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RESUMEN

Actualmente, el trafico es parte de un problema a nivel mundial. Existe un
crecimiento muy acelerado, creando un problema notable en la sociedad. Es
conveniente realizar un estudio de crecimiento de vehiculos a lo largo de los afios
para contrastar el rapido crecimiento de la circulacién. Este proyecto se basa en
realizar un conteo y una clasificacién automatica de vehiculos, capaz de poder
acoplarse a cualquier video de circulacion.

Particularizando un poco mas, este proyecto se va a centrar principalmente en la
composicion de un algoritmo para el conteo y clasificacion de vehiculos en las
entradas de aeropuertos. Siendo capaz de poder obtener una clasificacion total
durante una jornada de tiempo establecida de los vehiculos que han transitado el
aeropuerto, para conocer la ocupacién y la demanda aeroportuaria. En el presente
trabajo se realizara el algoritmo de implementacidn, pero no se realizara el estudio
del transito de vehiculos.

Posteriormente, se realizard un entrenamiento del algoritmo para ser capaz de
reconocer vehiculos aeroportuarios y llevar a cabo un control del transito en los
aeropuertos. De esta forma, se puede conocer su ubicacion en tiempo real y la
posible necesidad de introducir nuevos vehiculos.

Para realizar este estudio, se ha trabajado con el lenguaje de programacién open
CV. Donde se ira evolucionando el programa hasta poder conseguir un resultado
6ptimo, partiendo de una programaciéon mas simple, pasando por métodos basicos
de procesamiento de imagen y finalizando en la implementacién de redes
neuronales (YOLO) para la deteccién y clasificacion de objetos.

PALABRAS CLAVE:

e Inteligencia artificial

e YOLO

e Redes neuronales

e Procesamiento de imagen
e C(lasificacion de vehiculos
e Aprendizaje profundo



ABSTRACT

Traffic is currently part of a global problem. There is a very accelerated traffic
growth creating a big problem in society. It is appropriate to develop a study of
vehicle growth over the years to compare how fast the traffic growth. This proyect
is based on vehicle automatic counting and classification, being able to be adapted
to any traffic video.

Specifically, this proyect will be focused mainly in a algorithm composition to
vehicle counting and classification at airport’s entrance. It will be able to obtain a
total vehicle classification during a day, to determinate airport demand and
occupation.

On the other hand, the algorithm will be trained to be able to recognize airport
vehicles and carry out a traffic control. In addition, the location can be known in
real time and the posibility to introduce new vehicles.

The programming language in this proyect is OpenCV. The algotithm will evolve to
achieve and optimal solution, starting from a easy and simpler programming, going
through basic image processing methods and ending with the implementation of a
neural network (YOLO).
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1. Introducciéon

En los ultimos afios se ha podido observar un crecimiento exponencial en la
densidad de poblaciéon y con ello, un aumento del transito de vehiculos. Este
fendmeno produce una congestion continua en calles, autopistas, parkings... en el
entorno nacional. Derivando en una disminucién de la eficiencia de las
infraestructuras de transporte, un mayor consumo de combustible y
contaminacion del medioambiente.

En la actualidad, el avance tecnoldgico desarrollado en los ultimos afios, basado en
las aplicaciones de vision artificial son cada dia mas viable para su desarrollo y
puesta a punto como productos capaces de implementarse en entornos reales,
como el control de trafico.

Anteriormente, cuando aun no estaban desarrolladas estas aplicaciones, este tipo
de tareas se realizaban de manera manual, siendo un trabajo muy tedioso, o no se
realizaban. Gracias a los avances proporcionados en la actualidad, este tipo de
trabajos se han automatizado facilitando su ejecucion.

El conteo y clasificacion de vehiculos es una tarea muy habitual en el control de
transito, pudiendo obtener datos reales y poder realizar un estudio a lo largo del
tiempo. Permitiendo una toma de decisiones mas eficiente para favorecer la
movilidad y facilidad del transito. Esto puede ser aplicable por ejemplo a la
distribucién de semaforos en la ciudad, conocer la ocupaciéon en un periodo de
tiempo de un parking, la cantidad de vehiculos que transita un aeropuerto... Es
decir, la automatizacion del software consigue grandes beneficios, como el ahorro
de ciertos recursos economicos, calidad y cantidad de datos recolectados y permite
una toma de decisiones efectiva. Debido a esto, se ha desarrollado este proyecto,
cuyo objetivo principal es el desarrollo de un sistema capaz de detectar, contar y
clasificar vehiculos. Pasando por las diferentes formas que se pueden llevar a cabo
la deteccion de vehiculos y los tratamientos de imagen... para finalmente acabar
con un programa basado en inteligencia artificial denominado YOLO (You Only
Look Once).

Por lo tanto, en este trabajo se va a realizar el disefio y optimizacién del software
para su automatica utilizacion, centrada en el conteo de vehiculos en accesos de
aeropuertos. Con el objetivo de analizar el volumen de vehiculos que transitan, y
conocer la ocupacion en del aeropuerto dependiendo la hora que se encuentre.
Estos datos pueden suponer posibles ampliaciones de terreno por la cantidad de
vehiculos que pueden transitar por el aeropuerto en determinados dias y horas. En
este proyecto no se realizara el estudio del transito en el aeropuerto, se realizara el
algoritmo de implementacidn.

Posteriormente, también se va a realizar un entrenamiento del algoritmo principal
y explicar su desarrollo para poder clasificar y detectar vehiculos aeroportuarios.



Esto puede ser beneficioso para conocer la ubicacidn en tiempo real y la posible
necesidad del aumento de vehiculos debido a su gran demanda.

1.1. Objetivos

Para el cumplimiento del objetivo principal, se han establecido varios objetivos
especificos para su implementacion. En primer lugar, se van a desarrollar y
analizar los diferentes algoritmos de detecciéon y reconocimiento de objetos,
finalizando con YOLO. Una vez estudiado y comparados los diferentes métodos, se
implementara el sistema de deteccion, clasificacion y conteo de vehiculos.
Finalmente, se realizara un estudio de un entorno concreto que permita evaluar el
programa desarrollado. Durante el desarrollo del mismo, se abordaran
explicaciones sobre inteligencia artificial, redes neuronales... y su funcionamiento,
para poder conocer lo maximo posible el trabajo que se esta llevando a cabo.

También se dispondran de fotos de vehiculos aeroportuarios para poder procesar
y entrenar el algoritmo para ser capaz de reconocerlos.



2. Estado del arte

Para el aforo de trafico, la tarea de conteo de vehiculos es una tarea imprescindible
para la implementaciéon y ubicacion de infraestructuras, para el control y
optimizacion del trafico urbano, para la ocupacién de diferentes areas... A lo largo
de todo este tiempo se han implementados diversos métodos y procedimientos
para realizar el conteo, que poco a poco se han ido mejorando para conseguir un
funcionamiento mas Optimo. La deteccion de objetos se compone de una
combinacion de clasificacion y tratamiento de imagen junto a la localizacién
precisa de objetos, que todo junto consigue una completa compresion de la imagen.
Antiguamente, se realizaba el conteo mediante extraccion manual de
caracteristicas, acompafiada por métodos y arquitecturas sin mucha profundidad.

