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RESUMEN
En diversos cruces de avenidas de la ciudad de Lima, se observan patrones anormales de
comportamiento peatonal, inadecuada semaforizacion y disefio vial no ideal para los peatones.
Estos ultimos son los mas vulnerables en los accidentes de transito y son quienes deberian
requerir mayor prioridad en el disefio de intersecciones. Para mejorar los disefios de las
intersecciones se requiere datos de flujo peatonal, que se pueden medir de diversas maneras.
Actualmente, el método de conteo de peatones utilizado es manual, el cual es realizado por
equipos de personas desde una esquina o mediante una grabacion y que tiene una baja eficiencia
por error humano, ademas del costo por hora que ello implica. Por esta razon, la presente tesis
expone nuevos métodos de conteo mas eficaces ejecutados en una interseccion conocida y sus
resultados comparados con cifras esperadas.
El primer capitulo de la tesis presenta el marco problemaético que justifica la importancia de la
presente tesis, los métodos generales usuales para deteccion de peatones y expone los objetivos
de la tesis.
El segundo capitulo describe los fundamentos tedricos sobre procesamiento de imagenes
utilizados para el desarrollo de los posteriores capitulos y los métodos especificos para cada
etapa del algoritmo.
El tercer capitulo enumera los pasos de la propuesta para el conteo de peatones, las funciones
implementadas y librerias utilizadas para cada una de las etapas de esta aplicacion.
Por tltimo, el cuarto capitulo revisa los resultados de la propuesta por cada etapa para diferentes

videos y hace un analisis de estos para su recomendacion de uso en futuras aplicaciones.
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Capitulo 1: MARCO PROBLEMATICO

1.1. Definicion problemética

En zonas urbanas, las calles son utilizadas por peatones y vehiculos. Es en el cruce de vias
donde se genera la interaccion entre ellos. En ese momento, se propicia un escenario con riesgo
de atropello y accidentalidad. A pesar de ello, los transeuntes evidencian conductas
imprudentes. Manifiestan intenciones que muestran una decision consciente de irrumpir las
normas. Ademas, despliegan un comportamiento riesgoso. Dichas conductas se manifiestan
debido a la conveniencia del usuario, el deseo de ahorrar tiempo o el hecho de no percibir algun
riesgo al realizar maniobras imprudentes.[1]

Entre estas conductas destacan el cruzar la pista cuando aun no se le ha indicado o en diagonal
para ahorrar tiempo, ademds de no usar los puentes peatonales cuando deberia utilizarlos en
calles con alto flujo vehicular o abordar el transporte publico en medio de la pista.

Diversos gobiernos locales han hecho lo posible para reducir estas conductas imprudentes, ya
sea con una mayor cultura peatonal, con una organizacion del trafico al temporizar los
semaforos o disefiar los cruces peatonales y multas para peatones.

Un ejemplo claro son los llamados bailes de Barnes o cruces diagonales, implementados en
ciudades de paises desarrollados, los cuales permiten el cruce entre esquinas y cuentan con
ventanas de tiempo de 23 segundos para peatones y 90 segundos para automoviles. Los efectos
que estos traen a largo plazo son la reduccion de los accidentes de transito de 19 a 1 por afio,
ademas de un aumento de la satisfaccion peatonal. Un ejemplo de estos cruces es en el cruce
de las avenidas Hollywood Boulevard y Highland Avenue en Los Angeles, California (Figura

1). Otros disefios se pueden encontrar en Oakland, California y Shibuya, Tokio. [2]



Figura I: El cruce de Hollywood Boulevard antes y después. Aparentemente desorganizado, funciona mejor que
el regulado por seméaforos tradicionales. Fuente: El diario.es [2]

En el caso de la ciudad de Lima, el 25% de viajes diarios se hace a pie, lo que significa que un
aproximado de 4,2 millones de personas caminan para ir a estudiar, trabajar, hacer compras o
simplemente salir a pasear, segun el Plan Maestro de Transporte Urbano para Lima y Callao
[3]. Si bien caminar es el modo mas simple y saludable de movilidad, a la vez, es una carrera
de obstaculos donde gobierna el automévil. No hace falta que se lea un documento con un
interminable diagndstico, basta con recorrer a pie cualquier parte de la ciudad para comprobar
que no estd pensada ni disefiada para el peaton. [3]

Para explicar la anterior postura, se enlistan a continuacion los factores que no permiten la
movilidad apropiada a pie:

» Hay semaforizacion peatonal insuficiente y los pocos semaforos existentes no tienen tiempos
de verde destinados para los peatones.

* Existe un conflicto de flujos vehiculares con flujos peatonales en el momento de giro a la
derecha e izquierda; por ello, no existen tiempos destinados para el cruce de peatones.

* Los puentes peatonales para los cruces de las vias no existen o tienen mala ubicacion.

* Hay un escaso o nulo mantenimiento de la sefializacion preventiva o regulatoria.

* No existe preferencia al peaton en las vias.

* Los vehiculos no respetan los cruceros peatonales y tienden a acelerar en los momentos de

luz ambar. [4]



Se daran ejemplos de algunos de estos factores. En primer lugar, la piramide de jerarquia de
movilidad urbana segun ITDP (Instituto de Politicas para el Transporte y el Desarrollo, por sus
siglas en inglés), que se muestra en la Figura 2, da a notar que los peatones deberian tener la

mayor prioridad en la movilidad urbana y los autos privados deben tener la tltima. [5]

Figura 2: Piramide de jerarquia urbana. Fuente: ITDP [5]

Sin embargo, en la Figura 3, se muestra lo que en realidad sucede. Como se ve claramente, los
autos intentar girar al mismo tiempo que los peatones estan a tiempo de cruzar y los primeros
aun asi no toman en cuenta a los ultimos. Ademés, se muestra un ejemplo de falta de

semaforizacion para el peaton en la Figura 4.

Figura 3: Inexistencia de prioridad al peatén en Estacion “La Cultura”. Fuente: propia.



Figura 4: Falta de semaforizacion para el cruce peatonal en Santiago de Surco. Fuente: Informe final de
vulnerabilidad de peatones, MTC - Pert1 [4]

Por otra parte, los ciclos semaforicos estan calculados para disminuir la congestion vehicular,
mas no para el pase de peatones. Por ejemplo, la Municipalidad de Lima, a través del Proyecto
Especial para la Gestion de Transito (PROTRANSITO), sincronizé los tiempos y ciclos
semaforicos en 355 intersecciones para establecer “olas verdes” en importantes vias
metropolitanas. Con esta labor, no solo se ha optimizado la gestion del transito, sino que
también se ha reducido en un 15% los tiempos de viaje, los indices de contaminacion sonora y
ambiental, lo que ha permitido contribuir a mejorar la calidad de vida de los ciudadanos [6].
Sin embargo, una vez mas, se ha priorizado el transito vehicular en estas avenidas e
intersecciones, mas no se ha mejorado este aspecto para los peatones, los cuales tienen que
esperar varios minutos para poder cruzar las avenidas o correr antes de que se aproxime un
auto.

Por otro lado, en el &mbito de la seguridad al caminar, se calcula que, de cada 100 personas
muertas en accidentes de transito en la capital, 78 son peatones, de acuerdo con el estudio
“Vulnerabilidad de los peatones en la vialidad del area metropolitana de Lima y Callao™, de la
Secretaria Técnica del Consejo de Transporte de Lima y Callao. [7] Otro estudio llamado
"Supervision de las condiciones de infraestructura vial en puntos criticos de accidentes de
transito en los distritos de Lima y Callao", realizado por la defensoria del pueblo, detallo que

46% de cruceros peatonales no estan sefializados. [8]



En la Tabla 1, se muestran los puntos de mayor nimero de atropellos en la zona de Lima

Metropolitana que han sucedido en intersecciones:

Tabla 1: Ranking de los 10 puntos de ocurrencia de mayor cantidad de atropellos.

N° DISTRITO ATROPELLOS | PEATONES
1 SANTIAGO DE SURCO 53 56
2 COMAS 34 37
3 INDEPENDENCIA 34 34
4 ATE VITARTE 32 31
5 SAN JUAN DE LURIGANCHO 32 31
6 COMAS 26 28
7 ATE VITARTE 23 27
8 SAN JUAN DE LURIGANCHO 23 26
9 SANTIAGO DE SURCO 22 24
10 CERCADO DE LIMA 24 24

Fuente: Informe final de vulnerabilidad de peatones, MTC - Peru [4]

(La imprudencia es la tnica explicacion a todos estos problemas? Diego Vargas Cardoso,
responsable del Plan Maestro de Transporte Urbano para Lima y Callao, sostiene que existe
otro factor que hace que los transeuntes busquen formas inseguras al momento de cruzar las
vias: la inadecuada infraestructura vial para peatones en la ciudad. Por todo lo anterior, se
concluye que es innegable que Lima es una ciudad hostil para el caminante, tanto por ser de
alto riesgo en temas de seguridad como al no construirse una infraestructura adecuada para
ellos [3].

Para cambiar esta situacion, se requiere un buen planeamiento, disefio y desarrollo con el fin
de garantizar las mejores condiciones de los espacios publicos, con los estandares de calidad y
seguridad apropiada para la movilidad de la poblacion y el desarrollo de sus actividades [4].
En 2011, Alex Quistberg, investigador de la Universidad de Washington, dirigi6 un estudio
para evaluar la relacion entre los atropellos peatonales y la infraestructura del sistema de
transporte publico de Lima. Para ello, necesitaban datos como flujo de autos, velocidad méxima

permitida y flujo de peatones en algunas avenidas e intersecciones de Lima [7]. Por lo tanto,



conocer el flujo de peatones es de alta importancia al hacer estadisticas o mediciones en tiempo
real para tomar decisiones con los resultados obtenidos.

