huttenlocher, 2004) o variedades del modelo basado en partes

8 Maquina de soporte vectorial: es un tipo de maquina de aprendizaje que se entrena con varios casos reales con
respuestas para que en un futuro logre tomar decisiones
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(R. Fergus, 2004) (B. Leibe, 2008), los ejemplos sefialados demuestran la gran
utilizacion en la actualidad de estos algoritmos en la visibn por computador,

especificamente en la deteccion de objetos.

1.2.5. Bosques de Hough para la deteccién de objetos de clases

especificas

Se presenta un método para la deteccion de objetos de una clase especifica,
tales como automaviles o peatones, en imadgenes naturales. Esto se logra a través
de la generalizada transformada de Hough muy utilizada para estos fines en el
campo de la vision por computador, donde las detecciones de los distintos parches
de un objeto permiten emitir votos probabilisticos para posibles ubicaciones del
centroide de todo el objeto, la deteccion de la hipotesis corresponde a la maxima
de la imagen de Hough que acumula los votos de todas las partes.

Sin embargo, (Lempitsky, 2009) considera que los métodos anteriores
detectan las partes de los objetos utilizando un cédigo generativo de las
apariencias de las partes, tomaron un enfoque mas discriminativo que consiste en
formar un bosque de Hough para clases especificas de imagenes, que no es mas
que un conjunto de arboles aleatorios que directamente asignan a los parches de
la imagen la votacion sobre las probabilidades de la posible ubicacion del

centroide del objeto.

Los bosques aleatorios han atraido recientemente mucha atencién en la visiéon
por computador (F. Schroff, 2008) (R. Cipolla, 2008) (Shotton, 2007). Relacionado
a la técnica propuesta por (Lempitsky, 2009), la idea de reemplazar los libros de
codigos generativos por un conjunto de arboles aleatorios se ha investigado en el

contexto de la clasificacién y segmentacion semantica de las imagenes.

Mientras que los bosques de Hough son en muchos aspectos similares a otros
bosques aleatorios en visibn por computador, poseen interesantes propiedades
especificas; motivados por su uso dentro de la transformada de Hough

generalizada:
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= Los arboles de un bosque Hough se construyen directamente para
optimizar el rendimiento de los votos. La formacion se obtiene de cada
arbol para que las hojas produzcan votos probabilisticos a favor de
obtener una pequefa incertidumbre.

» Cada arbol se construye sobre la base de la coleccién de parches
extraidos de datos de entrenamiento. Es importante destacar que el
proceso emplea todos los datos disponibles para la supervision de
entrenamiento, si uno viene de un parche de fondo o un objeto
(Lempitsky, 2009).

Para el entrenamiento de los datos y la informacién de las hojas, cada arbol T
se construye sobre la base de un conjunto de parches P; = {(1, c¢; d;)}, donde [, es
la apariencia del parche, ¢; es la etiqueta de la clase del parche, y d; el vector de

desplazamiento.

Los parches de formacion son la muestra de la coleccion de entrenamiento de
las imagenes. Los parches incluidos en la muestra del fondo se asignan con el
valor de la etiqueta de la clase ¢, = 0, mientras que a los parches incluidos en la
muestra del interior del objeto se asigna ¢ = 1. A cada parche objeto se le asigna
también un vector 2D de desplazamiento igual a la posicién desde el centro de
gravedad del recuadro de delimitacién, al centro del parche.

Durante el entrenamiento, a todo nodo no hoja de cada arbol se le asigna una
prueba binaria aplicable a la aparicibn de un parche 7. Tanto para el
entrenamiento como para las pruebas, los parches tienen un tamafio fijo, por
ejemplo, 16x16 pixeles, y la aparicion se define por la extraccion de las
caracteristicas de los canales, que pueden corresponder a la intensidad, las
respuestas de los filtros al aplicar las derivadas de desplazamiento, entre otras
caracteristicas. Por lo tanto, la aparicion del parche se puede escribir como 7; =

(1, E;. .. I¢), donde cada 7, es una imagen 16x16 y C es el nimero de canales.

Las pruebas del ¢ en el parche ¢T7) — (0, 1) se pueden definir de varias

maneras, pero (Lempitsky, 2009) se decidid por simples ensayos binarios basados
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en pixeles. Este ensayo es el definido por un canal a € (1, 2,..., C), dos posiciones
(p, q) y (r, s) en la imagen de 16x16, y una desventaja t del valor real. La prueba
ta p,q st (7) se define como:
taparse T = f, if1* p,q <I; r,s + T

, therwise.

De manera general la construccion de los arboles del bosque de Hough sigue
el framework comdn de bosques aleatorios (Breiman., 2001). El nodo construido
se declara una hoja y la informacion de la votacion de la hoja (¢, D) se acumula'y
almacena. De lo contrario, un nodo no hoja se crea y una prueba 6ptima es
elegida entre un grupo grande de las pruebas binarias generadas. El conjunto de
parches de entrenamiento que ha llegado al nodo después, se divide de acuerdo a

la prueba elegida en dos subconjuntos que se pasan a los dos hijos nuevos que se

han creado, después de que la recursividad proceda.

El momento clave de los bosques de Hough es la forma y calidad en que se
evalla la prueba binaria. En este caso se seleccionaron las incertidumbres tanto
en las etiquetas de las clases como en el desplazamiento de disminucion de los
vectores hacia las hojas. Para lograr esta reduccion, se definen dos medidas de la
incertidumbre para un conjunto de parches, la entropia y la compensacion de la

incertidumbre.

Después del entrenamiento, el conjunto de arboles para clases especificas se
puede utilizar para detectar los recuadros de delimitacion de las instancias de una
clase en una prueba de una imagen mediante la transformada de Hough. En
primer lugar, se supone que el tamafio del objeto y dimensiones de las cajas se

fijan durante entrenamiento y pruebas.

Considerando un parche P(y) = (I(y), c(¥), d(y)) centrado a la posicion y en
una imagen de prueba, donde /() es el aspecto observado de la revision, c(y) es
la etiqueta de clase, y d(y) es el vector oculto de desplazamiento desde el cuadro
delimitador del centro del objeto a y (significativo sélo en el caso c(y) = 1 por el

calculo logaritmico de c(y) = 0). Por otra parte, se tiene a E(x) que denota el
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suceso aleatorio correspondiente a la existencia del objeto centrado a la posicion x

en la imagen (Lempitsky, 2009).

Ahora se tiene que almacenar la evidencia probabilistica p(E(x)|1(y)) donde la
aparicion /I(y) del parche da lugar a la disponibilidad de E(x) en diferentes
posiciones x en la imagen. Luego se distingue entre los dos casos: y si pertenece
al cuadro delimitador de B(x) centrado en x 0 no. Si y /€ B(x), se asume que /(y)
no es informativo sobre E(x), poniendo p(E(x)|I(y))= p(E(x)). El procedimiento de
deteccion simplemente calcula la imagen de Hough 'y devuelve el conjunto de
sus ubicaciones y los valores maximos (x, V(X)) como la hipétesis de deteccion.

Los valores V(x) sirven como medida de confianza para cada hipotesis.

Resultados de investigaciones asociadas

Las ventajas que ofrece el método multinivel de segmentacién combinada
mostrado en el epigrafe 1.2.1 quedan de manifiesto aplicando una deteccién de
bordes mediante el método de Canny (Valverde, 2006), permite resaltar la eficacia
del método cuando se trata de comprobar cuales son las regiones detectadas
previamente. Asi, en la Figura 7, se puede comprobar que los contornos de los
objetos segmentados por el método combinado son mas precisos.