La inteligencia artificial poco a poco ha ido evolucionando, y particularmente la
deteccion genérica de objetos ha sido desarrollada hasta un punto muy lejano.
Actualmente, se pueden distinguir diversas categorias como la deteccién de caras,
personas, vehiculos... Por lo tanto, cuando se utiliza para la deteccion de vehiculos
ha podido dar un gran salto en cuanto a los métodos utilizados antiguamente.

Una vez explicado el desarrollo a lo largo del tiempo, estos métodos se categorizan
mediante diferentes ventajas y desventajas.

e Métodos manuales: El conteo se realiza mediante un contador o el uso de
una plantilla, compuesta por una o varias personas.
e Métodos automaticos: El conteo se produce con diferentes métodos y

dispositivos.
Sensores Conteo Velocidad Clasificacion Miultiples Intrusivo
carriles
Magnéticos X X Si
Neumaticos X X Si
Ultrasonido X No
Infrarrojo X X X X No
Rayo acustico X X X No
Radar de X X X X No
microondas
Procesamiento X X X X No

de imagenes

Tabla 1: Métodos automdticos para el andlisis del trdfico
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Como se aprecia, hay diferentes tecnologias para el analisis del trafico. Cada una de
ellas tiene determinadas caracteristicas de medicion, incluyendo ser intrusivo o no.
Esto quiere decir si es necesario la clausura temporal de la via para realizar su
instalacion.

Dentro de las diferentes tecnologias, el procesamiento de imagen se encuentra
entre las de mayores prestaciones. También cabe destacar, que para su
implementacion se puede utilizar las camaras de seguridad ya instaladas en la via
publica sin necesidad de realizar ninguna instalacién adicional. La eficiencia del
mismo dependera de la calidad de la cAmara en uso y de la capacidad del sistema
de vision artificial utilizado.
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3. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial es la parte de la ciencia que se ocupa del disefio de
sistemas de computacion inteligente, es decir, son las caracteristicas que se asocian
a la inteligencia en el comportamiento humano que hace referencia a la
compresion del lenguaje, el aprendizaje, el razonamiento, resoluciéon de
problemas...

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Early artificial intelligence

stirs exitement.
MACHINE LEARNING

Machine learning begins
to flourish.

DEEP LEARNING

Deep learning

breakthroughs drive

1950's 1960's 1970's 1980's 1990's 2000's 2010's Near future

Figura 1: Inteligencia artificial

3.1 Machine Learning o aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico o Machine Learning (ML) es una disciplina cientifica del
entorno de la ingenieria y la ciencia de la computacion, donde el objetivo principal
es que los sistemas tengan un aprendizaje automatico sin necesidad de
intervencion humana. Al contrario que las redes neuronales artificiales, este
aprendizaje no se basa en el aprendizaje humano, experiencia o en la razon, sino es
el reconocimiento de patrones complejos dentro de una gran cantidad de datos
obtenidos mediante ejemplos. Una vez realizado el proceso de aprendizaje se
obtiene un algoritmo que revisa los datos y es capaz de predecir comportamientos
futuros, pudiéndose adaptar a la incorporaciéon de nueva informacion y recalibrar
los resultados. Gracias a esto, no es necesarios la participaciéon de personas, los
analistas son necesarios para la participacion en tareas como revision y
confirmacién de decisiones.

12
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Figura 2: Machine Learning

Algunos de los modelos mas conocidos son:

Aprendizaje supervisado (Supervised Learning): se requieren datos
previamente etiquetados para aprender a realizar la tarea. Con la
introduccién de datos se consigue adiestrar al sistema para problemas
futuros. Dentro de este apartado, se reconocen dos tipos distintos.

o Regresion: Se trata de un subcampo del aprendizaje automatico
supervisado cuyo objetivo es establecer un método para la relacion
entre cierto numero de caracteristicas y una variable objetiva
continua.

» Regresion lineal (utiliza datos continuos).

= Regresion logistica (utiliza datos discretos)
= Arboles de decisién

= Deep Learning

o Clasificacion: Los algoritmos de clasificacion se usan cuando el
resultado es una etiqueta discreta. Esto quiere decir que se usa
cuando la respuesta se fundamenta en conjunto finito de resultados.

Aprendizaje no supervisado (Unsupervised Leraning): para estos

algoritmos no es necesario datos etiquetados con anterioridad. Sin
embargo, es necesario algin tipo de indicacion previa para analizar y
comprender la informacién que se esta utilizando para el aprendizaje.

Refuerzo por aprendizaje (Reinforcement Learning): esta rama utiliza

los resultados de la practica, basdndose en éxitos o fracasos producidos. Es

decir, el sistema aprende solo al ir realizando pruebas.
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3.2 Deep Learning o aprendizaje profundo

Esta rama, es una nueva técnica dentro del aprendizaje automatico basado en
arquitectura de redes neuronales. Trata principalmente en reproducir el proceso
de solucién de problemas del cerebro. Los seres humanos aplican el conocimiento
adquirido a lo largo del tiempo con la experiencia a nuevos problemas o
situaciones. Una red neuronal actia de forma parecida, toma como ejemplo
problemas resueltos para construir un sistema que toma decisiones y realiza
clasificaciones. Los problemas mas apropiados para el desarrollo neuronal son los
que no tienen una solucién computacional precisa o requieren algoritmos muy
extensos como el caso de reconocimiento de imagenes.

0

Artificial Intelligence

&

Machine Learning

Ix

Deep Learning

Figura 3: IA, MLy DL

Mientras los modelos tradicionales crean andlisis mediante estructuras lineales,
los modelos de Deep Learning se caracterizan por su estructura jerarquica
permitiendo procesar datos con un enfoque no lineal. Este modelo aprende a
realizar diversas tareas de clasificaciéon directamente a partir de imagenes, texto o
sonido, sin necesidad de la intervencién humana para la seleccién de
caracteristicas.

u
D s \
SO
= o A 3 &
SR> OSSTo
BB e
PR L AR
RO
SN o 47/,

Input layer

X, LA » ; o, Target

Figura 4: Red neuronal artificial por capas
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El modelo se entrena mediante un amplio conjunto de datos etiquetados y
arquitecturas de redes neuronales que contiene muchas capas. La primera capa de
la red neuronal procesa la entrada de datos brutos como puede ser una imagen, y
la pasa a la siguiente capa como salida. Este proceso se va repitiendo
continuamente hasta recorrerlas todas. Al pasar por las capas, el programa va
recopilando informacién y agrupandola hasta analizar capa por capa todas las
caracteristicas de la imagen. La principal caracteristica de este método es que estas
capas realizan el descubrimiento sin intervencién humana.

Algunas ventajas de las redes neuronales artificiales comparadas con otros
métodos de procesamiento de imagen pueden ser:

Sintetizar algoritmos a través de procesos de aprendizaje.

No son necesarios los conocimientos matematicos detallados. Solo es
necesario estar familiarizado con los datos de trabajo.