Asi, el presente trabajo tiene como objetivo brindar datos numéricos acerca del nimero de
peatones que transitan por una determinada interseccion de avenidas de manera automatica en
determinadas horas.

Se tendra como campo de estudio al cruce de las avenidas Javier Prado y Aviacion, usado
continuamente por peatones por estar a la salida de la estacion de tren “La Cultura”. Este cruce
de avenidas tiene § cruces peatonales cada uno con cdmaras instaladas de manera vertical para
los peatones o frontales para los vehiculos.

Se ha observado, por simple inspeccion, conductas imprudentes por parte de los peatones en
esta interseccidon como correr mientras no ven que se acercan vehiculos a distancias cortas
incluso cuando el semaforo atin no les ha indicado que crucen de frente o en diagonal, por lo
que hay altos riesgos de accidentes vehiculares, especialmente en horas punta (7am-10am y
4pm-8pm).

Se mostraran algunas soluciones disponibles para determinar este nimero de peatones que se
han expuesto en conferencias a lo largo de la historia en el siguiente capitulo.

En la Figura 5 se muestran conductas como las mencionadas anteriormente:

Figura 5: Interseccion de Javier Prado con Aviacion. Arriba: imprudencia del peaton de cruzar cuando no es el
momento. Abajo: Necesidad de un cruce en diagonal. Fuente: propia.
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1.2. Estado del arte

Diversas soluciones se han ideado para la medicidn del flujo peatonal. En las siguientes lineas,
se describiran tres categorias para los métodos de conteo de personas en intersecciones.

1.2.1. Técnicas manuales con equipos de personas en las esquinas

El primer método de conteo de personas es el mas simple: el conteo manual. Para esto, es
necesario que en las intersecciones de avenidas se cuente con equipos preparados para contar
a los peatones y ciertas caracteristicas, tales como género, rango de edad, direccion, etc. Un
ejemplo de este tipo de conteo fue hecho en mayo de 2016 por un equipo de la Universidad de
Berkeley para comparar métodos de conteo en 10 intersecciones en la ciudad de San Francisco
por cuatro dias durante cuatro horas por dia con descansos de una hora. Dos personas fueron
contratadas para esta tarea. Las intersecciones entre si tenian diferentes flujos de peatones, que
variaron entre 12 a 262 peatones cruzando por hora. Para el conteo, se utilizo principalmente
tres clases de materiales de ayuda que se explicaran a continuacion. [9]

1.2.1.1. Conteo manual usando papel

El observador de campo recibi6 un documento que contenia tres campos: direccion de
movimiento, género y edad (este ultimo era juzgado por el propio observador dentro de siete
categorias de edad). Sin embargo, el observador debia concentrarse principalmente en el conteo
de personas, incluso si significaba dejar vacios los campos de género y edad en intersecciones
muy congestionadas. Para mejorar el estudio, al observador se le pidi6 que anotara
caracteristicas que distinguieran a un peaton de otro como color de ropa, color de cabello,
maletas o maletines, tiempo exacto, entre otros. Esta informacion era necesaria para saber si el
observador en algin momento no contaba o sobre contaba peatones, ademas de determinar si

los datos manuales estaban sincronizados con el video. [9]



1.2.1.2. Conteo manual usando contador

Durante los dos ultimos dias del estudio, un observador utiliz6 un contador (counter, en inglés)
o clicker con el fin de contar a los peatones. El observador avanzaba la cuenta por cada peaton
cruzando la interseccion, sin importar su direccion. Por cada diez minutos de conteo seguidos,
el observador anotaba la cuenta mostrada en el clicker en el documento entregado. [9] Los

métodos manuales se ilustran en la Figura 6:

Figura 6: lustracion de técnicas manuales. A la izquierda, método de conteo por observador directo y papel. A
la derecha, un ejemplo de clicker utilizado por el observador para ahorrar tiempo [10] [11]

1.2.1.3. Conteo manual usando grabacion de video.

Las intersecciones fueron ademas grabadas usando una camara instalada en un parqueo de
camiones que miraba a la interseccion en estudio. Los investigadores envueltos en el estudio
analizaban cuidadosamente las grabaciones con el fin de obtener los resultados mas confiables.
Ellos trataban de identificar cada peaton contado por el observador. Esta tarea solo era posible
en los dias en los que el observador anotaba las caracteristicas individuales de los peatones.
Las grabaciones fueron vistas durante un tiempo variable, y, a veces, requerian mas de una
revision si es que los resultados estaban en duda. En promedio, una hora de video requeria tres
horas de andlisis. Durante este analisis, los investigadores prestaron atencion a si el conteo en
campo estaba sincronizado con la grabacion y buscaban cualquier discrepancia entre las
observaciones de campo y las imagenes en video. [9] Los resultados del conteo manual se

muestran la Tabla 2:



Tabla 2: resultados de método manual [9]

N° METODO VT | VP [ FN | REN(%)
1 | MANUAL CONPAPEL | 150 | 128 | 22 14.67
2 | MANUAL CON PAPEL 55 49 | 6 10.91
3 | MANUAL CONPAPEL | 521 | 412 | 109 | 20.92
4 | MANUAL CONPAPEL | 1188|1046 | 142 | 11.95
5 | MANUAL CON PAPEL | 371 | 334 | 37 9.97
6 | MANUAL CONPAPEL | 715 | 651 | 64 8.95
7 | MANUAL CONPAPEL | 772 | 579 [ 193 | 25.00
8 | MANUAL CONPAPEL | 1130 ] 994 [ 136 | 12.04
9 | MANUAL CON CLICKER | 175 | 161 | 14 8.00
10 | MANUAL CON CLICKER | 398 | 338 | 60 | 15.08

En este caso, el RFN (ratio de falsos negativos o ratio de pérdida) se calcula con la siguiente

formula 1:

FN
REN (%) = T 100%
donde

VT: Verdad en tierra, en este caso, el total de peatones que se registrd en el video

FN: Falsos negativos, en este caso, los peatones que no se contaron con los métodos

manuales

VP: Verdaderos positivos, en este caso, el nimero de peatones contados en la grabacion

usando la videocamara

La verdad en tierra, que es el numero total de peatones presentes, se calcula utilizando el video

ya que no se tenia datos explicitos del nimero real de peatones. Los problemas presentados al

ejecutar cualquier método manual son los siguientes:

e El nivel de atencion del observador es dificil de controlar.

e Se requiere planeamiento y organizacion por parte de la empresa que cuenta.

e El observador debe tener familiaridad con las intersecciones que va a evaluar.

e Serequiere que el observador esté largos periodos atento y que no se distraiga si es que no

existe mucho flujo peatonal.

Formula 1



e Factores humanos como distraccion o sobreconteo aumentan sistematicamente el error en
el conteo.

Finalmente, cabe recalcar que no hay diferencia relevante entre conteo por papel y conteo con
clickers, ya que los RFN de ambos casos es similar.

1.2.2. Uso de laser infrarrojo

En 2008, un grupo de investigadores presentaron en Corea del Sur un método para conteo de
personas utilizando laseres de luz infrarroja. En este método, la reflexion de laser infrarroja es
obtenida utilizando un filtro IR. Por lo tanto, la adquisicién de imagenes de objetos moviéndose
es extremadamente simple y confiable comparada con otros métodos basados en vision. El
nimero de peatones es contado usando simple andlisis de manchas (blob analysis) y sus
direcciones de movimiento son obtenidas de las inclinaciones de estos segmentos. Este método
tiene la ventaja de hacer el proceso mas simple ya que solo utiliza un filtro IR que lo hace
robusto a cambios en el ambiente como iluminacién. Adicionalmente, no molesta al flujo de
peatones en absoluto ya que no hace contacto directo con ellos. Ademas, el laser es invisible,
por lo que la gente no se da cuenta del proceso de conteo. [12] La Figura 7 muestra la

configuracion del método:

Laser

Laser
l"“"\\\lzoa
Camera

Figura 7: ala izquierda, una linea laser infrarroja es proyectada en un area de observacion. La reflexion del laser
es obtenida y la posicion de la reflexion cambia como se muestra a la derecha. Fuente: IEEE [12]

La longitud de onda del médulo laser fue de 855 nm y el angulo fue de 120°. El filtro IR tiene
longitud de onda central de 852.01 nm y ancho de banda de 10.22 nm. [12] EI resultado del

filtro IR se muestra en la Figura 8:
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Figura 8: ala izquierda, la imagen original; a la derecha, la imagen con filtro IR [12]
Para la evaluacion del método, una secuencia de video de una hora obtenida de una escena real
es usada. La resolucion del video de evaluacion fue de 320x240. El total de peatones fue de

277y 278 para ambas direcciones. [12]. La Tabla 3 resume los resultados obtenidos por este

método:
Tabla 3: resultados de método con laser IR [12]
VI [ vP [ FP [ FN [ RFP (%) [ RFN (%)
HACIA ABAJO 277 269 7 15 2.54 5.28
HACIA ARRIBA 278 271 7 14 2.52 491

En este caso, el RFN (ratio de falsos negativos) se calcula de la misma manera que en la

formula 1; mientras que el RFP (ratio de falsos positivos), se calcula de manera analoga:

FP

RFP (%) = p 100% Formula 2

Donde
VT: Verdad en tierra, cantidad total de personas
FP: Falsos positivos, en este caso, segmentos que fueron contados como personas sin
que se tratase de ellas
FN: Falsos negativos, en este caso, manchas que no se llegaron a contar como personas
VP: Verdaderos positivos, en este caso, el nimero total de personas contadas por el
algoritmo

Como se muestra en la Tabla 3, el ratio de falsos positivos fue de 2.5% en promedio y de falsos

negativos fue de 5% en promedio. El tiempo de procesamiento promedio fue de

11



aproximadamente 9ms por cuadro en una computadora personal estandar. La mayoria de las
detecciones no contadas ocurrieron cuando muchas personas pasaron alrededor del borde del
sistema, lo que inducia un pequefio ancho de mancha que fue detectado como candidato para
la segmentacion. Con estos experimentos, se concluye que efectivamente este método de
conteo por laser produce ratios de falsos negativos menor al de los métodos manuales. [12]
1.2.3. Conteo por medio de visién por computadora.