Figura 7. a) Deteccion de contornos de imagen segmentada RGB, b) Deteccién de contornos de
imagen segmentada por combinacion RGB-HSV.

El método expuesto en el epigrafe 1.2.2 difiere de la propuesta por Levi y
Weiss (K. Levi, 2004) en tres aspectos principales: (i) se introduce un alumno deébil
por vectores caracteristicos valorados, (ii) Se utiliza la posicion de histograma en
dependientes caracteristicas y (iii) que artificialmente se amplia el entrenamiento

positivo establecido. Para evaluar estas extensiones se compar6 con algoritmos
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de las competiciones (L. Van Gool, 2006) (Everingham, 2007) en la tarea de
detectar objetos seleccionados en diferentes categorias: motos, bicicletas,
personas, carros, caballos y vacas. El entrenamiento y los equipos de prueba
contienen una variacion sustancial de los objetos de las Bases de datos en
términos de escala, constituyen la oclusion y la variabilidad dentro de la clase. (i)
INRIA-Dalal/INRIA_Douze basado en las caracteristicas de HOG y SVM lineal
(Triggs, 2005), (ii) TU-Darmstadt basado en los puntos de interés, ISM y SVM (M.
Fritz, 2005.), entre otros. Las graficas mostradas en la Figura 8 demuestran la

eficiencia del método explicado en el epigrafe (Laptev, 2009).
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Figura 8. Curvas Precision- recall para dos tareas de deteccion de objetos en la competicion PASCAL
VOC 2005 Challenge (derecha carro, izquierda motos). El método propuesto (boosted histogramas) es
comparado con los mejores métodos reportados en (Everingham, 2007)

Aplicando el método mostrado en el epigrafe 1.2.3 se tuvo como resultado,
que las imagenes utilizadas para el entrenamiento deben de ser diferentes y bien
definidas. A mayor cantidad de capas ocultas en la red, el resultado del
aprendizaje sera mejor para el entrenamiento de ellas. EI umbral, la nitidez y
posicion de la camara son factores influyentes en la identificacion de los objetos a
través de una red neuronal. Se pudo concluir que la red es limitada ya que solo
identifica cuatro objetos, no pudiendo predecir que no es ninguno de ellos. Una
forma de mejora y prueba de la validez de este algoritmo seria trabajar con videos

en tiempo real, y no con imagenes pre-elaboradas.

La técnica del epigrafe 1.2.4 fue evaluada en diferentes aspectos con la base
de datos de la competicion Pascal 2006 (L. Van Gool, 2006) como se mencionaba
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anteriormente. La Figura 9. Curvas Precision / Recall para modelos entrenados
con las categorias carros y personas de la base de datos de la competencia
PASCAL 2006 resume los resultados de diferentes modelos con las categorias
persona y carros. Se entrenaron los modelos con dos componentes, primero
simples y luego basados en partes deformables y luego ademas, se muestra el
resultado del segundo componente con partes mas las cajas de prediccion y
bordes (Pedro Felzenszwalb, 2009). Se puede apreciar una mejora significativa en
la precision de la deteccion comparada con los otros modelos y la bibliografia
consultada, sin embargo se evidencia que los modelos compuestos muestran muy

buenos resultados para la categoria de los carros, no siendo asi para la de

personas.
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Figura 9. Curvas Precision / Recall para modelos entrenados con las categorias carros y personas de
la base de datos de la competencia PASCAL 2006

El sistema presentado por Felzenszwalb y autores se basa en gran medida en
los nuevos métodos para el entrenamiento discriminativo de clasificadores
gue hacen uso de la informacion latente. También utiliza métodos eficientes para
hacer coincidir los modelos deformables a las imagenes. El sistema resultante es
altamente eficiente y preciso segun los resultados presentados, son ya capaces de
representar a las clases de objetos muy variables, pero pretenden avanzar hacia
modelos mas robustos. ElI marco descrito permite la exploracion de las
estructuras latentes adicionales. Por ejemplo, se pueden considerar partes

jerarquicas mas profundas o modelos de mezcla con muchos componentes.
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El algoritmo presentado en el epigrafe 1.2.5 fue evaluado en algunos
conjuntos de datos que se muestran en la Figura 10. Resultados de la deteccién
en las Bases de Datos TUD Peatones y UIUC-Escala, donde se ofrece una
comparacion de rendimiento con los métodos de deteccién relacionados, asi como
con los mejores resultados publicados previamente. Las curvas de rendimiento se
han generado al cambiar la aceptacién del umbral de la hipo6tesis V con una

votacion (x).

Figura 10. Resultados de la deteccién en las Bases de Datos TUD Peatones y UIUC-Escala

Durante el entrenamiento los ejemplos positivos se reajustaron sobre la base
de la misma altura, la mayor dimension del recuadro delimitador fue de 100 x 100
pixeles por término medio durante un conjunto de datos, 20 000 pruebas binarias
aleatorias fueron consideradas para cada nodo. Cada arbol fue entrenado con 25
000 parches positivos y negativos. Durante los primeros 5 arboles, los parches
fueron incluidos en la muestra con probabilidades uniformes de todos los ejemplos

disponibles positivos y negativos.

Para las tres bases de datos probadas en el articulo se utilizaron los mismos
canales, 3 canales de color del espacio de color Lab, los valores absolutos de las
derivadas de primer y segundo orden, y los nueve canales “HOG-like” (Triggs,
2005).

23



Para cualquier imagen del conjunto de datos evaluados, el algoritmo requiere,
en las pruebas realizadas, un aproximado de 6 segundos para cada una de las
cuatro operaciones: extraccion de caracteristicas, pasando por los parches de los
arboles, acumulacién de los votos, y por ultimo procesamiento de las imagenes

Hough. (720x576 de resolucion; 4 escalas y una moderna CPU)

Anteriores enfoques han utilizado los bosques aleatorios como cédigos
discriminativos (F. Schroff, 2008) (J. Shotton, 2008) . Hough se diferencia del resto
en cuanto al modo de almacenar los desplazamientos de los parches y su

aprovechamiento para el tiempo de ejecucion en la votacion.

Estos bosques pueden ser eficientemente utilizados para detectar instancias
de clases en las imagenes naturales, con la seguridad que no solo es superior a
los métodos anteriores relacionados con el estado de la técnica para varios
conjuntos de datos, ver anexo 2. Aparte de la precision, el uso de bosques

aleatorios potencialmente permite una implementacion muy eficiente en tiempo.

Esta version sin optimizar, toma varios segundos por imagen, la aceleracion
de los factores registrados en la aplicacion GPU de los bosques aleatorios en
(Sharp, 2008) sugiere que casi en tiempo real el rendimiento es alcanzable, por lo
que pudiera ser un elemento a tener en cuenta. Algunas sugerencias también
serian la creacién de bosques de Hough multi-clases, asi como probar con los

conjuntos de datos de las competiciones de PASCAL COV.

Conclusiones parciales

Después de analizar algunas técnicas de resultados internacionales utilizadas
en la deteccidon de objetos, se puede resumir que tanto las técnicas de modelacion
basadas en segmentacion e histogramas, como las que utilizan componentes de
soporte de inteligencia artificial, se caracterizan por su efectividad y eficiencia en
los resultados que ofrecen, sobre todo condicionados en pruebas preparadas para

el algoritmo en cuestion.
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Las propuestas que combinan el uso de varios criterios han permitido
jerarquizar buenos resultados en las altas competiciones PASCAL VOC en sus
diferentes ediciones, mejorando en cada afio los tiempos de respuesta y la calidad
de las selecciones resultantes del proceso de deteccidon. Un inconveniente
encontrado en la bibliografia consultada es lo relacionado con las aplicaciones de
las técnicas, siempre basadas en ambientes condicionados y datos en las mismas

estructuras (competencias), no siendo fiables con aplicaciones reales.