Los problemas no lineales son el punto fuerte de las redes neuronales.

La red es robusta, puede encontrarse algun fallo durante el procesamiento
pero la red continta funcionando, al contrario que en la programacion
tradicional.

Algunas de las desventajas que se encuentran son:

Para afrontar cualquier problema la red debe de ser entrenada con
anterioridad para determinar la arquitectura adecuada. El entrenamiento es
largo y suele ser necesario una GPU.

Se necesitan una cantidad considerable de datos para su entrenamiento.
Para usuarios externos pueden representar un aspecto complejo si se desea
realizar cambios. Para implementar nuevos conocimientos se necesita
cambiar las iteraciones entre muchas unidades para sintetizar el
conocimiento introducido.

Las redes neuronales constan de dos partes:

Propagacion hacia delante (Forward propagation): para poder obtener
el resultado de salida de una red, previamente se debe calcular por capas el
valor de cada una de las neuronas. Se avanza en el proceso hasta alcanzar
las neuronas de salida una vez transcurridas todas las capas. Como se ha
mencionado, las neuronas son sucesivas, es decir, que cada nueva capa de
neuronas depende de la anterior, pero las neuronas de una misma capa son
independientes y se puede paralelizar las operaciones.

Propagacion hacia atras o retropropagacion (Backpropagation): Una
vez hecha la propagacion hacia adelante, se calcula el error de la red
neuronal con los resultados obtenidos. Posteriormente, se obtienen las
derivadas parciales del error con respecto a los pesos que unen la ultima
capa oculta con la de salida, repitiendo el proceso con las anteriores.
Finalmente se ajustan los pesos de las neuronas con el objetivo de reducir el
error.
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Figura 5: Funcionamiento de las neuronas

Algunas de las arquitecturas de Deep Learning emplean modelizaciones de redes
neuronales como:

e Recurrent Neural Networks (RNN) o redes neuronales recurrentes.
e Generative Adversarial Networks (GAN) o redes generativas antagoénicas.
e Convolutional Neural Network (CNN) o rede neuronales convolucionales.

3.2.1 Recurrent Neural Networks (RNN) o redes
neuronales recurrentes

Este tipo de redes neuronales usan datos secuenciales o datos de series de tiempo.
y solucionan problemas ordinales o temporales, como las traducciones,
reconocimiento de voz, procesamiento del lenguaje natural y capturas de
imagenes. Este estilo de redes se suele usar en tecnologias actuales como Siri o
Google translate. Este proceso reconoce la voz de la persona, distinguiendo si es
hombre o mujer, el acento, adulto o menor... De esta manera, se consigue analizar
la forma de hablar y se puede llegar a su idiolecto.

Las redes neuronales recurrentes se distinguen de las otras redes artificiales en
que tienen “memoria”. Es decir, la RNN toma informacién de inputs anteriores para
influenciar los inputs y outputs actuales.

3.2.2 Generative Adversarial Networks (GAN) o
redes generativas antagénicas

Este tipo de redes consisten en oponer a dos redes neuronales (antagdnica) para
poder generar nuevo contenido o datos sintéticos que pueden hacerse pasar por
reales.
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Una de las redes se encarga de generar y la otra funciona como discriminadora. La
red discriminatoria o antagénica ha sido entrenada para reconocer contenido real.
Actiia como censor para que la red que se encarga de generar contenido, lo haga
pareciendo real. Este tipo de redes se utilizan para generar imagenes, videos y
voces.

3.2.3 Convolutional Neural Networks (CNN) o
redes neuronales convolucionales

Para este tipo de arquitectura se emplean modelizacion de redes neuronales
artificiales donde las neuronas corresponden a campos receptivos,
comportamiento similar a las neuronas en la corteza visual de un cerebro humano.
Este tipo de redes son muy habituales para diversas tareas, como la deteccion y
categorizacion de objetos junto a la clasificacion y segmentacion de imagenes.

El objetivo principal de CNN es el aprendizaje de las caracteristicas de orden
superior utilizando la operacién de convoluciéon. Como las redes neuronales
convolucionales pueden aprender relaciones de entrada-salida, cada pixel de salida
es una combinacion lineal de los pixeles de entrada.

Gonvelution Poaling Gonvelution FPooling Fully Fully
Connected  Connected

RREHRRY

I Fiature maps Pooliad Faature maps Pogied Box (.4
put inage Feature Maps Foature Maps .;::,;1_1:|
Desar|0.54)

Lion|0.3)

Figura 6: Redes neuronales convolucionales

La convolucién trata de filtrar imagenes utilizando mascaras, donde diferentes
mascaras producen distintos resultados. Las mascaras utilizadas representan las
conexiones entre neuronas de capas anteriores. Estas capas aprenden
progresivamente las diferentes caracteristicas de orden superior de la entrada sin
procesar. Este proceso que permite aprender caracteristicas automaticas, es la
principal caracteristica del modelo.
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Figura 7: Capas de redes neuronales convolucionales

Las redes convolucionales se componen principalmente en dos tipos de capas:
convolucionales y pooling.

La convoluciéon transforma los datos de entrada utilizando la operacion
matematica convolucional, donde describe como fusionar dos conjuntos de
informacion diferentes.

A continuacién, las capas de pooling resumen las respuestas de salidas cercanas.
En primer lugar, reduce progresivamente el tamafio espacial de los datos. En
segundo lugar, la agrupacién ayuda a obtener una representacion invariable a una
pequefia traslacion de entrada. A continuacién, se muestra la capacidad de
reconocer las imagenes y las diferentes capas de una CNN.
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1

Figura 8: Capa 1 de CNN Figura 9: Capa 2de CNN
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Figura 10: Capa 3 de CNN Figura 11: Capa 4de CNN

3.2.3.1 Capas convolucionales

Como se ha comentado con anterioridad, la capa de entrada de una red neuronal
convolucional tiene como neuronas de entrada los pixeles extraidos de la imagen.
Es decir, que para una imagen de color se compone de 32x32x3 que son 3072
neuronas de entrada.

Figura 12: Descomposicion en pixeles, imagen RGB

Los valores de los pixeles obtenidos de la imagen son muy parecidos con los
adyacentes, por lo tanto, no sera necesario usar todos los pixeles disponibles.
Utilizando todos, solo se conseguiria aumentar la cantidad de computo necesario.
Una vez llegados a este punto entra en escena la convolucidn.

Este proceso de convolucion consiste en tomar grupos de pixeles cercanos de la
imagen de entrada e ir haciendo el producto escalar con una pequefia matriz que
se llama filtro o Kernel. Este proceso recorre todas las neuronas de entrada, de
izquierda a derecha y de arriba abajo, produciendo una nueva matriz de salida, que
sera la nueva capa de neuronas ocultas.