Contar personas con los métodos anteriores resulta laborioso y con alto costo tanto del personal
como de los equipos que utilicen para el caso manual o de mantenimiento para el caso IR. Por
lo tanto, es importante desarrollar métodos automaticos para contar personas a través de vision
por computadora. En afios pasados, el efectivo desarrollo de sistemas automaticos para contar
personas basados en procesamiento de imagenes digitales ha alcanzado bastante interés de
investigacion.

Las camaras que se utilizan para fin de conteo de personas se distribuyen en el mercado con
precio entre los 900 y 1300 euros por cadenas como CableMatic o Mirame.net. El costo varia
de acuerdo a la tecnologia usada y la altura con respecto al suelo [13] [14].

La Figura 9 muestra un ejemplo de estas camaras y su respectiva vision:

Figura 9: ejemplo de camara IP y el resultado de cuenta personas de Mirame.net. Fuente: Cablematic.com
y Mirame.net [13][14]

1.2.3.1. Método de conteo de Bin Li et. al [15]
Este primer método, propuesto en una conferencia en Hong Kong, contempla el conteo de

personas en un ambiente cerrado por medio de un video realizado por una camara vertical
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puesta en el techo y usa algoritmos tanto propuestos por los mismos autores como otros usados
de otros programadores.

Primeramente, el método usa una cadmara vertical para adquirir videos de gente moviéndose
con el fin de separar las personas en individuos. Esta tarea puede evitar el solapamiento de
personas moviéndose que usualmente ocurre en el conteo basado en deteccion de cara, hombros
o personas. Ademas, se reduce el ratio de falsa deteccion a través de la extraccion de fondo y
el clasificador Adaboost usados, que puede eliminar otros objetos estaticos e irrelevantes en
imagenes en analisis. Aln mas, el método produce una lista rastreadora de cabezas que se
actualiza todo el tiempo, con el fin de almacenar la posicion de cada objeto cabeza y asegurar
el conteo de personas en la muchedumbre.

Para la extraccion de fondo, el primer paso del método, se usa el algoritmo VIBE propuesto
por Olivier Barnich et al. por ser eficiente, robusto al ruido y toma poca memoria, por lo que

se usara como primera etapa del conteo. El resultado de ello se muestra a continuacion:

Figura 10: A la izquierda, la imagen inicial de la camara. A la derecha, la imagen con el fondo extraido
usando el algoritmo ViBe. Fuente: IEEE. [15]

Luego, se corrigen los posibles hoyos que se encuentre en el fondo extraido, se recorta el
contorno de las personas y se identifica la cabeza de cada una. Para descartar si se trata de una
cabeza o no, se busca la cabeza similar en una base de datos. Finalmente, se delimita la zona

de caminata para verificar si es que la persona estd en una zona delimitada para el conteo. [15]
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Figura 11: A la izquierda, las cabezas de las personas identificadas. A la derecha, el conteo final en zonas

restringidas para este. Fuente: IEEE. [15]

Se probd con una camara de resolucion de 352*288, ademas se us6 una PC con 2GB de

memoria y un CPU de 2.49 GHz. El tiempo de procesamiento fue de 36.4ms. Los resultados

de la prueba se muestran en la Tabla 4.

Tabla 4: resultados de método de conteo de cabezas [15]

Método

Exactitud

RFP (%)

REN (%)

METODO DE CONTEO DE CABEZAS

98.1

1.1

1.9

donde
RFP : Ratio de falsos positivos
RFN : Ratio de falsos negativos

Exactitud: se define como

VP+VN

Exactitud = —— « 100%
VP+FP+VN+FN

VP: verdaderos positivos
FP: falsos positivos
VN: verdaderos negativos

FN: falsos negativos

Formula 3

Por lo indicado en los resultados, este primer método con cdmara promete alta exactitud y

aceptable velocidad de computacion y es ideal para aplicaciones en tiempo real.
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1.2.3.2. Un nuevo modelo de conteo de pasajeros de Mukherjee et al.

En este segundo método, se propone un modelo para contar el total nimero de personas en una
estacion de tren. Este modelo tiene tres fases: deteccion de objeto, rastreo de objeto y validacion
de objeto. [16]

El paso de deteccion de objeto detecta a una persona mientras esta entra en el rango de la
imagen. Luego, el rastreo de objeto sigue a la persona mientras esta se mueve en la imagen y
genera como resultado una trayectoria. Las trayectorias son luego analizadas en el paso de
validacién y el niimero de trayectorias validas se graba. Este Gltimo nimero brinda el nimero
de personas. El algoritmo se ejecuta bien tanto en ambientes congestionados o sin muchas
personas y funciona con varios tipos de personas: personas con diferentes colores de cabello,
usando gorras, chaquetas o llevando bolsas. EI modelo propuesto es ademads inteligente para
contar a personas entrando en la imagen desde cualquier direccion. [16]

A continuacion, se muestra la deteccion por parte del algoritmo:

Figura 12: El segundo método de conteo para tres diferentes cantidades de personas de menor a mayor
(izquierda a derecha). Fuente: IEEE [16]

Para probar este método, se montaron cdmaras en los techos de las entradas y salidas en
diferentes estaciones de tren de la ciudad durante diferentes horas en un dia con tres diferentes
densidades: alta, media y baja. El total nimero de imagenes analizadas fue de 2000.
Adicionalmente, el modelo fue probado en un video 5000 imagenes donde las personas se

movian en diferentes direcciones. Los resultados de las pruebas se muestran en la Tabla 5.
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Tabla 5: Resultados del método de conteo de pasajeros [16]

DENSIDAD | Exactitud (%) | REN (%)
BAJA 83 5
MEDIA 96 0
ALTA 71 11

donde

RFN : Ratio de falsos negativos

Por lo que se indica, este método no es ideal para la aplicacion en estudio ya que varian sus

resultados de acuerdo con el numero de personas en cuestion a lo largo de las pruebas.

1.2.3.3. Monitoreo de peatones en intersecciones incluyendo comportamiento y conteo de

cruces [17]

Esta tercera técnica de vision por computadora presenta un sistema de seguimiento que entrega

conteo y analisis del comportamiento de peatones mediante el uso de una infraestructura

existente de camara de trafico. El sistema propuesto es capaz de detectar peatones tanto

estacionarios como en movimiento a través de fusion contextual de apariencia y senales de

movimiento. La eficacia del reconocimiento de peatones es mejorada mediante algoritmos

cooperativos de seguimiento. La union de graficos bipartitos es usada para inicializar nuevos

peatones detectados y el flujo Optico es luego utilizado para manejar el seguimiento a través de

oclusiones parciales. El andlisis del comportamiento peatonal incluye tiempo de espera,

velocidad de cruce y pardmetros espacio-temporales como longitud de pasos y frecuencia de

los mismos.

El diagrama de flujo de esta cuarta técnica se muestra en la Figura 13. Adicionalmente, se da

una muestra de video utilizada en este método en la Figura 14.
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Figura 13: Diagrama de flujo de la tercera técnica. Fuente: IEEE [17]

Figura 14: Camino trazado usando la cuarta técnica de vision por computadora. Fuente: IEEE [17]



Los resultados de pruebas con este método se muestran a través de dos indicadores en la

Tabla 6.
Tabla 6: resultados de tercera técnica [17]
INTERSECCION RFN (%) | RFP (%)
INTERSECCION 1 62 23.64
INTERSECCION 2 45 38.3
Donde:

RFN: Ratio de falsos negativos

RFP: Ratio de falsos positivos

Los valores obtenidos con este método no son muy cercanos al ideal (0% para ambos
indicadores).

1.2.3.4. Monitoreo de muchedumbre que preserva la privacidad de Chan et. al.

Se presenta un sistema que preserva la privacidad, es decir se puede implementar con un
hardware que no produce registro visual de la gente en escena, para estimar el tamafio de
poblaciones no homogéneas compuestas de peatones que se mueven en diferentes direcciones
sin usar una explicita segmentacion de objetos o seguimiento. [18]

El video es segmentado en regiones de gente moviéndose en diferentes direcciones usando una
combinacion de texturas dindmicas. Para cada segmento de gente, varias caracteristicas son
extraidas mientras se aplica un mapa de perspectivas para ponderar cada locacion de imagen
de acuerdo a su tamafio aproximado en escena real. Finalmente, el nimero de personas por
segmento es estimado con la regresion Gaussiana. [18] El diagrama de procesos que se usa en

esta técnica se muestra a continuacion en la Figura 15:
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Figura 15: diagrama de procesos del quinto método. Fuente: IEEE [18]

La robustez de esta técnica sera probada al presentar los resultados de una hora de video con
una camara estacionaria que observa a un camino peatonal. [18]

Los resultados se muestran en la Figura 16, la linea azul indica la cantidad calculada por el
algoritmo y la linea gris la real. En el eje horizontal se muestra el nimero de imagen y en el

vertical la cuenta de peatones.[18]

. i i

- 1 |
[ 200 a0 [SiE & 0 e 0

Figura 16: Resultados del quinto método. Izquierda: resultados con personas alejandose de la camara. Derecha:
resultados con personas acercandose a la camara. Fuente: IEEE [18]

1.3. Justificacion

El conteo de peatones en intersecciones resulta de vital importancia para su uso estadistico que
luego proceda a la toma de decisiones en el redisefio de la interseccion con prioridad a los
peatones. De acuerdo a este nimero, se puede definir si es que se requiere un cruce en diagonal
o mayor semaforizacion o la construccion de un puente peatonal para uso en cruces con gran
afluencia vehicular.