La tabla que se muestra a continuacién relaciona los trabajos que han sido

premiados en competiciones a nivel mundial sobre deteccidn de objetos en videos.

Autores Trabajo

Visual Object Classes Challenge 2009 (VOC2009)

Pedro Felzenszwalb, Ross Girshick, Discriminatively Trained Deformable
David  McAllester  (University of Part Models

Chicago; Toyota Technological Institute

at Chicago)

Andrea Vedaldi, Varun Gulshan, Manik Multiple Kernels for Object Detection
Varma, Andrew Zisserman (University
of Oxford; Microsoft Research India)

Koen van de Sande, Theo Gevers, Color Descriptors
Cees Snoek. (University of Amsterdam,
Amsterdam, Netherlands)

The 10th European Conference on Computer Vision (2008)
Michael Isard and Andrew Blake Contour Tracking by  Stochastic
(Department of Engineering Science, Propagation of Conditional Density
University of Oxford)

Matthew B. Blaschko and Christoph H. Learning to Localize Objects with
Lampert (Max Planck Institute for Structured Output Regression.
Biological Cybernetics, Tubingen,

Germany)
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Tabla 1. Trabajos premiados en las Gltimas competiciones en el campo de la Visiéon por Computador
en algunos eventos y competencias de gran prestigio
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CAPITULO 2

Disefio de la metodologia

La representacion conceptual y gréfica de sistemas o procesos constituye un
elemento esencial e inseparable de toda actividad cientifica. En este trabajo, el
término modelacion se refiere al proceso de representacion de la interrelacion de

los componentes de la metodologia que se propone.

En el presente capitulo se explica el proceso de construccion de los procesos
y modelos propuestos. En primer lugar, se propone un flujo escenificado en el
diagrama del primer epigrafe, cuyo objetivo fundamental es el de maximizar la
fiabilidad en los resultados de comparacion de los objetos en secuencias de video
y minimizar el tiempo de ejecucién del procedimiento. Posteriormente, se explican
las técnicas propuestas en cada uno de los componentes dentro del proceso de
deteccion.

Estructura de la Metodologia

La Figura 11 describe los flujos de analisis propuestos, a los cuales se
someten las secuencias de video para extraer las caracteristicas principales, con
el fin de detectar objetos especificos u objetos de manera general para

caracterizar videos.
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BD objetos clasificados

FOTOGRAMAS CLAVES At
Machine Learning
CLASIFICADOR
You L ﬁ\f
@

Figura 11. Diagrama de la Metodologia propuesta

Objetos debiles

Descripcion de los componentes de la metodologia

2.2.1. Segmentacion de Videos

La gran mayoria de los sistemas de procesamiento de imagenes en el mundo,
parten de diversas técnicas de segmentacion por las facilidades descritas
anteriormente en las definiciones. La metodologia propone dividir los videos a
partir de segmentaciones basadas en tomas o secuencias para ganar en eficiencia

y rapidez, contando con diferentes hilos de procesamiento, determinados por cada
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uno de los videos obtenidos, sin necesidad de hacer todo el resto del

procesamiento al video completo.

2.2.1.1. Deteccion de cambios de toma con informacién de contenido visual y

auditivo.

Una de las formas mas comunes de segmentar contenido audiovisual consiste
en la deteccion de cambios de toma. Esta tarea ha sido enfocada tradicionalmente
desde el punto de vista de la sefial de video, aunque hay algunos autores como
(Chen, 2002) (Zhou, 2003), que emplearon una combinacién de la informacién
obtenida del audio y la imagen de forma que el sistema contara con una mayor

robustez, obteniendo buenos resultados al implementar esta innovadora solucion.

El algoritmo seleccionado para la division de los videos a analizar ha sido la
deteccion de cambios de toma en contenidos audiovisuales desde dos
perspectivas complementarias, por un lado la informacién existente en la parte
visual y por el otro la informacion de audio. La extraccion de caracteristicas de la
parte visual se realiza a través de los descriptores GoF/GoP y el color escalable
MPEG-7, mientras que para la extraccion de la informacion de la parte de audio se
emplea BIC (Criterio de informacion Bayesiana de sus siglas en inglés) (Alejandro
Abejon, 2009).

La técnica implementada realiza una deteccion de tomas mediante un modelo
general, es decir, se busca que dicho modelo detecte tanto los cambios de toma
abruptos como los graduales. Este sistema es equivalente a realizar una deteccion
de cambio de toma por histograma de color, ya que los coeficientes sobre los que
se aplican las medidas de dispersion miden la distribucién de color en cada

fotograma analizado.

Las medidas de dispersion evaluaran el grado de similitud entre fotogramas,
dichas medidas se aplican sobre los coeficientes resultantes del descriptor. En
lugar de calcular los coeficientes para todos los fotogramas se realiza para una de
cada 25 de ellos, es decir un fotograma por segundo. Con este procedimiento se

consiguen dos objetivos, por un lado reducir la carga computacional y por otro la
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deteccidén de cambios graduales. Como medidas de dispersion se emplearon 3 de

las que mejor comportamiento presentaban en (Bescoés, 2004).

El proceso seguido para obtener la informacion de audio consta de dos pasos

basicamente:

= Separar el contenido de audio del video. Se realiza una parametrizacion
MFCC?® (Mel Frequency Cepstral Coefficients) de 13 coeficientes.

= Aplicar el algoritmo de deteccion de cambios, BIC (Gopalakrishnam,
1998) (Criterio de informacion Bayesiana, de sus siglas en ingles): Esta
técnica busca puntos de cambio dentro de una ventana, para ello se
comprueba si los datos de la ventana se modelan mejor con una Unica
distribucion (no hay punto de cambio) o con dos distribuciones (punto
de cambio). Si se encuentra un punto de cambio se reinicia la ventana y
se vuelve a iniciar la busqueda a partir de ese punto. Si por el contrario
no se encuentra punto de cambio se incrementa la ventana y se vuelve

a realizar la busqueda.

Antes de llevar a cabo la combinacién de la informacion obtenida del audio y
del video se realiza un filtrado de los resultados para subsanar los posibles errores
en la deteccion. Este filtrado consiste en eliminar cambios de toma sucesivos que
tengan entre si menos de un segundo de duracién. Se presupone que un cambio
de toma por muy rapido que sea debe durar mas de un segundo, por lo que los
cambios de este tipo que resulten del algoritmo seran eliminados (Alejandro
Abejon, 2009).

Una vez realizado este filtrado se pasa a combinar la informacion de los dos
meétodos para obtener un resultado global mas robusto. Se puede tener en cuenta
dos combinaciones: la mas restrictiva de ellas (combinacion &), consiste en indicar
s6lo aquellos cambios de toma en los que la informacion obtenida del audio y del
video coincida. Sin embargo la conjuncién es demasiada restrictiva por lo que solo

se utilizara la (combinacién +), que no es mas que la agrupacion de los cambios

9 - L . . . .
Coeficientes de la representacion del espectro a corto plazo de la intensidad de un sonido, basado en una transformacion
lineal del coseno de un espectro de potencia de registro en una escala lineal de la frecuencia de Mel.
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indicados por cada uno de los métodos por separado. Una vez hecho esto se
realizara el proceso de filtrado mencionado anteriormente, pero con menos de tres

segundos de duracién.