Este proceso depende principalmente del tamafio proporcionado del kernel y del
tamafio de saltos producido. Se puede calcular la dimensién o resoluciéon de la
matriz obtenida tras aplicar el proceso de convolucién.

n+2p — n+2p—
_Pfﬂ,_pfﬁ)

Resolucion = (
S S
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Donde:

e n:numero de pixeles en una imagen por filas o columnas.
e p:numero de pixeles de relleno en la imagen.

e f:nuimero de pixeles de un filtro en una fila o columna.

e s:numero de saltos del filtro.
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Figura 13: Convolucién de una imagen

En primera instancia, los valores del filtro seran aleatorios, como en cualquier red
neuronal. Mediante la retropropagacién se ajustaran los valores. En una red
neuronal convolucional no se aplica solamente un kernel, sino se tendran un
conjunto de filtros de cada capa. Al convolucionar los kernels con la imagen, se
obtendrd una nueva imagen con ciertas caracteristicas de la original. Esto es
denominado mapeo de caracteristicas (FeatureMapping).

Figura 14: Mapeo de caracteristicas o FeatureMapping

3.2.3.2 Capas de Pooling

Con las capas convolucionales se han obtenido nuevas matrices que muestran las
caracteristicas destacadas de la imagen original, pero con la misma dimensién. Por
lo tanto, interesa reducir la dimensién de dichas caracteristicas para intentar
reducir el nimero de parametros de la red. Se obtendran las caracteristicas mas
importantes que detect6 cada filtro. Esta operacién se llama submuestreo, siendo
en imagenes la mas comun el Max-Pooling, que agrupa las caracteristicas mas
destacadas del mapa de caracteristicas. También se encuentra el Average-Pooling,
que agrupa los valores promedio del mapa.
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Figura 15: Capas de Pooling: Max Pooling y AveragePooling

Finalmente, uniendo lo explicado anteriormente se consigue obtener la primera
capa de convolucion.
lealure
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Figura 16: Primera capa de convolucién

3.2.3.3 Capas Fully-Connected

Tras realizar el proceso de varias capas convolucionales, se cogeria la Gltima capa
de Max-Pooling y se aplanaria obteniendo una capa tradicional de redes
neuronales. Las redes neuronales multicapa tradicionales se les denomina Fully-
Connected. Estas neuronas estan completamente conectadas con las capas
sucesivas, es decir, las neuronas de una capa estdn conectadas con todas las
neuronas de la siguiente. La funcién principal de esta capa es obtener los
resultados del proceso de convolucion y usarlo para clasificar imagenes.
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4. Plataforma de desarrollo

En la actualidad se encuentran mucha variedad de productos desarrollados por
empresas para la implementacién de algoritmos de vision artificial en el campo
laboral. Algunas aplicaciones permiten el desarrollo de macros para la
sistematizaciéon y automatizacion de procesos industriales. Estas soluciones suelen
ser paquetes de software y hardware unificados, es decir, obliga al consumidor a
tener que implementar tanto el hardware como el software.

También, existen plataformas de software de ingenieria como MATLAB que
incluyen librerias de visién artificial muy potentes y de facil instalacién. Estos
entornos de trabajo permiten su uso tanto en ordenadores portatiles como fijos, lo
que facilita su implementacién

Cabe destacar, que ambas opciones necesitan licencias para su utilizacién y limitan
su desarrollo a su entorno de trabajo. Por esto se ha decidido realizar el programa
en Python.

1.1 Python

Python y la inteligencia artificial estdn cada vez mas presentes en sistemas
operativos y aplicaciones de todo tipo. Es de esperar debido a su versatilidad,
legibilidad y limpieza, haciendo este lenguaje de programacion tnico, al centrar su
cédigo en una sintaxis mas comprensible y sencilla.

Ventajas:

e Sencillez y facilidad de aprendizaje.

e Esun codigo abierto, para introducir mejoras y corregir errores.

e Abarca una gran comunidad dispuesta a ayudar a quien lo requiera.

e Versatilidad y flexibilidad.

e Excelente representacion de datos y una gran profundidad en su analisis.

Una de las grandes ventajas es el gran numero de librerias gratuitas y de libre
distribucién que existen.

1.1.1 Librerias utilizadas

e OpenCV

Es la principal libreria utilizada para desarrollar el programa. Es una
biblioteca de software de visién abierta y aprendizaje automatico. OpenCv
fue construido para proporcionar una infraestructura comun para
aplicaciones de vision artificial y para acelerar el uso de la percepcidén de la
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maquina en los productos comerciales. La biblioteca consta con mas de
2500 algoritmos optimizados, tanto de visidn artificial como de aprendizaje
automatico. Los algoritmos se pueden utilizar para detectar, reconocer,
identificar y clasificar objetos.

NumPy

Biblioteca de manejo de vectores y matrices de alto nivel.

Matplotlib

Es la biblioteca méas popular de generacion de graficos 2D

SciPy

Es un conjunto de librerias de optimizacidn, algebra lineal, interpolacion,
procesamiento de imagen...

Neurolab

Libreria para redes neuronales con algoritmos de entrenamiento
integrados.
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5. Procesamiento de imagen

Una vez explicado los entornos generales que engloban los campos de deteccion,
clasificacion y conteo de vehiculos, se pasa a estudiar mas en detalle los diferentes
métodos que se pueden utilizar para su resolucion. Antes de todo esto, para
realizar el estudio del trafico mediante camaras o videos se debe realizar un
procesamiento de imagen para intentar conseguir el menor error posible a la hora
de detectar cualquier objeto. En primer lugar, se explicara generalmente el proceso
que se suele llevar para el procesado de imagen y posteriormente con los
diferentes algoritmos de deteccion que se explicaran se entrara mas en detalle.

En la actualidad, se ha producido un gran avance en diferentes areas como la
ingenieria, medicina... En el campo de visiéon por computador, es decir, el analisis
digital de imagenes por medio de un computador, en la década de los 80 se produjo
una gran evolucién que permitié que se realizaran las primeras aplicaciones en el
area industrial utilizando vision por computador.

La imagen era su principal herramienta. La principal caracteristica que hace
referencia se denomina pixel, lo cual representa el nivel de intensidad de luz. Una
imagen es representada como una matriz de pixeles.

Para realizar el andlisis de una imagen es preciso considerar mas especificamente
un area dentro de la propia imagen, que se cataloga como la region de interés. Para
conseguir esta region se suelen realizar operaciones geométricas que modifican las
coordenadas espaciales de la imagen. Las operaciones geométricas tienen como
principal objetivo transformar los valores de una imagen, es decir, podrian
observarse desde otro punto de vista. De esta forma, las operaciones que se llevan
a cabo como magnificar o reducir la imagen no es mas que alejar o acercar el punto
de vista.

Como se ha comentado, el procesado de imagen digital estd compuesto por una
serie de etapas en las cuales se intenta mejorar y optimizar la informacién que
contiene una imagen, para posteriormente facilitar la interpretacion y el
tratamiento de la informacién contenida en ella. Cabe destacar, que dependiendo
del método utilizado para la deteccién de objetos puede variar el tratamiento
implementado a la imagen dependiendo de las necesidades del programa. Las
principales etapas son:

e Adquisicion de la imagen: este proceso consiste en capturar la luz emitida
por una escena proveniente de un sensor, pudiendo encontrarse en
camaras de video, cAmaras convencionales... y posteriormente almacenarla
en un archivo con formato de imagen.
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Figura 17: Adquisicién de imagen

e Realce de la imagen: consiste en mejorar la apariencia visual de una
imagen a través de técnicas que permiten la manipulacién del contraste,
brillo, nitidez, eliminar ruidos...