Ademas, se requiere que este sistema de conteo sea automatico y no dependa de mano de obra

humana o hardware adicional, para que su uso sea difundido en otras intersecciones, por lo que
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se utilizara alguno de los métodos de vision por computadora para agilizar el conteo y disminuir

los errores implicados. La eleccion del método a usar para el conteo depende del hardware que

se use y del costo computacional del método. De acuerdo con las técnicas estudiadas, destaca

la ultima ya que no requiere seguimiento a los peatones y es implementada en un ambiente no-

homogéneo (parque peatonal) y esto disminuye considerablemente el costo computacional.

Adicionalmente, el hardware a emplear en esta técnica es tan solo una cadmara estacionaria que

se puede instalar ficilmente en cualquier interseccion. Se comparard esta cuarta técnica con

un modelo de extraccion de fondo basado en filtro mediana para verificar los resultados. Estos

dos algoritmos se explicaran a fondo y se compararan con otros de extraccion de fondo en el

capitulo 2.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo principal

Implementar un algoritmo de procesamiento de imagenes para deteccion y seguimiento de

peatones que cruzan por una interseccion de avenidas considerando imagenes extraidas de un

video grabadas desde una vista superior

1.4.2. Objetivos especificos

e Estudiar los algoritmos de procesamiento de imagenes para el conteo y seguimiento de
peatones que se mueven

e (Crear una base de datos con imagenes extraidas de videos que contienen peatones
desplazadndose

e [mplementar un algoritmo que detecte y siga a peatones que transitan por la interseccion de
avenidas seleccionada

e (Generar un reporte de resultados comparando conteos automaticos con conteos manuales
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Capitulo 2: FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1. Resolucidn espacial y temporal de imagenes (Tasas de muestreo y dimensiones de
imagenes apropiadas para la aplicacién)

Dado que el promedio de velocidad de pasos de los peatones es de aproximadamente 1.053 m/s
[1]y las imagenes fueron grabadas con una resolucion temporal de 30 cuadros por segundo (en
adelante cps), se requerira reducir esta resolucion debido a que los pasos de las personas se
hacen notar a partir de la imagen niimero 15 de una segmento de video, por lo que los anteriores
cuadros no serian de utilidad para el analisis; por lo tanto, estos seran quitados del analisis y la
tasa de muestreo serd reducida a solo 5 cps para la aplicacién deseada ya que, a través de
ensayos, se verifico que los pasos se distinguen bien con esta resolucion.

Por otro lado, se usard un tamafo de ventana de 227x785 por ser el tamafio del cuadro necesario
para la grabacion. La deteccion a varias escalas es lograda al redimensionar la imagen y
recalcular las correspondientes representaciones de caracteristicas [19].

2.2. Analisis de iluminacién y contraste

Debido a que el algoritmo usado en la aplicacion sera probado en la calle durante el dia, la
iluminacion del ambiente es un factor importante al alterar la intensidad de los pixeles y afectar
la identificacioén de peatones.

Medidas estadisticas son ampliamente usadas para reducir los efectos de variaciones de valor
de pixeles causados por condiciones de luz. Ejemplos de dichas medidas incluyen la minima,
maxima y mas grande diferencia absoluta entre cuadros por cada pixel encontrado durante el
periodo de entrenamiento, ademas de la media o mediana de cada pixel por una distribucién
similar a una distribucion Gaussiana y la varianza de un pixel modelada por una combinacion
de Gaussianos usando modelos no-paramétricos. Es necesario refrescar periodicamente los
pixeles del fondo determinados por estos métodos para reflejar los cambios inducidos por

condiciones de luz [19].
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En el presente trabajo, para evitar usar las medidas estadisticas anteriormente mencionadas y
reducir con ello el costo computacional, se filmaran los videos en horas con poca luminosidad
y que no se generen sombras.

2.3. Estimacidn y extraccion de fondo (background extraction)

El siguiente paso para la extraccion de informacion acerca de peatones en un video es la
extraccion de fondo.

Detectar objetos moviéndose en una secuencia es usar una simple diferenciacion de cuadros
entre un modelo de fondo y el cuadro actual, el cual puede dar resultados satisfactorios en la
mayoria de las aplicaciones. El principal reto de la extraccion de fondo es estimar un fondo
robusto de la escena con el fin de lidiar con cambios de iluminacidn y objetos estaticos [20].
En general, la extracciéon de fondo se divide en 5 categorias: métodos basicos, métodos
estadisticos, métodos borrosos, métodos con redes neuronales y métodos no-paramétricos.[21]
Entre los métodos basicos podemos resaltar los filtros media y mediana. [22] Para explicar

estos modelos, utilizaremos las siguientes imagenes de Birgi Tamersoy [22].

Figura 17: A la izquierda, imagen original a que se quitara el fondo; a la derecha, mascara de frente que se
obtiene luego de la extraccion de fondo. Fuente: Birgi Tamersoy [22]

En ambos modelos, el fondo se aproxima utilizando la media o mediana de las n iméagenes
previas. A medida que n crece, la aproximacion del fondo suele ser mas acertada. Para calcular
la méscara de frente, que es la imagen en blanco y negro con el fondo ya descartado, se resta
la imagen actual con el fondo modelado, ya sea utilizando cualquiera de las dos métricas.

Después esta diferencia se compara con un valor umbral. [22]
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Para el caso del filtro mediana, las formulas y los resultados se muestran a continuacion. Se
asume que es mas probable que aparezca el fondo en una escena, por lo que se puede usar la
mediana de los n anteriores cuadros como modelo de fondo:
B(x,y,t) = mediana{l(x,y,t — i)} Formula 4
|I(x,y,t) — mediana{l(x,y,t —i)}| >Th, i={0,..,n—1} Formula 5
Donde B(x,y,t): Fondo 2-D en el instante t

I(x,y,t): Imagen 2-D en el instante t

n: cantidad de imagenes previas

Th: Umbral escogido

Se mostrara en la Figura 18 los resultados utilizando este método basico para cada valor de n.

Para n=10

Mascara de frente

Fondo estimado

~ ‘Q\-s@ b Mecidiyekdy &

Fondo estimado
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Para n=50

Figura 18: Resultados para cada valor de » del filtro mediana [22]

Las ventajas de este algoritmo son varias, entre ellas se encuentra su extrema facilidad de
implementacién y uso, su rapidez de computacion, y que los modelos de fondo son dindmicos.
Entre las desventajas se enumeran, en primer lugar, la exactitud en la diferenciacion de cuadros
depende de la velocidad del objeto y el ratio de cuadros (cps); en segundo lugar, el algoritmo
de mediana tiene relativamente altos requisitos de memoria; ademads, el umbral 7% es uno solo
para todos los pixeles de la imagen y no es funcién del instante de tiempo ¢. [22]
El segundo método a estudiar serd el algoritmo de Mezclas de Modelos Gaussianas (GMM).
[21] En una Mezcla de Modelos Gaussianos, cada pixel es dividido por su intensidad en el
espacio RGB. Cada pixel es computado para hallar la probabilidad de que se trate de un pixel
de fondo o de primer plano con la siguiente formula: [21]
P(Xy) =X, wie - N(Xe, fie X ) Formula 6
donde:

e X,: pixel actual en el cuadro de tiempo t

e K : numero de distribuciones (gaussianos) de la mezcla

® w;,: el peso del k-ésimo gaussiano en el cuadro t
e . .:lamedia del k-ésimo gaussiano en el cuadro t
it

e ;. :ladesviacion estandar del k-ésimo gaussiano en el cuadro t
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Por otro lado, la funcion de densidad de probabilidad (fdp) que se halla como término a la

derecha de la ecuacion 2.3.1 se define de la siguiente manera: [21]

NXe kY )= Gy e (5 Ko~ W I X — 1) Formula 7
En el método de Stauffer y Grimson , cada capa RGB no esté correlacionada con otras capas,
por lo que se asume que la diferencia en intensidad posee desviacion estandar uniforme. La
matriz de covarianza asume la siguiente forma: [21]

Yie = O-i?tl Formula 8
Para cada gaussiano de mayor valor que un designado umbral 7, el pixel se clasifica como
fondo; si no, se le asigna como primer plano. [21]

B = argmin, QP w;; > T) Férmula 9
Si un pixel se iguala con uno de los K Gaussianos, entonces los valores de w,u y o son

actualizados. [21]

wity1 = (1 — 2w +a Formula 10

Higr1 = (1= plthie + p-Xeva Férmula 11
2 2 T ,

Oite1 = (1 = p)oiy + p. (Xev1 — Hies1) - (Xt+1 - .ui,t+1) Formula 12

donde:

p=aXnXerr, M i) Formula 13

Si hay un caso en el que todos los K gaussianos no se igualan con el pixel, entonces solo el
parametro w es actualizado: [21]

wjir1 = (1 — a)w; Formula 14
Por lo tanto, si es que se encuentran todos los pardmetros requeridos (w, i, 0 y «), entonces se
puede ejecutar la extraccion de fondo. [21]