2.2.2. Extraccion de fotogramas claves

Seria el primer paso a aplicar a cada uno de los videos segmentados del video
original en forma paralela a través de hilos diferentes de procesamiento. Un video
cuenta con un determinado frame rate'®, en dependencia de ello tiene entre 23 6
30 frames x segundo, lo que quiere decir que 5 minutos de videos solamente
tendrian como promedio 7500 frames. Se propone entonces no analizar todos los
frames para encontrar los objetos que se estén buscando o los que se quieran
caracterizar, sino extraer los fotogramas claves (keyframes) con que cuente el

video.

Este procedimiento tiene un inconveniente y es que se puedan quedar frames
con informacién importante (objetos buscados) entre dos keyframes, sin embargo
este porciento de omisién puede ser minimizado por la seleccion adecuada del
umbral. Se realizaria una prueba con extensas cantidad de videos para obtener

este umbral planteado que garantice eficientes resultados.

2.2.2.1. Algoritmo para la extraccion de fotogramas claves en sumarizacion

de videos

La realizaciobn de resumenes de video, destinados a reducir la cantidad de
datos que deben ser examinados con el fin de recuperar la informaciéon deseada
de la informacion en un video, es una tarea esencial en el analisis de video y
aplicaciones de indexacién, en el caso de este trabajo para reducir el costo
computacional a la hora de detectar objetos. Para esta tarea dentro de la
metodologia se propone un enfoque innovador para la seleccion de los fotogramas
claves representativos de una secuencia de video (G. Ciocca, 2006). Al analizar

las diferencias entre dos imagenes consecutivas de una secuencia de video, el

10 Velocidad de fotogramas con que ha sido transcodificado un video
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algoritmo determina la complejidad de la secuencia en términos de cambios en el

contenido visual expresadas por descriptores de frames diferentes.

Los fotogramas claves se extraen mediante la deteccion de puntos de
curvatura en la curva de las diferencias de frames acumuladas. Otra ventaja es
gue puede extraer los fotogramas clave sobre la marcha: los puntos de curvatura
se pueden determinar cuando el calculo de las diferencias de los frames y los
fotogramas claves pueden extraerse tan pronto como el segundo punto de alta
curvatura ha sido detectado.

Antes de describir el algoritmo seleccionado se mencionaran algunas técnicas
para extraer fotogramas claves en el mundo, primeramente se tiene la seleccion
del primer fotograma en un shot como el fotograma clave del fragmento del video
(Tonomura Y., 1995), (Rui Y., 1999) utiliza el primero y el dltimo. Otros
seleccionan intervalos fijos dentro de una secuencia de video para obtener los
fotogramas claves (Pentland A., 1995). Sin embargo ninguna de estas técnicas
tiene en cuenta la dinamica de un contenido visual que tiene un shot, sino que se

basan en la informacién sobre la secuencia dada por limites.

El umbral de seleccion o la medida de fidelidad en el algoritmo esta dado por
la comparacion en cada fotograma clave del resumen con el resto de los
fotogramas en una secuencia de video, es definida por la distancia semi-
Hausdorff'*. En general, un descriptor visual Gnico no puede captar todos los
detalles pictéricos necesarios para estimar los cambios en el contenido visual de

los fotogramas.

Al definir lo que es una buena representacién pictérica de un fotograma, hay
que tener en cuenta las propiedades de color, textura y estructurales. Para superar
este problema de la representacion del fotograma presente en varios algoritmos
gue realizan comparacion entre frames, en este algoritmo (G. Ciocca, 2006), se
calculan tres descriptores diferentes: un histograma de color, un histograma de la

direccion del borde y por ultimo las estadisticas wavelet. Estas caracteristicas han

1 . . . . . . -
Mide hasta qué punto dos subconjuntos estan alejados uno del otro en un espacio métrico.
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sido seleccionadas para tres propiedades basicas: la similitud de la percepcion,
eficacia (las caracteristicas pueden ser rapidamente computarizada), y la

economia.

El algoritmo de seleccion de fotogramas claves que se propone selecciona
dindmicamente los frames representativos mediante el analisis de la complejidad
de los eventos descritos en un shot, en términos de cambios pictoricos. La
diferencia de los valores obtenidos en los frames inicialmente se utiliza para
construir una curva de las diferencias acumuladas que describe como cambia todo
el contenido visual del shot mediante el analisis de los fotogramas, una indicacion
de la complejidad de la secuencia: las pendientes fuertes indican cambios
significativos en el contenido visual, debido a un objeto en movimiento, el
movimiento de la cdmara, o el registro de un gran evento dindmico. Los
fotogramas claves se identifican en la curva de las diferencias acumuladas de los
frames como aquellos puntos de la curva donde los angulos son mas agudos.
Para detectar los puntos de curvatura se propone utilizar el algoritmo planteado
por (Z, 1999).

dI-I“.'D .‘k
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Figura 12. Algoritmo de deteccion de los puntos de alta curvatura
En la aplicacion se han definido los puntos minimos dmin distancia siempre
igual a 1 y, en consecuencia los dos Unicos parametros que influyen en los
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resultados del algoritmo son dmdxy Amax. El parametro mas importante es Amax
que controla el conjunto de dngulos admisibles: un alto valor de Amax dara lugar a
mayor cantidad de puntos incluidos en el conjunto de candidatos de alta curvatura
de puntos, mientras que un valor mas bajo indica que sélo angulos muy agudos

deben ser considerados.

2.2.3. Deteccién de Objetos

En este flujo de la metodologia, se aplicaria la técnica para la deteccion de
objetos seleccionada al resumen del video realizado con los fotogramas claves. Al
aplicar esta técnica en una catalogacion automatica de un video para indexar
contenido a una base de datos, seria solamente en este componente del
algoritmo, teniendo en cuenta que sélo saldria la informacion indexada en la BD
de la aplicacion, pero si lo que se quiere es buscar un objeto determinado, habria
que aplicarla a priori para guardar en la base de datos de objetos clasificados en
caso de que no existan, el elemento a buscar, para tener entonces un punto de
comparacién y con los mismo rasgos béasicos del objeto en un keyframe
determinado.

2.2.3.1. Deteccién de objetos a partir de modelos multi escalas de partes

deformables.

Después de analizadas las técnicas expuestas en el capitulo 1 durante la
fundamentacion tedrica, se selecciond el algoritmo basado en los bosques de
imagenes de Hough con arboles binarios de decision que utiliza en una de sus
variantes (Lempitsky, 2009), en el epigrafe 1.2.5. Esta técnica es muy rica en
datos de recuperacion que clasifican los frames en una secuencia de video, ideal
para la metodologia propuesta en este trabajo e imprescindible para el auto

aprendizaje de las aplicaciones que lo utilicen.

Como se menciond anteriormente esta técnica utiliza métodos eficientes para
la comparacién de imagenes con clases de objetos multiescalas a partir de arboles
binarios de busqueda con una gran cantidad de datos a tener en cuenta. Se puede

considerar por sus resultados, eficiente y preciso; es posible que represente a
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clases de objetos muy variables, pero se pretende avanzar segun la literatura
hacia modelos mas robustos, por lo que en la préactica se pueden mejorar los

resultados a obtener durante la implementacion.

Se pueden considerar ademas partes jerarquicas mas profundas o modelos
mezclados con varios componentes para la metodologia propuesta creando un
valor adicional que explote mejor los resultados de estas técnicas. No obstante se
consideran los bosques de imdgenes de Hough, una variante bastante novedosa
en el campo de la vision por computador, que mejorando su tiempo de ejecucion y
la seleccion de los canales y elementos de los parches durante la comparacion, se

pueden obtener resultados muy interesantes que se veran en el capitulo 3.