Figura 18: Realce de la imagen sin nitidez

e Procesamiento de color: este proceso consiste en la manipulaciéon del
color de la imagen, la cual puede tener mas informacién que la imagen en
niveles de gris. Esto permite combinar diferentes espacios como RGB a HSV,
niveles de grises...

Figura 19: Procesamiento de color

e Procesamiento morfolégico: se aplica una serie de operadores que
permiten extraer las caracteristicas utiles de una imagen, como los bordes,
operaciones de llenado, filtro...
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Las transformaciones morfoldgicas son algunas operaciones simples
basadas en la forma de la imagen, que normalmente se aplica a imagenes
binarias. Se necesitan dos entradas, la primera es la imagen original y la
segunda se llama elemento estructural o kernel que decide la naturaleza de
la operacion. Los operadores morfolégicos mas usuales son erosién y
dilatacion. Después, se encuentra alguna variante como apertura, cierre,
gradiente...
o Erosion: es un proceso similar a la convolucién 2D, donde el kernel se
desliza a través de la imagen. Los pixeles de la imagen original (1 6
0) solo se consideran 1 si los pixeles caen dentro de la ventana del
kernel son 1, sino se erosiona, es decir, se hace 0.

PR P
0000000000000 D000 000000000000 O0D0O0O0
cocfillcccccco oo o cooooOOOOO00000 0
c cEHINIOEE: ¢c c cCcC OO C cocococlloecoccococo OO0 OO
c cFIFIEIEIEL - ¢ o «HIEIED - o cocEIBlccoccoccccon oo
c o lINIEEED - o ¢ o EIFIEIEE & o coooooocoooo offloo o
coclfiflc oo o IKIEIENED ¢ o cocooocoooco cfleo oo
coococoo[KIKIEE-: o ¢ coooococooofleooo oo
coccoo o o [I(EIEEc ¢ ¢ ¢ cococooooooflecco oo
cooco clIKAAIEIEA o ¢ 0 0 © cooococoflococoo oo
cooocIEIENEDRD ¢ 00 00 © cooooooleoccecooo0
coc oA c c c0 0o o cocooocfilcoccocccco oo
coco o IEIFIEIAEIEIRA - ¢ ¢ ¢ coooofiflccccco oo
coco o IFIFIEIAEIEIRA - ¢ ¢ ¢ coooocIEIEIE c c co 0 o
coo oo IEIEAEIEE - oo © cooooOoOCOCOOOO0D0ODD O
0000000000000 000 0 0000000000000 O0O0

Figura 20: Procesamiento morfoldgico, Erosion

Entonces, todos los pixeles cerca de los bordes de los objetos de la
imagen seran descartados dependiendo del tamafio del kernel. Como
consecuencia el grosor y tamafio de los objetos del primer plano
disminuye o en otras palabras, la regién blanca disminuye.

Figura 21: Procesamiento morfoldgico, ejemplo de erosion

o Dilatacion: Este proceso es justo lo opuesto a la erosiéon. Un
elemento de pixel es 1 si al menos un pixel de la imagen de los que
estdn en el interior de la ventana del kernel es 1. La dilatacién
aumenta el tamafio de los objetos de primer plano, es decir, aumenta
la region blanca.
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Figura 22: Procesamiento morfoldgico, Dilatacion

En general, en casos donde se elimina el ruido, la erosion va después
de la dilatacién. Esto es debido a que, aunque la erosion elimina los
ruidos blancos también encoge los objetos. Por lo tanto, para poder
recuperar el tamafio inicial la imagen se debe de dilatar.

Figura 23: Procesamiento morfoldgico, ejemplo de dilatacion

Segmentacion de una imagen: consiste en extraer de una imagen un
objeto u objetos que son importantes para el proceso de representacion y
descripcion. Se indica como extraer los elementos de una escena. Este
proceso también es conocido como binarizaciéon de una imagen. Para este
paso existen distintas técnicas basicas para el procesado, entre ellas, la mas
utilizada es la umbralizacion. Esto consiste en seleccionar los pixeles de una
imagen que corresponde a un valor o rango de niveles de gris.

Figura 24: Segmentacion de una imagen
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Representacion y descripcion: este proceso permite la extraccion de las
caracteristicas de los objetos que fueron seleccionados en el proceso de
segmentacion. Entre ellos destacan la representacion de bordes, calculo de
areas, longitudes, direcciones, formas...

Figura 25: Representaciony descripcion

Reconocimiento: este paso consiste en identificar la informacién contenida
en la imagen mediante un patrén. Este proceso estd compuesto por varias
etapas. Primero se realiza el etiquetado, pasa por un proceso de
condicionamiento para poder filtrar la informacion de la imagen, donde los
pixeles correspondientes a un patron se clasifican como pertenecientes a
una clase u otra. En segundo lugar, el agrupamiento, donde se identifican
los pixeles que corresponden a una misma clase. Posteriormente viene la
extraccion, donde se determinan las propiedades o caracteristicas de los
pixeles agrupados. Por ultimo, se produce la comparacién, donde
finalmente un grupo de pixeles se asocian a un objeto ya conocido.

Figura 26: Reconocimiento
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6. Algoritmos de deteccion 'y
clasificador de objetos.

Se puede pensar que la deteccién de objetos es una tarea sencilla, pero realmente
es un gran problema a resolver. Los humanos pueden observar una imagen e
inmediatamente reconocer cualquier objeto, pero no es tan simple para su disefio
digital.

Para poder cualificar como algoritmo de deteccion, es necesario que:

e Elalgoritmo debe detectar multiples objetos.

e Debe proporcionar la posiciéon X e Y del objeto en la imagen o su centro y
dibujar un rectdngulo a su alrededor.

e Otra alternativa, como se ha visto con anterioridad y se entrara en materia
mas adelante es la segmentacion.

e Detectar “a tiempo” o puede que los resultados no sirvan, por ejemplo, con
deteccién en tiempo real sobre el video

Para la deteccién de objetos se pueden utilizar diferentes metodologias de
programacién. En este proyecto se han estudiado diversos métodos para
finalmente descartar los menos eficientes y poder crear un programa lo mas
optimo posible.

6.1 Clasificador en cascada

El primer modelo descrito es el clasificador en cascada, mas concretamente los
clasificadores de Haar. Fueron los primeros detectores de rostros en tiempo real.
Este clasificador es un programa de deteccion de objetos de aprendizaje
automatico que identifica objetos en una imagen o video.

Para comenzar, cada clase de objeto tiene unas determinadas caracteristicas
especiales que ayudan a la clasificaciéon de clase. Por ejemplo, todos los circulos
son redondos, por lo tanto, la deteccion de clases del objeto utiliza estas
caracteristicas implementadas. Otro ejemplo, cuando se buscan cuadrados, se
necesitan objetos que tengan los lados iguales y que las esquinas sean
perpendiculares.