Un tercer algoritmo basado en libros codigo (codebooks, conjunto de codewords o palabras

codigo) recomendado por Kim et al. [23] codifica el fondo en una base pixel por pixel. [23] El
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algoritmo propuesto adopta un fin de cuantizacioén y agrupamiento. Las muestras de cada pixel
son clasificadas en un conjunto de palabras codigo. Cada pixel tiene un diferente tamafio de la
palabra codigo basado en su variacion en el tiempo. Cada entrada de un libro co6digo consiste
en dos vectores que representan los valores de color RGB junto con brillo. Durante el
entrenamiento, cada muestra es expresada en términos de medidas de brillo y distorsion de
color. Los vectores formulados son comparados con las actuales entradas de libro para
determinar una actualizacion de los mismos vectores. Si la diferencia entre la entrada en el
libro y la muestra actual estd dentro de un cierto limite, la entrada sera elegida como la
codificacion aproximada. No se ejecutan exhaustivas busquedas para encontrar la entrada con
la menor diferencia. [23]

En vez de ello, la primera palabra que satisfaga la condicion de umbral es escogida como la
aproximacion. Una nueva palabra serd creada en ausencia de una aproximacion en el libro. El
mismo procedimiento es continuado para actualizar periddicamente el libro. Después del
entrenamiento, los vectores de color y brillo de un pixel son comparados con las entradas del
libro. Si es que no se encuentra una similitud, el pixel es considerado como pixel de primer
plano. En caso contrario, se determinara que el pixel pertenece al fondo [23]. Este algoritmo,
ademas, es robusto a cambios de luminosidad externos y también diferencia a pixeles de fondo
que se mueven con pixeles de primer plano estaticos o moviles [23]

La Figura 19 ilustra el método de Kim et.al.:

Figura 19: Método de Kim et. al. usando el parametro y la intensidad del pixel a lo largo del tiempo para
clasificarlo como pixel de fondo. [23]
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Otro método que combina costo computacional y performance fue propuesto por McFarlane
et. al. que usa el algoritmo de mediana aproximada para determinar el fondo. Este método
considera la mediana 54 de N cuadros almacenados como el fondo. Este fondo calculado es
sustraido de los subsecuentes cuadros para extraer objetos en primer plano. El fondo es
determinado iterativamente al convertir los cuadros almacenados a imagenes en escala de
grises y al encontrar la mediana de los valores de los pixeles en cada locacion. [19]

El fondo es inicializado como el primer cuadro y los siguientes cuadros son procesados
secuencialmente. Si un pixel en el actual cuadro tiene un valor mas alto que su correspondiente
pixel en el cuadro de fondo, el valor del pixel de fondo se incrementa en uno. Si el valor del
pixel actual es menor que el valor al valor del pixel de fondo, el de fondo es decrementado en
uno. Eventualmente, los pixeles convergen la mediana donde la mitad de los pixeles de entrada
son mayores que el fondo y la mitad de los valores son menores que el fondo si es que no hay
movimiento en la escena. El tiempo requerido para convertir el valor mediano depende del
nimero de cuadros almacenados, la frecuencia de cuadros y la cantidad de movimiento en la

escena. [19] El proceso de determinacion se resume en la Figura 20:

?

Numero de cuadros <- Nimero de cuadros +1

Pixel de fondo <- Pixel de fondo + 1 Pixel de fondo <- Pixel de fondo - 1 ‘

l |
v

Numero de cuadros <- Nimero de cuadros +1

k.
L

Figura 20: Diagrama de flujo del algoritmo presentado por McFarlane et. al. [19]
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El niimero de cuadros almacenados requeridos para determinar el fondo depende de la actividad
en la region capturada y el ratio de cuadros. El fondo puede ser periddicamente actualizado
para identificar adecuadamente nuevos objetos en primer plano a través de la sustraccion. [19]
Por otra parte, Bin Li et al. [15] obtiene regiones de objetos moviéndose a través del algoritmo
ViBe desarrollado y patentado por Olivier Barnich y Marc Van Droogenbroeck. [24]

ViBe se desvia de la idea de modelado a través de funciones de densidad probabilistica que
priorizan las ultimas observaciones y, en vez de eso, mantiene una coleccion de muestras para
cada pixel que actualiza continuamente con cierta probabilidad. Luego clasifica a un pixel
como parte del fondo siempre que sea similar a solo unas pocas de esas muestras. Los autores
argumentan que es mas confiable estimar la distribucion estadistica de un pixel del fondo con
un pequefio numero de valores de color cercanos al original que con un gran nimero de
muestras dispersas, las cuales son mas proclives a ser influenciadas por valores atipicos. El
efecto resulta similar a ignorar los extremos de una funcion gaussiana o considerar sélo su
seccion central aplicando un umbral. [25]

Formalmente se define (x) como el valor en un espacio de colores euclideo correspondiente al
pixel x, y al modelo para ese pixel como
M(x) ={vy,v,,v3} Férmula 15

Donde vi es el valor de la muestra del fondo con indice i, y cada pixel del fondo es modelado
con N muestras.

x es parte del fondo o #min < #{Sx(V(x))} N {vy, vy, ..., v} Formula 16
Para clasificar el pixel x de acuerdo a su modelo correspondiente (x), v(x) es comparado con
las muestras definiendo una esfera SR (v(x)) de radio R y con centro en v(x). El pixel x es
clasificado como fondo si la cardinalidad (operacion denotada con #) del conjunto interseccion

entre la esfera con la coleccion de muestras (x) es mayor o igual a un umbral #min. [25]
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El radio R representa una distancia euclidea dentro del mismo espacio de colores, aunque se
argumenta que para el caso de RGB el canal azul puede descartarse sin disminuciones
significativas en la precision del algoritmo, acelerando el procesamiento.[25]

Enla Figura 21, se muestra una ilustracion de los elementos del algoritmo ViBe para determinar

un pixel de fondo.

Figura 21: Ilustracion de método ViBe [25]
Los autores exponen en la misma publicacion citada que han determinado experimentalmente
que, al menos para imagenes monocromaticas, los parametros 6ptimos son R =20 y #min = 2.
La seleccion de N es dejada libre en principio para poder determinar la sensibilidad del
algoritmo. Finalmente, por un balance entre el costo, la sensibilidad y la eficiencia, seleccionan
N = 20, debido a que el porcentaje de clasificacion correcta de pixeles sube con la cantidad de
muestras, pero se aplana alrededor de las 20, y se requieren exponencialmente mas muestras
para lograr mejoras apreciables. En general, recomiendan mantener la proporcién
#min /N =1/10. [25]
2.4. Reduccion de ruido
Bin Li et al.[15], luego de la sustraccion de fondo, las regiones obtenidas contienen mucho
ruido, varios hoyos y algunas manchas que pueden no ser parte de objetos de interés
moviéndose. Para remover estas manchas, utiliza una formula de umbralizacion para descartar

si es que alguna mancha debe ser mantenida o no de acuerdo con el siguiente criterio: [15]
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0, Area(B) < Tgreq

1, Area(B) = Tyreq Férmula 17

BG.) = |
donde Area(B) es el area de contorno de una mancha y Ty;.., €s un drea umbral determinada
por conocimiento previo del tamafio de la cabeza de la persona. [15]. El valor de T,;.., sera
establecido como 100 y este es adecuado para la camara que estd instalada a 5-6 metros por
encima del suelo para la aplicacion requerida.

Aun mas, se usan operaciones morfoldgicas que incluyen erosion y dilatacion de imagen para
eliminar y llenar los hoyos. Bin Li et. al. una operacion de cerradura con template 7x3 para
procesar las regiones y luego una operacion de apertura con template 7x3 en las mismas. Estas

regiones optimizadas después de las operaciones arriba mostradas son mostradas en la Figura

DI

Figura 22: resultado de reduccién de ruido [ 15

22.[15]

2.5. Seguimiento de personas

Segun Damien Lefloch et. al.[20], el seguimiento de un objeto en una secuencia de video
consiste en encontrar el mismo objeto en diferentes cuadros. Se utilizan, para ello, las diferentes
caracteristicas previamente extraidas en el modulo anterior. Este seguimiento utiliza el filtro
Kalman propuesto por Wan para predecir el futuro estado de cada objeto en el siguiente cuadro.
El filtro de Kalman modela el movimiento de peatones como una ecuacion de la posicion
actual, la posicion previa y el tiempo como pardmetros.

El método estima el estado x perteneciente a R™ de un proceso controlado en tiempo discreto

que es gobernado por la ecuacion diferencial del tipo [26]
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Xp+1 = A . X + B . u + wy Formula 18
con una medida z correspondiente a la observacion y perteneciente a R™ que es la siguiente:
[26]

Zr = Hpxy + vy Formula 19
Las variables aleatorias wy, y v representan el ruido del proceso y de la medida
respectivamente y se asume que son independientes y blancos. [26]

Cuando el filtro de Kalman se aplica a la Vision Artificial, el estado x se corresponde con el
vector posicion del objeto en la imagen determinado por las coordenadas de posicion x, y X,
, y las coordenadas de velocidad v, y vy, . La observacion z en cambio, es Unicamente un
vector de dos componentes z, y z,, correspondiente a las coordenadas de la posicion
observada del objeto de interés. [26]

La matriz Ay, relaciona el estado en tiempo k con el estado en tiempo k + 1. Esta relacion

se manifiesta en las siguientes ecuaciones, dando como resultado la matriz A.

1 0 1 0
{Xxk+1=Xxk+Vx-t A-[0 1 0 1
XYk+1:X3’k+V;C't 8 8 é (1)
|74 =1,
{ka“ _ Vx 4 Férmula 20
Ye+r1 ~ Vi

La matriz By, relaciona la entrada control u perteneciente a R! con el estado x. Y la matriz

Hpy . relaciona el estado con la medida z;, [26].