2.2.4. Machine learning

La maquina de aprendizaje se propone con el objetivo de que sea la que
contenga el discriminador de la algoritmia del flujo. Tendria dos componentes
esenciales, el clasificador para determinar si el objeto que se esta comparando,
gue se obtuvo obtenido de un fotograma clave, es alguno de los guardados y el
segundo, el de aprender a discriminar entre un grupo de objetos clasificados como
débiles para que en algin momento puedan agruparse y conformar un objeto que
pase a estar clasificado segun los descriptores que se contengan del objeto

analizado y los contenidos en la base de datos de objetos débiles.

En este componente ademas del umbral necesario a seleccionar, se pueden
tener en cuenta para la toma de decisiones técnicas o algoritmos inteligentes
artificiales (como son una maquina de soporte vectorial o una red neuronal). La
etiquetacion de la acumulacion de objetos débiles partiria de una alarma en los
sistemas que lo implementan, ya que se guardarian las caracteristicas
discriminativas del posible objeto que pasa hacia la base de datos comparativa o

principal.
2.2.5. Base de datos

El componente base de datos en la metodologia es imprescindible para
almacenar los objetos clasificados con la técnica para la deteccion de objetos, los
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cuales son la base de comparacion cuando se analiza un video. Ademas, habria
otra base de datos para tener los objetos débiles (no llegan a coincidir con ningun
objeto clasificado, pero un sistema implementado a partir de la metodologia
entiende que tiene caracteristicas potenciales para serlo). La maquina de
aprendizaje, a partir de dos momentos de umbralizacion, cantidad de objetos
similares y el grado de similitud traslada hacia la base de datos de objetos
clasificados estos débiles.

Conclusiones Parciales

Durante la creacion de una técnica de reconocimiento y deteccién de objetos,
se debe prestar especial interés al proceso de seleccibn de estructuras y
descriptores para la representacion y comparacion de los mismos. En términos
generales las técnicas deben caracterizarse, entre otras propiedades, por brindar
un acceso eficiente a la informacion espacial contenida para realizar los analisis
correspondientes. Generalmente los algoritmos de deteccion de objetos o de
analisis de video tienen un costo O (log n), siendo n el total de estructuras
contenidas que se necesitan analizar, lo que implica una especial atencién al costo
computacional del algoritmo y la estructura correspondiente. En este sentido se
tratara de minimizar al maximo la implementacién futura de la metodologia basada

en los errores que puedan presentar las técnicas analizadas.

Permitir la localizacién exacta de regiones contenedoras de la informacion que
garantice la navegacion eficiente sobre los videos analizados sera punto también
de atencion. A diferencia de sus similares, en la metodologia propuesta, la
busqueda de la informacion en los fotogramas mas representativos de los videos y
la separacion en varios hilos de procesamiento, constituye una optimizacion

importante en la busqueda de los objetos.

Se debe tener en cuenta, que la seleccion inadecuada del umbral de la
extraccion de los frames con mayor cantidad de objetos en la secuencia de video,

podria traer pérdida de informacion importante porque requiere de un minimo de
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cantidad de memoria para el procesamiento, que pudiera aprovecharse en la

deteccion de objetos de manera general.

37



CAPITULO 3

Analisis de los resultados

Técnicas de reconocimiento y deteccion de objetos como las tratadas en la
seccién 1.2, han demostrado ser eficientes y flexibles en los resultados obtenidos
en las competiciones aplicadas. En el presente capitulo se exponen un conjunto
de resultados obtenidos a partir de pruebas realizadas a las técnicas que han sido
propuestas en la metodologia. Se mostraran fotogramas con el objeto a detectar al
aplicar el algoritmo propuesto y el resultado obtenido, demostrando la factibilidad

de su uso en el tratamiento del problema planteado.

Ademas, en el presente capitulo, al no probar en su totalidad el uso e
implementacion de la metodologia, se aplican algunas encuestas para obtener

criterios de expertos que evallan la posible aplicacién de la misma.

Herramientas de ensayo

Para realizar las pruebas practicas con las técnicas propuestas se utilizaron el
software MATLAB R2007a y la integracion del entorno de desarrollo QT Creator

con la libreria OpenCV.

MATLAB es el nombre abreviado de “Matrix Laboratory”, es un programa para
realizar calculos numéricos con vectores y matrices (la mejor y mas eficiente forma
de trabajar las imagenes). Como caso particular se puede también trabajar con
numeros escalares —tanto reales como complejos—, con cadenas de caracteres y
con otras estructuras de informacién mas complejas. Una de las capacidades mas
atractivas es la de realizar una amplia variedad de graficos en dos y tres

dimensiones. MATLAB tiene también un lenguaje de programacion propio.

Dentro de la instalacion del MatLab se cuenta con una serie de herramientas
adicionales para el trabajo en diferentes campos y aplicaciones matematicas con
una gran variedad de funciones implementadas que optimizan mucho el trabajo
para el cual se esté usando el software. El Toolboox para el procesamiento de

imagenes, sera utilizado en este trabajo, proporciona un amplio conjunto de
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algoritmos estandar de referencia en el campo de la vision por computador y
herramientas gréaficas para el procesamiento de imagenes, analisis, visualizacién y

desarrollo de algoritmos.

Puede restaurar imagenes ruidosas o degradadas, mejorar las imagenes de
inteligibilidad mejorada, extraer caracteristicas, analizar las formas y texturas, y
registrar dos imagenes. La mayoria de las funciones estan escritas en el lenguaje
abierto MATLAB, que brinda la posibilidad de inspeccionar los algoritmos,
modificar el codigo fuente y crear sus propias funciones personalizadas.

En cuanto a OpenCV proviene de los términos en inglés “Open Source
Computer Vision Library”, es una libreria de tratamiento de imagenes, destinada
principalmente a aplicaciones de vision por computador en tiempo real. Desde que
aparecio su primera version alfa en el mes de enero de 1999, se ha utilizado en
infinidad de aplicaciones. Desde sistemas de seguridad con deteccion de
movimiento, hasta aplicativos de control de procesos donde se requiere
reconocimiento de objetos. Esto se debe a que su publicacion se da bajo licencia
BSD, que permite que sea usada libremente para propositos comerciales y de

investigacion con las condiciones en ella expresadas (Medrano, 2008).

Open CV es multiplataforma, Existiendo versiones para Linux, Mac OS Xy
Windows. Esta libreria, proporciona tipos de datos basicos para su utilizacion.
También provee tipos de datos, funciones y algoritmos basicos de procesamiento
introducidos como ayuda al programador, para hacer que el acceso a las

informaciones de interés sea mas simple.

Para probar la deteccion de objetos propuesta en la tesis, corazon de la
metodologia, se utilizé parte de un cdédigo ejemplo provisto por los autores del
articulo "Bosques de Hough para la deteccion de objetos” el cual fue compilado
para Linux y corregido en algunos aspectos de salida en el entorno de desarrollo
QT Creator y lenguaje de programacion C++. En el Anexo 3: Diagrama de clases
de la técnica Bosques de Hough para la deteccion de objetos. se muestran las

estructuras de las clases utilizadas, asi como algunas de las imagenes de Hough
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obtenidas al probar la aplicacion con las bases de datos de Weizzman Horse y
Airplanes Dates Trevick como se muestran en el Anexo 4: Aplicacion de la técnica
a dos imagenes de dos bases de datos de imagenes.

Experimentos

Con el objetivo de mostrar la efectividad de la extraccion de fotogramas
claves, se utilizard el software MatLab con su Toolboox para el procesamiento de
imagenes. Fue seleccionado un video arbitrario de dibujos animados que puede

aparecer en las aplicaciones de catalogacién automatica.