6.1.1 Viola-Jones

El algoritmo de Viola-Jones es un sistema que permite la deteccion de objetos en
imagenes a tiempo real. Este programa tiene un coste computacional bajo, con una
probabilidad de verdaderos positivos de alrededor del 99% y de falsos positivos
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del 3.5%. Es una caracteristica importante para dotar de fiabilidad a la hora de
detectar.

En primer instancia, Viola y Jones crearon el algoritmo para la deteccion de caras,
pero puede utilizarse para detectar cualquier clase de objeto. La deteccién de
objetos es una tarea que requiere de tiempo, especialmente cuando el tamafio de la
imagen aumenta. Hasta la actualidad, se han realizado muchos trabajos en la
literatura en un intento por acelerar el proceso de deteccion de objetos. Esto es
debido a la demanda actual de aplicaciones como sistemas de video de vigilancia
en tiempo real.

A diferencia de otros tipos de algoritmos utilizados en la deteccién de objetos, este
procesa solo la informacién presente en una imagen en escala de grises. No utiliza
directamente la imagen real, sino una imagen en escala de grises denominada
imagen integral. Para poder encontrar el objeto buscado en la imagen, el programa
divide la imagen integral en subregiones de tamafios diferentes y utiliza una serie
de clasificadores en cascada. Cada uno de ellos contiene un conjunto de
caracteristicas visuales. Este método permite ahorrar mucho tiempo al no procesar
ciertas subregiones de la imagen, al ser capaz de afirmar con certeza que no
contiene el objeto buscado. Solo se analizardn aquellas subregiones que
posiblemente si que lo contengan. A continuacién, se procede a analizar paso a
paso el funcionamiento del algoritmo.

6.1.1.1 Filtros tipo Haar.

Este tipo de filtros son similares a los filtros de deteccion de contornos, y se
utilizan para detectar la presencia de ciertas caracteristicas en una imagen.

Se utilizan tres tipos de filtros que acaban proporcionando un Unico valor como
solucion. El valor de un rectangulo se define como la diferencia entre la suma de
pixeles em la region blanca y la suma de pixeles en la regién gris.

i H B

Figura 27: Clasificadores Haar

Como se aprecia, se pueden ver filtros de dos, tres y de cuatro rectangulos con
diferentes posiciones. Los filtros se definen sobre una ventana de 24x24 pixeles. El
tamafio y la posicion de una ventana pueden variar siempre que sus rectangulos en
blanco y negro mantengan la misma dimension, se unan entre si y continden con
sus posiciones relativas. Debido a estas restricciones, el nimero de caracteristicas
que se pueden sacar de una imagen son manejables. Pudiendo jugar con el tamafio,
posiciones, escala y tipo, se pueden obtener mas de 160,000 resultados posibles.
Estos resultados se obtienen utilizando la imagen integral.
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Figura 28:Posibilidades de filtros Haar

6.1.1.2 Imagen integral

Teniendo en cuenta que se tienen que aplicar estos filtros una cantidad
considerable de veces por imagen, en vez de sumar todos los pixeles bajo cada uno
de los bloques, se ided un sistema llamado imagen integral. Es un mecanismo para
realizar la suma de todos los pixeles dentro del recinto que se extiende por arriba y

por la izquierda de cada uno de los pixeles de la imagen.

Input image Integral image
4 1 3 7 9 4 5 8 ‘ 15 | 24
2 5 9 3 7 6 | 12 | 24 | 34 | 50 .
1. 18| 2] 5 7 | 16 35"’ 47 68
7 8 6 1 4 14 | 31|56 | 69 | 94
6 1 7 8 7 20138.70 91.123-

Figura 29: Imagen original e imagen integral

Este proceso permite calcular la suma de todos los pixeles dentro de un rectangulo

usando los valores de las esquinas pegadas al mismo.




Figura 30: Obtencién de una imagen integral

El valor del rectangulo D se puede obtener con cuatro valores de referencia. El
valor del punto uno de la imagen es la suma de los pixeles que se encuentran
dentro del rectangulo A, el punto dos es la suma de los rectangulos A y B, el punto
tres es la suma del rectangulo A y C, por ultimo, el punto cuatro sera equivalente a
la suma de A, B, C y D. De esta forma todos los pixeles que se encuentren bajo del
rectangulo D se pueden calcular como el valor de la posicion 4+1-(2+3) de la
imagen integral.

Original Integral
ISHZE34 4 | 1 5 7 101415
Eoran 2 | 3 6 132026 30
2 2134 8 172534 42
35645 11253952 65
4 1326 1530147 62 81

SH+24341454+4=20
Figura 31: Ejemplo de una imagen integral

6.1.1.3 Aprendizaje en AdaBoost

Antes de proceder a explicar los clasificadores de cascada es necesario realizar un
proceso de entrenamiento supervisado. Este entrenamiento se realiza con un
algoritmo basado en AdaBoost, es un algoritmo adaptativo de machine learning.

Una vez dado un conjunto de filtros y de imagenes para el entrenamiento
(positivas y negativas), se utiliza una variante de AdaBoost para seleccionar un
conjunto de filtros y poder entrenar al clasificador. El algoritmo de aprendizaje se
usa para potenciar el rendimiento de clasificaciéon de un algoritmo de aprendizaje
simple.

Como se ha comentado, se encuentran una cantidad muy grande de funciones de
filtro rectangular. Aunque cada filtro se puede obtener de manera eficiente
mediante la imagen integral, se requiere un coste computacional muy elevado para
calcular el conjunto entero. De esta manera, mediante demostraciones
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experimentales, la hipotesis resultante es que existe un numero de filtros muy
pequeiio, que al combinarlos se obtiene un clasificador eficaz. El problema mas
importante es encontrar esos filtros. Por lo tanto, el algoritmo de aprendizaje se
encarga de seleccionar los filtros que encajan mejor con las imagenes, habiendo
realizado una selecciobn de imagenes etiquetadas con ejemplos positivos y
negativos previamente

Iteration 1 Iteration 2 Iteration 3

Figura 32: Proceso de seleccién de filtros

Una vez se han seleccionado los filtros mas relevantes, se utiliza una combinacién
de los diferentes filtros para evaluar y decidir si contiene el objeto o no. Los filtros
se incluyen al clasificador cuando en mas de la mitad de casos ha podido encontrar
el objeto buscado, estos filtros se llaman clasificadores débiles. Para la seleccion de
los filtros, se entrenan clasificadores débiles, limitados a utilizar un solo filtro. El
clasificador débil determina el limite que minimiza los ejemplos mal clasificados.

Como se aprecia en la imagen, mediante clasificadores débiles durante varias
iteraciones, finalmente se consigue un clasificador fuerte.

6.1.1.4 Clasificadores Haar

El principio basico de implementacioén del algoritmo es el escaneo de la misma
imagen multiples veces con el mismo clasificador, pero distintos tamafos de
imagen para poder identificar el objeto con diferentes tamafios. De esta forma sera
posible identificar el objeto, incluso si la imagen contiene varias veces el objeto
buscado y en diferentes tamafios.