5= 10 o

El filtro de Kalman proporciona una ecuacién que computa un estimador del estado a posteriori
X, como combinacion lineal del estimador a priori X,- y la diferencia ponderada entre la
observacioén actual z;, y una prediccion de medida Hy, . X, [26]

5C\k = )?k + K. (Zk - Hk 'fk_) Formula 21
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La matriz Ky, llamada ganancia de Kalman o factor de mezcla establece la cantidad de
influencia del error entre nuestra estimacion y la medida [26]

Ky =P~ . Hy.(Hy. P~ . H,)™! Formula 22
Siendo P, el estimador de la covarianza del error a priori y Ry, la covarianza del error medido.
Vemos que si R se aproxima a 0, la ganancia ponderara el residuo con mayor peso. Por el
contrario, cuando P, se aproxime a 0, la ganancia ponderard menos el residuo. [26] El filtro
de Kalman estima variables de estado de un proceso con realimentacion. Calcula el estado del
proceso en algin instante y entonces obtiene informacion (se realimenta) de la medida. Por
tanto, las ecuaciones del filtro se pueden clasificar en dos tipos: actualizacion del tiempo y
actualizacion de las medidas. Las primeras son responsables de proyectar hacia el futuro los
estimadores del estado actual y de la covarianza del error, para obtener los estimadores a priori
del siguiente estado. Las ecuaciones de actualizacion de las medidas son responsables de la
realimentacion, incorporando una nueva medida a los estimadores a priori para obtener unos
estimadores a posteriori mejorados. Las ecuaciones de actualizacion del tiempo pueden ser
interpretadas como ecuaciones de prediccion, mientras que las de actualizacion de la medida

pueden pensarse como ecuaciones de correccion. La descripeion del filtro de Kalman con sus

ecuaciones puede verse en el siguiente diagrama [26]. Estimacion
inicial de
| X P
Actualizacién en tiempo Actualizacién en la medida
Prediccion Correccion
1. Proyectar hacia adelante el 1. Calcular la ganancia de Kalman
estado Ky =Py . Hy.(Hy. P~ . H,)™!
Xey1 = Ap Xk + B .uy 2. Actualizar la estimacion con la
2. Proyectar hacia adelante la medida
covarianza del error a priori R =%, +K.(zx — H,.% )
Poyi” = Ax. Pp. A+ Qp 3. Actualizar la covarianza del error a
posteriori
T sz(I_Kk.Hk).Pk_

Figura 23: diagrama de procedimiento de filtro Kalman [26]
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Para aplicar el filtro de Kalman al seguimiento de un objeto, es necesario proporcionar una
caracteristica representativa del mismo, que serd tomada como la observacion del objeto. [26]
En nuestro caso, el objeto a seguir sera la persona por lo que se plantea seguir a través del
centroide de un rectangulo dibujado alrededor de la persona detectada.

Una muestra del seguimiento de filtro Kalman se muestra en la Figura 24. Por otro lado, se
cuenta con los resultados de la prediccion de Kalman y las posiciones reales respectivas en la

Figura 25.

Figura 24: Tlustracion de seguimiento con filtro Kalman con valores P, = 100,R, = 0.02yQ =
1073 [26]

Figura 25: Graficos de las posiciones estimadas y observadas mediante el filtro Kalman con valores P,~ =
100 y R, = 0.02 [26]

Gayatri D. Prabhu [19], por otro lado, plantea un seguimiento que envuelve la comparacion de
ciertas caracteristicas geométricas o visuales de un peaton detectadas en cada cuadro. Si se

dibuja un rectangulo en los limites de la persona, se pueden encontrar caracteristicas
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geométricas como el area del rectangulo, la simetria vertical, la distancia entre centroides del
rectangulo y la distancia entre pixeles y su densidad. Las caracteristicas visuales pueden ser tan
simples como el valor en escala de grises promedio o el valor promedio de color de la region.
Ademés, la variabilidad de color debido a movimientos del objeto en seguimiento puede
observarse al calcular la métrica de suma de cuadrados de diferencias para las intensidades de
color de diferentes pixeles en cuadros consecutivos.[19]

Gayatri et al. menciona que el autor Gonzales et al. recomienda usar una medida de sefiales
geométricas y visuales para propdsitos de seguimiento. Los pesos son asignados de acuerdo a
la distancia del peaton a la camara. Por otro lado, Viola et. al. propuso un sistema que utiliza
la informacion de las poses al caminar extraida a través de una estructura en cascada de
caracteristicas Haar y mapas integrales para seguimiento. [19]

Seguir a un objeto también puede ser descrito como el problema de encontrar la posicion de un
pixel p en el (n+1)-ésimo cuadro dada la posiciéon del mismo pixel en n-ésimo cuadro. Es en
este contexto que el parametro flujo Optico es popular.

El flujo optico es definido como el vector velocidad de cada pixel en la imagen, estimado al
evaluar el gradiente de intensidad generado por el aparente movimiento del pixel. Se debe notar
que el flujo optico se refiere al movimiento aparente causado por el movimiento relativo entre
la camara y el objeto. El calculo del flujo dptico supone que los pixeles del objeto tienen los
mismos valores de intensidad a lo largo del tiempo.[19]

Por tultimo, las etapas de la implementacion seran tocadas a profundidad en el capitulo tres

aplicando los fundamentos teodricos del presente capitulo dos.
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Capitulo 3: DISENO DE LA PROPUESTA

La metodologia a seguir para el desarrollo de la aplicacion propuesta se muestra en la Figura
26. Para seleccionar los métodos Optimos que se aplicardn en la tercera y cuarta etapa, se
utilizard el método mas simple y eficiente. Para el caso de la extraccion de fondo inicial, se
utilizard el filtro mediana y se comparara con el método GMM. Por otro lado, para la reduccion
de ruido, se utilizara un filtro simple. Finalmente, se usara un Filtro Kalman para el seguimiento
y actualizacion de las siluetas. En el siguiente grafico, se muestra el procedimiento seguido.

Estudio de la zona

Inicializar
segutmientos

Grabacion de

videos Andlisis de
mancha

Detectar

objetos

Predecir nuevas
locaciones de
movimientos

e deteccion a
asignacion de
seguimiento

Actualizar

segutmientos

Mostrar
resultados de
seguimiento

Figura 26: metodologia para el desarrollo de la tesis

3.1. Estudio de la zona

El primer paso sera el estudio de la zona y sus cambios debido a horas punta y variaciones de
clima. Por un lado, a horas de mayor afluencia de gente y autos se podria disminuir la eficacia
del algoritmo, por lo que la grabacion se realizard a horas de menor afluencia, tal como entre
las 10 y 14 horas. Por otro lado, el clima representa una variable importante en el analisis
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debido a que las sombras cambian las condiciones de iluminacion y, por consiguiente, afectan
la eficacia del algoritmo.

3.2. Grabacion de videos

El hardware a emplear es tan solo una camara estacionaria o de teléfono celular que se puede
instalar facilmente en cualquier interseccion, debido a la facil portabilidad de este equipo. El
siguiente paso serd la grabacion de videos respectiva que contara con segmentos de video de
aproximadamente un minuto de duracion cada uno. La aplicacion tomara como dato de entrada
el video que corresponde a la grabacion de la calle tomada desde vista superior con angulo 30°
con respecto al eje horizontal durante un dia nublado para no depender de condiciones de
luminosidad y mediante un tripode con el fin de que no haya movimientos relativos para
simular correctamente la camara estacionaria, debido a que la presente grabacion se hizo con
un smartphone de 16 megapixeles, 30 cuadros por segundo (cps), a 1080p puesto sobre un
tripode a 1 metro del suelo durante 8 minutos aproximadamente, por lo que el total de imagenes
generadas fue de 2251 . Ademas, se procederd a cortar cada cuadro analizado con tal de solo
dejar la zona donde se encuentran las personas.

El resultado de la grabacion se muestra en la Figura 27:

Figura 27: Ejemplo de cuadro original del video (izquierda) y area cortada a analizar (derecha). Fuente: propia

La aplicacion serd implementada en Matlab con el fin de utilizar funciones ya desarrolladas en

tal entorno. Estas funciones se describiran en la siguiente subseccion.
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3.3. Procesamiento de imagenes I: Extraccidn de datos y reduccién de ruido

En primer lugar, se extrajo cuadros del video original para ser analizados. El respectivo video
se procesara en el formato RGB. Se eliminaran algunos de estos cuadros con tal de disminuir
la tasa de cuadros por segundo, lo que resulta en menos cuadros por analizar y menor tiempo
de procesamiento. La tasa de cuadros original es de 30 cps y disminuird a 5 cps por lo que el
numero de cuadros analizados pasara a aproximadamente la sexta parte del original (de 2251 a
365 cuadros).

En segundo lugar, usando las funciones que Matlab 2015 provee dentro del Toolbox de Vision
de computadora (ComputerVision), se inicializardn estructuras que ayuden al proceso de
deteccion y seguimiento de objetos [27]. Estas estructuras de datos de Matlab (data structures)
tienen como nombre seguimientos (fracks) y permiten obtener datos de los objetos observados
en el video como centroides del area seguida, fondos, etc.

Luego de la creacion de los seguimientos, se procede a calcular el fondo de la imagen y a
segmentar los objetos del plano delantero de los del fondo. Se probaran dos algoritmos
diferentes para evaluar su eficacia con los videos de prueba. El primero es el calculo del fondo
a través de un filtro mediana [22] que calcula la mediana de los pixeles para encontrar los
pixeles de fondo. En este caso, varia el numero de cuadros aleatorios que se utilizan para

calcular la mediana respectiva. Se muestra un ejemplo en la Figura 28 del uso de filtro mediana.