Como se estan realizando experimentos se utilizo el VirtualDub v1.9.8 para
tomar las muestras de fotogramas de una secuencia del video antes mencionado y
no tener que realizar la captura y extraccion de fotogramas desde los ejemplos de
codigos en Matlab, asi como bases de datos de imagenes variadas para la
deteccion de objetos.

3.2.1. Extraccién de fotogramas claves

Para probar la propuesta de la extraccion de fotogramas claves se utilizé una
secuencia de 350 fotogramas, se realiz6 una pequefia prueba del algoritmo con
Matlab y los resultados fueron buenos teniendo en cuenta que lo que se utilizé fue
un dibujo animado, que tiene ventajas sobre los videos de imagenes reales en
cuanto a ausencia de sombras forzadas y una alta ganancia en los colores y
bordes, ya que el analisis se basa en la complejidad de los eventos descritos en la

secuencia en términos de cambios pictoricos.

De los 350 fotogramas se obtuvieron 13 fotogramas claves, de estos no hubo

ningun falso negativo y solo hubo un falso positivo.

3.2.2. Deteccion de los objetos

Para evaluar la fiabilidad del algoritmo se aplico el entrenamiento y prueba del
mismo con el cédigo brindado por los autores y una funcion en MatLab para la
deteccién del objeto mediante un recuadro delimitador. Las bases de datos

seleccionadas fueron las mismas expuestas por los autores, “Weizman Horse DB”,
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“TUD Pedestrian DB”, mas una de motos de lado, “motorbike-testset TUD DB” y
una de aviones “Airplanes Dates Trevick DB”. Estas ultimas fueron entrenadas con
50 imégenes positivas y negativas respectivamente, parches de 16 x 16 pixeles y
200 ejemplos de estos para las imagenes negativas y positivas para la generacion
de los bosques de Hough. Para las dos primeras bases de datos se siguieron los
mismos pardmetros de entrenamiento y deteccién que proponian los autores para

realizar la valoraciéon de los resultados.

Para el entrenamiento se cargan las imagenes positivas y negativas y se

siguen las siguientes funciones:

// Se inicializa el bosque con un numero de &arboles
CRForest crForest( ntrees );

// Se inicializa un generador aleatorio para las semillas
time t P = time (NULL);
int seed = (int)P;

CvRNG cvVvRNG (seed) ;

// Se inicializa el dato para el entrenamiento
CRPatch Train (&cvRNG, p width, p height, 2);

// Se extraen los parches para el entrenamiento
extract Patches (Train, &cvRNG);

// Entrenamiento del bosque con los parches
crForest.trainForest (20, 15, &cvRNG, Train, 2000);

// Se salva el bosque con los arboles generados
crForest.saveForest (treepath.c str(), off tree);

Con el bosque de entrenamiento salvado se aplica la deteccién con las
imagenes de prueba que también tendrian tamafios definidos para los parches
gue deben coincidir con los de entrenamiento, para este caso 16 x 16 pixeles. Las

funciones de deteccion serian las que siguen:

// Se carga el bosque para la comparacién con cada imagen de prueba
crForest.loadForest (treepath.c str());

// Se incializa el Detector
CRForestDetector crDetect (&crForest, p width, p height);

// Se corre el detector
detect (crDetect) ;
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Después de realizadas las pruebas, los resultados obtenidos evidencian una

buena precision como lo muestran las graficas siguientes, aunque se puede decir

que para el caso de las personas, se comprobd que habria que utilizar otra

variante de detectar el maximo en la imagen de Hough ya que cuando existe mas

de un objeto, s6lo se mostraria el maximo en acumular votos de los que existen en

la imagen original.
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B Weizman Horse DB
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B Airplanes Dates Trevick
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M Total

Figura 13. Grafica con los resultados de los bosques de Hough al aplicarlo a 4 muestras de bases de datos de

objetos.
Airplane DB
Umbral TP FP FN TN Total | Precisién | Recall |Acuraccy
65 150 12 1 22 185 0,93 0,99 0,93
70 149 7 2 27 185 0,96 0,99 0,95
75 145 2 6 32 185 0,99 0,96 0,96
80 137 0 14 34 185 1,00 0,91 0,92
85 133 0 18 34 185 1,00 0,88 0,90
Horse DB
130 123 6 0 75 204 0,95 1,00 0,97
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135 123 4 0 77 204 0,97 1,00 0,98
140 122 1 1 80 204 0,99 0,99 0,99
150 120 1 3 80 204 0,99 0,98 0,98
160 118 0 5 81 204 1,00 0,96 0,98
MotorBike DB
80 98 7 0 15 120 0,93 1,00 0,94
90 97 6 1 16 120 0,94 0,99 0,94
100 97 2 1 20 120 0,98 0,99 0,98
110 96 2 2 20 120 0,98 0,98 0,97
120 95 0 4 21 120 1,00 0,96 0,97

Figura 14. Tabla con los valores de precision y recal de 3 de las bases de datos probadas con el algoritmo.
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Encuestas a expertos

Ademas de probar algunos codigos de la metodologia, se utilizé el método
Delphi, como procedimiento de estructuracion de un proceso de comunicacion
grupal que es efectivo a la hora de permitir a un grupo de individuos, como un

todo, tratar un problema complejo (Cabezas, 2004).

Este método consiste en la interrogacion de un grupo de personas a las que
se les llama expertos con la ayuda de cuestionarios, a fin de poner de manifiesto

convergencias y opiniones. Las encuestas se llevan a cabo de manera anénima.

Suelen distinguirse tres etapas o fases fundamentales en la aplicacién del

método:

Fase preliminar: Se delimita el contexto, los objetivos, el disefio, los

elementos basicos del trabajo y la seleccidén de los expertos.

Fase exploratoria: Elaboracion y aplicacion de los cuestionarios.

Fase final: Andlisis estadisticos y presentacion de la informacion.

El principal objetivo que se sigue con el método es que, basado en la
experiencia de un grupo de expertos, los cuales trabajan en el procesamiento de
imagenes en la Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI) o poseen un buen
nivel cientifico en otras areas tematicas de la informética, se logre la validacion de
la propuesta de manera rapida con el fin de lograr la implementacién de la
metodologia. Esto permitird mejorar la calidad y los valores agregados de las
plataformas que procesen videos en el departamento Sefiales Digitales del centro

de Geoinformatica y Sefales Digitales (GEySED).

3.3.1. Tipo del Método Delphi a utilizar
Delphi se puede clasificar en varios tipos: Conduccién (convencional y
Computador), por objetivo (Proyeccion y Politica) y de otros tipos como el de cara-
cara (Cabezas, 2004). Para decidirse por uno de los métodos se tuvo en cuenta la

rapidez de las respuestas y la disminucién del tiempo.
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Se decidio que el cuestionario a realizar fuera llevado personalmente a cada
una de las personas integrantes del panel lo cual disminuye el tiempo y aumenta
la rapidez de las respuestas debido a que el panelista puede consultar cualquier
duda con respecto a la preguntas del cuestionario. Este método se le conoce
como cara-cara (Cabezas, 2004) el cual tiene la ventaja de disminuir el porcentaje

de defeccion del experto.

3.3.2. Seleccion de los expertos
Para la seleccion de los expertos se tuvo en cuenta la efectividad en su trabajo
profesional, como caracteristica fundamental para la solucién del problema tratado
y por ser la que logra mayor objetividad en la evaluacion del resultado. También se
tomoé en cuenta su disposicion para realizar el cuestionario, lo que fue esencial

para expresar la calidad de la validacion.