Existe algun inconveniente al escanear la imagen. Aparte del coste computacional
que requiere, se producen una cantidad considerable de falsos positivos. Debido a
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esto, el algoritmo debe centrarse en las subregiones con posibles positivos y no
perder el tiempo en las regiones que no contienen el objeto. Por lo tanto, se utiliza
un clasificador en cascada compuesto por varias etapas, donde cada etapa tiene un
clasificador fuerte y los filtros se encuentran agrupados en las diferentes etapas,
donde se determina si la subregion contiene o no el objeto. Una vez se identifica
que no contiene el objeto se descarta inmediatamente, y si lo contiene continua a la
siguiente etapa.

De esta forma se realiza una cascada de clasificadores, donde se entrena con
AdaBoost y sus valores limite se ajustan para no cometer falsos negativos.

Ventanas de

busqueda m&s etapas, menos posibilidad

de falso positivo

posible pasitivo

posible

clasificador positive asificad positivo subventana
R ELTh e s (o] ) NRRRR— ,
etapa 1 etapa? etapan con el objeto
buscado

no encontrado no encontrado

no encontrado

subventanas descartadas

Figura 33: Esquema del clasificador en cascada

6.1.2 Codigo utilizado para clasificador en
cascada para deteccidn, clasificacion vy
conteo de coche

Finalmente, este método representa un algoritmo fiable cuando se trata de
detectar objetos, siempre que no se produzcan demasiadas variaciones muy
bruscas en la imagen. El algoritmo de Viola-Jones tiene alguna desventaja a la hora
de detectar variaciones de escala o rotaciones de objetos. En el presente trabajo, no
es el mejor mecanismo de deteccion y clasificaciéon. Al tratarse de videos que en
ocasiones producen diferentes dimensiones del tamafio de la imagen de los coches
al alejarse o acercarse de la camara, no se produce una deteccién muy precisa. Para
cada objeto que se necesite clasificar necesitara un archivo XML pre-entrenado,
por lo que es costoso poder predecir varios objetos a la misma vez y en tiempo
real. Por estos motivos este mecanismo de deteccion se ha descartado y se
continuara con otros métodos.
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Figura 34y 35: Deteccion con clasificador en cascada

A continuacion, se procede a explicar un poco mas en detalle las partes del cédigo
mas importantes utilizado para este algoritmo. Cabe destacar que este codigo se
utiliz6 como primeras pruebas, pero tras comprobar su funcionalidad en la
aplicaciéon de deteccion de coches en tiempo real se ha descartado. Debido a sus
desventajas y al no proporcionar una buena eficiencia al compararlo con otros
métodos. Por esto. es un ejemplo de cédigo muy simple; posteriormente se
explicaran el resto de métodos y finalmente el programa final utilizado.

Codigo:

¢ En primer lugar, se importa la biblioteca Python OpenCV.

% A continuacidn, se utiliza el método VideoCapture para poder procesar el
video.

¢ Después, se le introduce la ruta de los modelos ya entrenados del vehiculo
con la funcién CascadeClassifier, que se componen como ya se ha explicado
anteriormente con las caracteristicas del objeto que se quiere determinar
(cars.xml).

import cv2

cap = cv2.VideoCapture( video.mpd')
cars_cascade = cv2.CascadeClassifier( 'cars.xml’)

Cédigo 1: Ejemplo de algoritmo en cascada de deteccion de vehiculos

RS

% La funcion cap.read sirve para leer cada fotograma y da una matriz framel.
¢+ cvtColor cambia la imagen a escala de grises para ser procesada.

®,

¢ Con detect.MultiScale se realiza la deteccion del objeto buscado.
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import cv2

cap = cv2.VideoCapture('stable 26211281674125 B8885.mpd")
cars_cascade = cv2.CascadeClassifier( 'cars.xml")

while True:
ret , framel = cap.read()
grey = cv2.cvitColor(framel,cv2.COLOR_BGR2GRAY)
cars = cars_cascade.detectMultiScale(grey, 1.15, 4)

for (%, y, w, h) in cars:
cv2.rectangle({framel, (x, y), (x+w,y+h), color=(8, 255, @), thickness=2)

cv2.imshow("video" , framel)

if cv2.waitkey(l) == 27:
cv2.destroyAllWindows ()
cap.releasz()
break

cv2.destroyAllWindows ()
cap.relesase()

Codigo 1: Ejemplo de algoritmo en cascada de deteccién de vehiculos

¢ Una vez obtenido los parametros (x,y,w,h), que son (x,y) la posicion y (w,h)
el ancho y la altura. Se dibuja un rectangulo alrededor del objeto detectado
mediante cvZ.rectangle.

¢ Por ultimo, se muestra por pantalla y con la tecla escape se finaliza el

programa.

6.2 Analisis de movimiento y sustraccion de
fondo.

A continuacion, se abordara otro método para realizar la deteccidn, clasificaciéon y
conteo de vehiculos. En primer lugar, se explicara algin concepto tedrico y
posteriormente se explicara las partes mas importantes del codigo utilizado.

En este capitulo, se hara referencia a la sustraccion de fondos (background
subtraction) que es un método muy eficiente para la deteccién de movimiento. La
sustraccion de fondo es una técnica muy utilizada e importante en aplicaciones
basadas en la vision artificial, técnicamente consiste en la extracciéon del primer
plano en movimiento situado sobre el fondo estatico. La técnica utilizada para este
proceso es generar una mascara binaria para cada cuadro de video, donde los
pixeles se dividen en el fondo de la imagen (background) y en los que se desplazan
sobre el mismo, denominada foreground. El fondo de la imagen puede variar
dependiendo de qué objetos se deseen detectar, en el marco de tiempo que se
quiere realizar y otros criterios.
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Existen numerosos algoritmos de detecciéon de fondo, pero todos suelen seguir
pasos generales, como son:

e Pre-procesamiento: tareas usuales de procesamiento de imagen para
cambiar la entrada de video a un formato que pueda ser procesado en los
siguientes pasos.

e Modelamiento de fondos: se conoce como mantenimiento de fondo.

e Deteccidn del primer plano: se conoce como sustraccion de fondos.

e Validacion de los datos: se refiere al post-procesado utilizado para eliminar
los pixeles que corresponden a objetos en movimiento, es decir, falsos
positivos que aparecen en la imagen.

En la mayoria de casos se suele confundir el modelamiento de fondo y la
sustraccion de fondos, pero estos son procesos separados y diferentes. El
modelamiento de fondo se refiere a crear y mantener un modelo de apariencia de
fondo en el campo visual de la cAmara. La sustraccién de fondos es el proceso que
se lleva a cabo para determinar dénde van a ir ubicados los pixeles, parte del fondo
o del frente, comparando un cuadro de imagen con el modelo del fondo para
determinar la posicion de los pixeles individuales. Cabe destacar, que algunos
pixeles que no cambian también pueden clasificarse como fondo si se tratara, por
ejemplo, del mismo color. También ocurre en algunos pixeles que cambian, pueden
ser clasificados como fondo, como, por ejemplo, las hojas de los arboles o la
iluminacion. Para poder mitigar esto se debe respetar:

e Lacamaray sus parametros tienen que ser fijos.

e Laescena grabada no debe mostrar cambios de iluminacién bruscos.

e Elfondo debe de ser visible y estatico.

e Elfondo inicial no contiene objetos del frente estaticos.

e Elfrentey el fondo pueden ser separados al hacer una comparacién entre la
imagen del fondo y la imagen actual.