Figura 28: ejemplo del uso de filtro mediana. Arriba izquierda, derecha y abajo izquierda: cuadros del video.
Abajo derecha: mediana de los 3 cuadros. Fuente: propia
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Luego del calculo de la mediana (Subetapa 0), se procede a restar los cuadros del video con el
fondo calculado y almacenar su valor en la variable dif (Subetapa 1). Después, las tres capas
de esta diferencia son elevadas al cuadrado y sumadas para compararlas con un valor umbral
(0.04, después de examinar el histograma) para determinar la méascara binaria inicial (Subetapa
2). Esta mascara es filtrada por un filtro simple de tamafo 5*5 para eliminar los pixeles
sobrantes del paso de cebra como filtrado adicional (Subetapa 3). Por ultimo, se compara esta
mascara binaria inicial filtrada con un segundo umbral (0.4, nuevamente por ser un valor

adecuado desde el histograma) para conseguir la mascara binaria final (Subetapa 4).

Figura 29: Sub-etapas posteriores en el filtro mediana: Arriba izquierda: Subetapa 1. Arriba derecha: Subetapa
2. Abajo izquierda: Subetapa 3. Abajo derecha: Subetapa 4. Fuente: propia

También se empleara el algoritmo Gaussian Mixture Models [21] que determina si un pixel es
de fondo al analizar si es que durante un tiempo de entrenamiento se ajusta a una campana
gaussiana. Sea cual fuere el método, el resultado es una mascara binaria, donde el valor del
pixel de 1 corresponde al primer plano y un valor de 0 corresponde al fondo. Los grupos
conectados de pixeles de primer plano suelen corresponder a objetos moviéndose. El sistema
de anélisis de estos grupos de pixeles blancos llamadas manchas (blobs) se usa para encontrar
dichos grupos y computar sus respectivas caracteristicas, tales como area, centroide y el
rectangulo bordeante. La funcion “detectObjects” se encarga de esta tarea y usando una

estructura que guarda el resultado del paso de extraccion de fondo y luego realiza operaciones
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morfoldgicas de apertura y cerradura que resultan en una mascara binaria que remueve pixeles
con ruido y llena los hoyos en las manchas remanentes. [27] El resultado de dicha etapa se

visualiza en la Figura 30:

Figura 30: Resultado de la extraccion de fondo para diferentes densidades. Arriba: densidad media, Medio:
densidad baja, Abajo: densidad alta. Fuente: propia

3.4. Procesamiento de imagenes Il: Seguimiento y actualizacion

Después de ello, se utiliza el filtro Kalman para predecir el centroide de cada seguimiento
(track) en el cuadro actual y actualiza su rectangulo bordeante tal que su centro se desplaza a
la locacion predicha. [27]

Luego de esta tarea, se asignan las detecciones de objeto del cuadro actual a seguimientos
existentes con minimizacion de costo. El costo se define como la posibilidad de que una
deteccion no corresponda a un seguimiento, el cual es desarrollado en dos etapas: [27]

Primer paso: Se computa el costo de asignar cada deteccion a cada seguimiento usando el
método “distance” de “Vision.Kalman System”. El costo toma en cuenta la distancia entre el
centroide predicho y el centroide de la deteccion. Esto ademés incluye la confianza en la
prediccion que se mantiene por el filtro Kalman. Los resultados son guardados en una matriz

MxN, donde M es el nimero de seguimientos y N es el nimero de detecciones. [27]
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Segundo paso: Se resuelve el problema de asignacion representado por la matriz de costo
usando la funcidn “assignDetectionsToTracks”. La funcidon toma la matriz costo y el costo de
no asignar ninguna deteccion a un seguimiento. [27]

El valor del costo de no asignar una deteccion a un seguimiento depende del rango de valores
retornados por el método “distance” de “vision.KalmanFilter”. Este valor debe ser concretado
experimentalmente. Fijarlo como un valor muy bajo incrementara las posibilidades de crear un
nuevo seguimiento, y puede resultar en una fragmentacion de seguimientos. Fijarlo con valor
muy alto podria resultar en un solo seguimiento correspondiente a una serie de objetos
separados moviéndose. Después de varias simulaciones, se determin6 que el valor ideal para la

aplicacion esta en el rango de 10 a 20. [27]

La funcion “assignDetectionsToTracks” usa la version Munkres del algoritmo hungaro para
computar una asignacion que minimiza el costo total. Retorna una matriz Mx2 que contiene
los indices correspondientes a los seguimientos asignados y las detecciones en sus dos
columnas. Ademas, retorna los indices de los seguimientos y detecciones que se mantienen sin

asignacion. [27]

La funcién “updateAssignedTracks” actualiza cada seguimiento asignado con la deteccion
correspondiente. Esta llama al método “correct” de “vision.KalmanFilter” para corregir la
locacion estimada. Luego, almacena el nuevo rectangulo bordeante e incrementa la edad del
seguimiento y la cuenta visible total en uno. Finalmente, la funcion fija el valor de la cuenta

invisible a cero. [27]

La funcion “updateUnassignedTracks” marca cada seguimiento no asignado como invisible e
incrementa su edad en uno. [27] La siguiente funcion “deletelLostTracks” elimina los
seguimientos que han sido invisibles por varios cuadros consecutivos. Ademas, elimina los

seguimientos recientemente creados que han sido invisibles por varios cuadros en general. [27]



Por otro lado, la funcion “createNewTracks” crea seguimientos desde detecciones no
asignadas. Se asume que cualquier deteccidn no asignada es el comienzo de un nuevo
seguimiento. En la practica, se puede usar otras sefiales para eliminar detecciones con ruido,

tales como el tamano, locacion o apariencia. [27]

Por ultimo, la funcidn displayTrackingResults dibuja un rectangulo bordeante y un ID de capa
para cada seguimiento en el cuadro del video y la muestra junto con el cuadro original. Este
ejemplo cred un sistema basado en movimiento para detectar y seguir multiples objetos
moviéndose. [27] En la presente tesis, se mejorara y modificara el video utilizando técnicas
descritas en el capitulo dos para detectar y seguir a los peatones, ya que con el codigo inicial y
las funciones descritas anteriormente no se logréd los resultados de deteccion y seguimiento
deseados, por lo que se optd por modificar los algoritmos de deteccion de fondo de filtro
mediana [22] y GMM [21] y reconocimiento y seguimiento de personas a través de areas,
utilizando diferentes valores umbrales a los ofrecidos por el foolbox. El cédigo utilizado se

muestra en los anexos.

El resultado de las siguientes etapas se muestra en la Figura 31:

Figura 31: Resultado de la cuarta etapa de disefo para diferentes densidades. Fuente: propia
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Capitulo 4: RESULTADOS

Los resultados se obtuvieron utilizando el software Matlab 2015 en una computadora Apple
Macbook Pro. El algoritmo fue aplicado a tres videos de aproximadamente un minuto de
duracion cada uno y un video extra de 5 minutos. Los dos primeros fueron grabados en la
estacion La Cultura del metro de Lima en dos esquinas con un dngulo de aproximadamente
30°. El tercero fue grabado en la Pontificia Universidad Catdlica del Peru desde la facultad de
Ciencias Sociales y, posteriormente, el ultimo fue grabado en el Centro Comercial Plaza San
Miguel. En el presente capitulo, se mostraran los resultados obtenidos en cada uno de los videos
a través de las diversas etapas del mismo.

4.1. Resultados de Procesamiento de imagenes I: estimacion y extraccion de fondo

Se aplicaron dos algoritmos para la estimacion y extraccion de fondo. En la Figura 32 se
muestra los resultados del uso del filtro mediana [22] en el primer video por densidad de
personas. Ademas, la figura 33 muestra el uso del filtro mediana [22] para el segundo video

para una alta densidad, y la figura 34 muestra los resultados para el video de mas alta densidad.

10 cuadros aleatorios 20 cuadros aleatorios

30 cuadros aleatorios 37 cuadros aleatorios

Figura 32: Resultados del uso del filtro mediana en el primer video
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10 cuadros aleatorios

20 cuadros aleatorios

30 cuadros aleatorios

37 cuadros aleatorios

Figura 33: Resultados del uso del filtro mediana en el segundo video

10 cuadros aleatorios

20 cuadros aleatorios

30 cuadros aleatorios

37 cuadros aleatorios

Figura 34: Resultados de filtro mediana en alta densidad [22]
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Como se aprecia, a medida que aumenta el nimero de cuadros aleatorios, los puntos negros

que representan a pixeles de personas se van eliminando. Por lo tanto, se usara el mayor nimero

de cuadros (37 cuadros aleatorios) en este algoritmo para disminuir los errores.

El siguiente algoritmo para estimacion de fondo es el de Modelos Mixtos Gaussianos (GMM,

por sus siglas en inglés) [21], cuyas especificaciones son las siguientes:

Tabla 7: Parametros del algoritmo GMM

Funcion a utilizar

ComputerVision . ForegroundDetector

N° de Gaussianos

3 (estandar)

MinimumBackgroundRatio

0.5 (estandar)

InitialVariance

(30/255)*2 (estandar)

Adicionalmente se prob6 este método variando el numero de cuadros de entrenamiento para

encontrar el adecuado ante una densidad alta de personas. Dicha prueba se muestra a

continuacion para el primer video en la Figura 35. Luego, se observan los resultados para el

segundo video del método GMM [21] en la Figura 36. Después, en la Figura 37, se da muestra

de los resultados para el tercer video.

10 cuadros de entrenamiento

30 cuadros de entrenamiento

40 cuadros de entrenamiento

50 cuadros de entrenamiento

Figura 35: uso de GMM en el primer video
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10 cuadros de entrenamiento 20 cuadros de entrenamiento

30 cuadros de entrenamiento 50 cuadros de entrenamiento

Figura 36: uso de GMM en el segundo video

10 cuadros de entrenamiento 20 cuadros de entrenamiento

Figura 37: uso de GMM en el tercer video

Para este segundo método se optd también por la mayor cantidad de cuadros para el
entrenamiento (50), siempre y cuando no se genere mucho ruido en las imagenes de salida, ya
que estas luego seran filtradas por operaciones de apertura y cerradura.