Para aumentar la eficacia, normalmente se eligen expertos reconocidos por su
prestigio profesional y con conocimientos acerca del tema. Por ser el tema de la
investigacién poco trabajado aun en la UCI, no todos los expertos seleccionados
tienen un alto nivel de conocimientos en la temética pero si son compafieros de
nivel cientifico y reconocimiento en el &rea de aplicacion, no obstante no es
obligatorio que respondan todas las preguntas presentadas en la encuesta,
solamente con las que se sientan en criterio de opinar con base. El panel de

expertos esta compuesto de la siguiente manera:

= Un doctor del Departamento de Arquitectura por Computadoras de la
Universidad de Malaga, que trabaja en el area de la investigacion.

* Dos doctores de la facultad.

* Tres masteres de la facultad.

= Cuatro miembros de la linea de investigacion de procesamiento de
imagenes y video del departamento Sefiales digitales, unido a dos
compafneros del centro de la facultad 10 que trabajan en

investigaciones de temas afines.
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3.3.3. Elaboracion de la Encuesta

El cuestionario se hizo con planteamientos de mediana longitud, debido a que
si es un cuestionario muy largo puede inducir al desinterés de los expertos y uno
muy corto puede provocar que no se cumplan los objetivos del mismo, ademas
teniendo en cuenta que se realizaron algunas pruebas practicas a la metodologia.
Durante la realizacion, se hizo énfasis en las preguntas de votacion las cuales
consisten en poner mas de una alternativa con el objetivo de que el experto pueda
decidirse por una, aunque en algunas preguntas se incluyeron, para efectuar un
chequeo a las coherencias de las personas que forman parte del panel,
caracteristicas de las preguntas de control que consisten en hacer la misma

pregunta de forma diferente.

En el Anexo 5: Preguntas de la Encuesta a los Expertos. se muestra el
cuestionario que cuenta con 6 enfocadas en darle cumplimiento a los siguientes

criterios fundamentales:

= Establecimiento (pregunta 2)
= Impacto (pregunta 3)

= Generalidad (pregunta 4)

» Valor cientifico (pregunta 5)

Las preguntas 1 y 6 se hicieron con el objetivo de conocer la especialidad
profesional del experto y acumular un grupo de sugerencias que podrian servir

también al mejoramiento del desarrollo futuro de la metodologia.

Los expertos que conformaron el panel recibieron un resumen de la tesis para
emitir su criterio respecto al mismo y responder las preguntas. Los resultados se
procesaron de forma manual pues la cantidad de informacion a manejar no es muy
extensa ni complicada. Para llegar a un consenso con los expertos se utilizo la

siguiente regla que es adaptada para Delphi.

Se entenderd por consenso, cuando una de las alternativas acumula al menos
el 70% del total de las alternativas ponderadas por nivel de confianza y grado de

los expertos en el tema.
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* Preguntal

La pregunta fue respondida por 12 entrevistados que dentro de su funcion esta la
investigacion como proceso fundamental en la facultad. Entre ellos se encuentran
directivos de la facultad y el centro, e investigadores del departamento Sefiales
Digitales del Centro GEYSED.

* Pregunta 2

La pregunta la respondieron 11 entrevistados lo que representa el 91.6 % del
panel. Como el 100 % de los panelistas concuerdan que es necesario el empleo
de una metodologia para la deteccion de objetos en los sistemas audiovisuales del
departamento y asi estandarizar el trabajo en la linea de investigacion, se logra

una concordancia entre los expertos.
* Pregunta 3

La pregunta fue respondida por 10 entrevistados lo que representa el 83.3 % del
panel. Como el 90 % de los panelistas concordaron que las posibilidades de

aplicacién son buenas, se logra una concordancia entre los expertos.
* Pregunta 4

La pregunta fue respondida por 10 entrevistados, lo que representa el 83.3 % del
panel. De ellos el 80 % concuerda que es posible la implementacion de la
propuesta con un nivel medio, se puede decir que se logra un consenso entre los

expertos.
= Pregunta 5

La pregunta fue respondida por 11 entrevistados, lo que representa el 91.6 % del
panel. Como el 100 % concuerdan que la calidad de la investigacion y propuesta
de la metodologia para la deteccién de objetos es buena, se puede decir que se

Iogra un consenso entre los expertos.

* Pregunta 6
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La pregunta de sugerencia fue respondida por 3 entrevistados, los cuales

sugirieron que:

e Antes de comenzar a implementar completamente la metodologia
propuesta, seria prudente hacer un software de prueba de todos los
componentes propuestos, asi como la utilizacion de diversas clases de
objetos para aumentar la fiabilidad del algoritmo de deteccion de objetos.

e Buscar la fusion del algoritmo de deteccién de objeto con los Bosques de
Hough con algunos otros algoritmos de deteccion, como por ejemplo el
Viola and Jones (P. Viola, 2001), utilizando aspectos fundamentales de sus
ventanas deslizantes y deteccidn temporal de caracteristicas

e Utilizar una maquina de soporte vectorial para la extraccion de
caracteristicas y aumentar las muestras espaciales a comparar de las

diversas clases de objetos.

Conclusiones Parciales

Las limitaciones en la disponibilidad de memoria y velocidad de procesamiento
gue imponen los actuales sistemas, es un elemento a tener en cuenta en el disefo
e implementacion de técnicas de procesamiento de video, por esto es que una
aplicacion de catalogacion automatica que logre detectar objetos, debe
caracterizarse por realizar un uso racional y eficiente de estos recursos. El uso de
operaciones recursivas para la extraccion de caracteristicas en las imagenes y
estructuras de datos adaptables para los calculos y aprendizaje, incide

directamente en la disminucién de los requerimientos de memoria de las técnicas.

El orden de ejecucién de los algoritmos implementados para estos fines, debe
garantizar un adecuado aprovechamiento de las velocidades de cOmputo de los
sistemas, factor que contribuye positivamente a la eficiencia del proceso de

reconstruccion de las imagenes detectadas a mostrar.

Al concluir este capitulo, se puede decir que se ha validado en gran medida la
metodologia propuesta, utilizando una fusion entre el método Delphi y ejecucion

de codigos ejemplos de la extraccion de fotogramas y deteccion de objetos
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multiescalas. Los entrevistados concordaron en su mayoria con las respuestas a
las preguntas y la evaluacion de los cuestionarios aporto resultados interesantes
para el futuro de la implementacion de la metodologia.
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Conclusiones

La representacion de un video a partir de varias secuencias de imagenes
divididas por shots, y la posterior extraccion de fotogramas representativos
a tener en cuenta, reduce considerablemente el tiempo de ejecucion de los
algoritmos para la deteccion y segmentacion de videos.

La separacién en hilos de procesamiento ayuda a la disminucion de la
complejidad a ejecutar en la GPU para el entrenamiento y la posterior
deteccién de los objetos.

La deteccidén de objetos a partir de los bosques de Hough ha demostrado
tener algunos problemas con los elementos multiescalas (Lempitsky, 2009),
sin embargo se ha probado que resulta altamente eficaz para clases
especificas en el tratamiento del problema planteado, y mas cuando se
pueden corregir algunos inconvenientes con la catalogacion
semiautomatica.

Se han definido los conceptos que soportan el desarrollo de una
metodologia para detectar objetos en secuencias de video, se describieron
las caracteristicas y procesos con que se propone cuente la misma. Se
disefid un diagrama que describe el funcionamiento de la metodologia con

el fin de facilitar su comprension y posterior implementacion.
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Recomendaciones

Continuar el estudio de las diversas técnicas que existen en el mundo, para
aplicar y proponer mejoras en las propuestas en la metodologia, ya que la
segmentacion temporal de videos, extraccion de fotogramas claves y
deteccidbn de objetos, son problemas que en la actualidad no estan
completamente resueltos.