A pesar de estos criterios, en la practica, resulta muy dificil cumplir todos ellos, por
lo tanto, se deberan lidiar con algunos aspectos dependiendo de la situacidon que se
encuentre el video. El modelamiento de fondo y la sustraccion son pasos
intermedios y no la solucién final. Un sistema final y perfecto, deberia ser capaz de
resolver cualquier tipo de problema como objetos en movimiento, movimiento de
los arboles, el movimiento del mar, sombras que cambian de manera gradual...
Todos estos problemas son imposibles de resolverlos en paralelo. Cada uno
necesita diferentes soluciones y una compresion diferente del movimiento del
primer plano y el fondo. Como se ha comentado, a la hora de implementar el codigo
se deben realizar restricciones para poder centrarse en los puntos fuertes y
aprovechar al maximo las ventajas que ofrece una técnica frente a otra.

Para aplicar la teoria de sustraccidon de fondo al programa, existen varios modelos
para la sustracciéon. Se explicard el que se va a utilizar para el algoritmo
implementado en este proyecto. Después, se hard una pequeia introduccién a los
tres algoritmos de BackgroundSubtractorque se pueden implementar.
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6.2.1 Modelo MOG adaptativo.

6.2.1.1 Descripcion del modelo.

Se denomina modelo de mezclas gaussianas (Gaussian Mixture Model), que es un
modelo probabilistico dado por una funcién de probabilidad de densidad
paramétrica. Se compone de una combinacion de varias distribuciones gaussianas
lineales. Cada una de ellas tiene un parametro peso wj asociado. Estas
distribuciones tienen la funcién de predecir, aproximar y representar la presencia
de subpoblaciones dentro de una misma poblacién a partir de muestras adquiridas
de la poblacién general.
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Figura 36: Funcion de densidad modelada para mezcla gaussiana

En la sustraccion de fondo se debe modelar la funcion de distribucion de
probabilidad de cada pixel en cada escena con K distribuciones gaussianas. Este
numero se elige dindmicamente dependiendo la capacidad disponible para el
calculo y la memoria en el momento de ejecutarlo (se suele usar entre 3 y 5).
Después, cada objeto se representara con una funcion gaussiana diferente, que
tendra un determinado peso w; dependiendo de lo frecuente que aparezca ese
objeto en la escena. Este método asocia la imagen de fondo al objeto mas probable
en la escena. Todo objeto que no esté representado por la gaussiana, sera
clasificado como imagen de frente.

El modelo permite representar el fondo con mas escenarios u objetos. Esto puede
ser util en movimiento repetitivos. Un ejemplo puede ser el movimiento de los
arboles debido al viento. Este movimiento podria catalogarse tanto como imagen
de fondo como de frente, en funcién de los parametros utilizados. Esto permite que
la divisiéon entre fondo y frente no se base Unicamente en el movimiento de
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cualquier objeto, sino en la probabilidad de encontrar a cada objeto en esa
posicion.

6.2.1.2 Modelo matematico.

Se define la probabilidad de que un cierto pixel tenga el valor xy de intensidad a
tiempo.

k
p(xy) = Z wy 1 (xy; O))
k=1

Donde K es el nimero de gaussianas, wy, es lo que determina el peso de la k-ésima
componente gaussiana y n(xy;0;) es la distribucion normal del k-ésimo
componente, representada por:

1
r](xN; ek) =~ b 1
(2m)z|Zg |2

o 20T Ei Ge- )

Donde u; es la media de la distribuciéon y Xy la covarianza del k-ésimo
componente. Esto implica que los valores de las componentes R, G y B del pixel son
independientes y tienen la misma covarianza.

Cada distribucién describe un solo objeto, independientemente de si se trata de un
objeto de fondo o de frente y la probabilidad de que el valor de xj del pixel
pertenezca al objeto k modelado por la k-ésima distribucion gaussiana es wy,.

6.2.1.3 Estimacion de parametros.

El método utilizado para poder inferir en los parametros del modelo es el
algoritmo de Expectation-Maximization, con el cual se encuentran estimadores de
maxima verosimilitud. Con un valor xy,; de un pixel, este algoritmo también
permite inferir en la clase mas probable k. Mediante el teorema de Bayes y las
ecuaciones anteriores.

k = argmaxpwlxy.1) = argmax win(xy41; 6;)

Este método resulta muy costoso computacionalmente, por lo tanto, se reemplaza
el criterio por una aproximacion. Cada valor de x,,; de un pixel es comparado con
cada k-ésima componente gaussiana hasta encontrar una coincidencia.

Uk — 2.50, < xyy1 < U + 2.50%

Donde 2.5 veces la desviacion estdndar es un valor empirico demostrado para una
implementacion robusta frente a cambios de iluminacion.

1 si x4 coincide con wy,

P(Wilxy41) = {O Cc.C
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Si no se consigue coincidir ambos valores, la distribucién menos probable sera
reemplazada por una nueva distribuciéon de media xp 4.

6.2.1.4 Actualizacion de distribuciones.

Una vez estén asociadas las componentes gaussianas al valor del pixel, se debera
actualizar sus parametros en cada ciclo del algoritmo. Esto se realiza mediante las
ecuaciones de actualizacién del método Expectation-Maximization. El peso se
actualiza con la siguiente regla.

Wyttt = (1 - Qwy + apWielxy1)

Siendo 1/a la constante de tiempo que determina cuando seran actualizados los
pesos de la distribucion gaussiana o tasa de aprendizaje (learning rate). Esta
ecuacion viene de un filtro paso bajo discreto que se aplica a la media de la
probabilidad. Los pardmetros de la distribucién gaussiana no seran analizados si
no corresponden con el valor del pixel. Mientras la gaussiana que si pertenece se
modifica con la siguiente regla.

At =1 — Ay + pxyaa

ST = (A= )Y + ployer — AR ) Ceyar — i O
Siendo
p= TI(xN+1FﬁllgifIIcV)

Esta regla también es un filtro paso bajo del mismo tiempo. La ventaja de este
método es permitir cambiar de modelo de fondo sin destruir la informaciéon del
anterior. Esto permite alternar entre modelos de fondo.

6.2.1.5 Estimacion del modelo de fondo.

En esta seccion se pretende seleccionar la distribucién gaussiana que describe el
modelo de fondo. Para esto se ordenan las K distribuciones en funcién de la aptitud
Wy /0y y las primeras B son usadas por el modelo de donde de la escena.

b
B = argmin ij >T
j=1

Donde T es el valor umbral que determina la probabilidad de que el pixel analizado