Incrementar la eficiencia del algoritmo para que funcione para multiples
objetos en una imagen, ademas de versatilidad de escalas y niveles de
caracteristicas a tener en cuenta por cada objeto almacenado durante el
entrenamiento.

Con el andlisis realizado (comparaciones mundiales, criterios de expertos e
implementacion de algunos componentes de la metodologia) se pudo tener
una valoracién de las posibilidades de fiabilidad de la metodologia, no
obstante se pueda implementar un flujo completo de la metodologia, para
tener un grado de seguridad mayor de las numerosas oportunidades y
fortalezas con que puede contar la forma propuesta de analizar videos para
detectar y caracterizar objetos de forma automatica.
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Publicaciones derivadas

Durante la investigacion llevada a cabo en relacion con la tesis presentada, se

realizaron las siguientes publicaciones y presentaciones:

Plataforma Libre de Monitoreo y Analisis de Medias
Yanio Hernandez Heredia, Aneli Valdés Acosta, Maria de Dolores Guardia
| Taller de Gestion y Procesamiento de Video y Sonido Digital. UCiencia 2010

Modelando una metodologia para la deteccion de objetos en sistemas de
catalogacion automatica

Yanio Hernandez Heredia, Aylin Estrada Velazco
| Taller de Gestion y Procesamiento de Video y Sonido Digital. UCiencia 2010

Sistema de Captura e Indexacion de Videos
Yanio Hernandez Heredia, Aylin Estrada Velazco, Jean Michel Suarez
| Taller de Gestion y Procesamiento de Video y Sonido Digital. UCiencia 2010

La Informacién en la televisidon. Software para su control
Yanio Hernandez Heredia

IV Congreso Internacional de Tecnologias Contenidos Multimedia y Realidad Virtual.
Informatica 2009

Sistema de Capturay Catalogacion de Medias
Yanio Hernandez Heredia, Aneli Valdés Acosta, Maria de Dolores Guardia
XVII Férum de Ciencia y Técnica. UCI 2009

La Informacién en la television. Software para su control

Yanio Hernandez Heredia, Aliosmi Lopez Veldzquez

V Taller de Procesamiento Digital de imagenes y video. UCiencia 2008
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Anexos

Anexo 1: Algoritmo para la sumarizacion de Videos

Feature
Extraction

Video Streams

Features

Abstraction

Structure
Analysis

Video Analysis

Browsing B
Retrieval

Wideo Raw Data

Video
Encoding

Video Summary| i

Mstadata

Figura 16. Aplicacion General para tareas de anélisis e indexacion de videos. (G. Ciocca, 2006)
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Anexo 2: Comparacion de métodos basados en bosques binarios y la

transformada de Hough.

Methods UIUC-Single | UTUC-Multi
Hough-based methods
Implicit Shape Model [10] 91% —
[SM+verification [10] 97.5% 05%
Boundary Shape Model [17] 85% —
Random forest based method
LayoutCRF [27] 93% —
State-of-the-art
Mutch and Lowe CVPR06 [15] 909.9% 90.6%
Lampert et al. CVPR’08 [9] 98.5% 08.6%
Our approach
Hough Forest 08.5% 98.6%
HF - Weaker supervision 94.4% —

Figura 17. Comportamiento de diferentes métodos en las dos Bases de Datos de coche de UIUC
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Anexo 3: Diagrama de clases de la técnica Bosques de Hough parala

deteccion de objetos.

Hog @ Patch (& Tree A
Class Class Class
= Fields = Fields & Fields
@? bins:int 4% cvRNG: CvRNG 4% cvRNG: CvRNG*
4? binsize: float 4% height:int 4% leaf: LeafNode*
g4 gow:int 4% vlPatches : vector<vect.. | —® 4% max_depth:int
4% Gauss: CvMat* 47 width:int 4% min_samples: int
4? ptGauss: float* & Methods 4% num_cp:int
= Methods g,"‘ extractFeatureChannels(... J’ num_leaf : int
4% binning() : void (+ 1 overload) @ extractPatches() : void &% numinodes;int
¥ calcHoGBin() : void (+ 1 over... @ Patch() 47 treetable:int®
&% extractOBin() : void 4 = Methods
‘@ HoG() : void [+ 1 overload) = % distMean() : double
G < g’ar::t @ 3% evaluateTest() : void
4% generateTest() : void (+ 1 overloa...
ForestDetector @ = Fi'elds : gzzztzz(e)r;t:rt() rint
Class ¢ vTrees:vector<Tree*> @ A
2% grow() : voi
B Fields = M.ethods >~ V growTree() : void
. ‘@ Forest() 2% InfGain() : double
ﬁv ch.orest.: Fesi® ¥ GetDepth() : int 2% makeleaf() : void
5" h?'ght :'mt 30 GetNumCenter{) : int 4¥ measureSet() : double
g¥ width: int >~ gﬁ" GetSize() : int 4% optimizeTest() : bool
= Methods % loadForest() : void (+ 1 ... ‘@ regression() : LeafNode™
2% detectColor() : void 3% regression() : void [+ 1 o... ‘@ saveTree() : bool
5\‘ detectPyramid() : void za,V saveForest() : void (= 1... ‘@ showleaves() : void
‘@ ForestDetector() ‘;,AV SetTrees() : void 59 split() : void
‘@ GetNumCenter() : int 4% show() : void ‘@ Tree() (+ 2 overloads)
N < 4" trainForest() : void (+ 1... e W

=4

Figura 18. Diagrama de clases Forest Detector. Implementacién en C++, compilada para Linux con OpenCV
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Anexo 4: Aplicacion de latécnica a dos imagenes de dos bases de
datos de imagenes.

Figura 19. a) Weizzman Horse DB  b) Airplanes Dates Trevick DB (Imagen de Hough, Gréafica de intensidad en el
punto medio, imagen original con el Bounding box).

Anexo 5: Preguntas de la Encuesta a los Expertos.
Comparfiero(a):

Usted ha sido elegido, por su calificacion y experiencia en su profesion, como
experto para evaluar los resultados tedricos de esta investigacion, por lo que el
autor le pide que ofrezca sus ideas y criterios sobre beneficios o insuficiencias que
pudiera presentar al ser aplicada la propuesta en los proyectos productivos del
Departamento Sefiales Digitales. Sus criterios seran manejados de forma anénima
y ademas le estamos agradeciendo su valiosa colaboracion que contribuira a
mejorar esta metodologia que sera aplicada con el fin de incorporar valor

agregado a los proyectos de la facultad.

Muchas gracias.
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1. ¢Cual es su relacion con el tema de investigacion expuesto en la tesis dentro de

sus obligaciones laborales?

2. ¢Como usted valora la necesidad del empleo de la metodologia propuesta

dentro de los proyectos productivos del centro GEySED asociados al tema?
Alta_ Media Baja

3. ¢Como usted valora las posibilidades de aplicacion de las técnicas propuestas

en la metodologia?
Alta_ Media__ Baja_

4. ¢ Como usted valora la implementacion de la deteccion de objetos dentro de un

sistema de gestién audiovisual?
Dificil Media Facil

5. ¢Como usted valora la calidad de la investigacion que permite detectar objetos

en sistemas de catalogacion semi-automatica y automatica de videos?
Alta Media Baja

6. Escriba las sugerencias que desee hacer para cualquiera de los procesos

definidos en la metodologia.
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