4.2. Resultados de procesamiento de iméagenes I1: filtrado y seguimiento

Después de determinar las imégenes binarias, se procedio a filtrarlas con algoritmos simples

de apertura y cerradura. Los resultados de dicho filtrado se muestran en la Figura 38:

45



Figura 38: resultados de sub-etapas morfoldgicas. Arriba-izquierda: imagen binaria original. Arriba-derecha:
imagen después de apertura. Abajo-izquierda: imagen después de cerradura. Abajo-derecha: imagen después de
llenar hoyos.

Por otro lado, a partir del seguimiento utilizando Filtro Kalman y la estructura tracks para
almacenar los datos de las siluetas seguidas y el algoritmo hungaro [27] para asignacion de
coste menor, se obtuvieron los resultados mostrados para densidad alta en la Figura 39; para
densidades bajas en el tercer video en la Figura 40; y para densidades bajas del cuarto video en

la Figura 41.

Figura 39: Desempeifio del algoritmo en altas densidades
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Figura 40: desempeiio del algoritmo en densidades bajas en el tercer video

Y finalmente en el cuarto video:

Figura 41: desempefio del algoritmo en densidades bajas en el cuarto video
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Como se aprecia, en altas densidades de personas el algoritmo omite varias personas
agrupadas por oclusion y algunas de ellas se descartan por el limite de area.
El desempefio final del programa entero para detectar peatones utilizando el filtro mediana

[22] para la deteccion de fondo se resume en la Tabla 8.

Tabla 8: resultados de aplicacion final

VP FP FN | RFN (%) | RFP (%)
ler video | 81 0 9 10 0
2do video | 41 13 0 0 24.07
3er video 52 29 15 22.39 35.80
4o video | 530 110 0 0 17.19
Total 174 42 24 12.12 19.44

donde
VP: Verdaderos positivos, en este caso, personas que fueron detectadas
FP: Falsos positivos, en este caso, siluetas que fueron detectadas como personas
cuando no correspondian a ellos
FN: Falsos negativos, en este caso, personas faltantes que no fueron detectadas
RFN: Ratio de falsos negativos
RFP: Ratio de falsos positivos
Estos resultados de RFP y RFN [28] son mayores que en el método de conteo de cabezas de
Bin Li et. al. [15] pero menores al método de Mukherjee et. al. Con densidad de peatones

similar [16].
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CONCLUSIONES

- Aunque los parametros del algoritmo se hayan ajustado para ejecutar un adecuado
filtrado en altas densidades, se encuentra en ocasiones, como en la Figura 35, con no
detecciones (falsos negativos) cuando hay mayor oclusion debido al umbral de area
maxima en el analisis de manchas (blobs) que fue de 115*100 pixeles.

- Para la etapa de extraccion de fondo, se hallé que el método de filtro mediana tuvo un
mejor desempefio con igual nimero de cuadros aleatorios que el método Gaussiano.
Por otro lado, el dngulo de grabacion influye considerablemente en los resultados de
los ratios de los algoritmos (RFP Y RFN) debido a que se genera menos oclusion a
menor angulo con respecto a la vertical del piso (vision vertical).

- Al clasificar los cuadros por densidad de personas se pudo encontrar un mejor nimero
de cuadros para la extraccion de fondo que se desempena bien para los tres casos de
densidad: baja (menor a 8 personas), media (entre 8 y 17 personas) y alta (mayor a 17
personas) ya que se trabaja con el niimero correspondiente a la densidad mas grande.

- Aparecen falsos positivos y negativos en los resultados debido principalmente a la
oclusion de personas cuando estas se juntan y forman manchas que las hacen parecer
como una unica silueta y esto puede ocasionar que el seguimiento de dichas personas
se pierda y se contabilicen como una nueva después de que se ellas se separen, ya que
el umbral de personas contadas invisibles no alcanza a periodos grandes de tiempos (4
cuadros). Por otro lado, existe un limite para el area maxima de las siluetas, por lo que
varias de estas se descartan cuando lo superan, especialmente en densidades altas.

- Elporcentaje final de ratios de falsos positivos y negativos (RFP y RFN) en los métodos
ejecutados (12.12% y 19.44%) se ajusta a las condiciones de trabajo y resultd mejor
que en otros métodos estudiados, pero atin requiere mejoras sustanciales para alcanzar

mayor eficacia.
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RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

- La filmacion se debe realizar en el futuro con una mayor ventana de tiempo de al menos
una hora para tener mas muestras que procesar y disminuir el error generado. Por otro
lado, la vista se debe ejecutar de manera mas perpendicular al plano de los peatones
para evitar la oclusion.

- Se recomienda realizar la filmacion en un espacio Unico todo el tiempo, ya que el
algoritmo trabaja con tamafios de persona establecidos para un determinado escenario,
en este caso, en la estacion La Cultura.

- Como se probd en el tercer video, la presencia de sombras, aun cuando estas son de
baja tonalidad, disminuye la calidad del programa final, por lo que propone utilizar
algoritmos que eliminen sombras y favorezcan el conteo.

- Se propone también afiadir los tiempos en que vehiculos pasan por el paso de cebra al
analisis con el fin de descartarlos en el conteo de peatones y, con esto, también aumentar
la eficacia del algoritmo, ya que el segundo video tuvo que ser recortado a los segundos
en donde no se encuentran autos.

- En una siguiente version se espera reconocer las direcciones que la gente tome para
reconocer si es que cruzaron en la direccidon establecida y en tiempos debidos a una

velocidad prudente.
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ANEXOS

El codigo utilizado para el programa principal y las funciones respectivas es el siguiente:

%%Aplicacion con primera entrada

Primer video='Entrada 1.mp4';%Video de entrada

segundo_inicio=15;%Segundo de inicio y fin de analisis

segundo_fin=126;

rango_x=724:994;%Este rango de x e y indica la zona de andlisis del video

rango y=3:1915;

[Frame rate ori,nombre carpeta ori,duracion]=videoaframes(Segundo video,segundo i
nicio,segundo_fin,rango X,rango_y);

nuevo_framerate=5;%Frame rate de cambio

nombre carpeta 5 fps=cambia frame rate(nombre carpeta ori,nuevo framerate,duraci
on);

%Transforma la carpeta anterior en video para poderlo procesar después

nombre video 5 fps=framesavideo(6,2700,nombre carpeta 5 fps,nuevo_framerate);
%Ejecuta el algoritmo de filtro mediana en el video anterior

[objl,nombre carpeta binaria,num_frames]=filtro mediana(nombre video 5 fps,50);
%Ejecuta el algoritmo de GMM en el video anterior

[obj2,nombre carpeta binaria2,num_frames]|=GMM(nombre video 5 fps,50);
%Procesa las mascaras encontradas con filtro mediana en funciones anteriores y entrega
las

Y%siluetas contadas

[nombre carpeta mascara,nombre carpeta final]=procesa mascara(objl,num_frames,no
mbre carpeta_binaria);

%Procesa las mascaras encontradas con GMM en funciones anteriores y entrega las
Y%siluetas contadas

[nombre carpeta_mascara 2,nombre carpeta final 2]=procesa_mascara GMM/(obj2,nu
m_frames,nombre carpeta binaria2);

%Transforma las siluetas contadas y seguidas en video

nombre video final=framesavideo(1,num frames,nombre carpeta final,nuevo framerat
e);

%Transforma las siluetas contadas y seguidas en video

nombre video final 2=framesavideo(1l,num _frames,nombre carpeta final 2,nuevo fra
merate);

%%

%Aplicacion con cuarta entrada

Segundo video='Entrada 4.mp4';%Video de entrada

segundo _inicio=1;%Segundo de inicio y fin de analisis

segundo_fin=300;

rango x=1063:1907;%Este rango de x e y indica la zona de andlisis del video
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rango y=190:1022

[Frame rate ori,nombre carpeta ori,duracion]=videoaframes(Segundo video,segundo i
nicio,segundo_fin,rango_x,rango y);

nuevo framerate=5;%Frame rate de cambio

nombre carpeta 5 fps=cambia frame rate(nombre carpeta ori,nuevo framerate,duraci
on);

%Transforma la carpeta anterior en video para poderlo procesar después

nombre video 5 fps=framesavideo(6,9000,nombre carpeta 5 fps,nuevo_framerate);
%Ejecuta el algoritmo de filtro mediana en el video anterior

[objl,nombre carpeta binaria,num _frames]=filtro mediana(nombre video 5 fps,50);
%Ejecuta el algoritmo de GMM en el video anterior

[obj2,nombre carpeta binaria2,num_frames]=GMM(nombre video 5 fps,50);
%Procesa las méscaras encontradas con filtro mediana en funciones anteriores y entrega
las

%siluetas contadas

[nombre carpeta mascara,nombre carpeta final]=procesa mascara(objl,num_frames,n
ombre_carpeta binaria);

%Procesa las mascaras encontradas con GMM en funciones anteriores y entrega las
%siluetas contadas

[nombre carpeta mascara 2,nombre carpeta final 2]=procesa mascara GMM(obj2,nu
m_frames,nombre carpeta binaria2);

%Transforma las siluetas contadas y seguidas en video

nombre video_final=framesavideo(1,num_frames,nombre carpeta final,nuevo framerat
e);

%Transforma las siluetas contadas y seguidas en video

nombre video final 2=framesavideo(1l,num_frames,nombre carpeta final 2,nuevo fra
merate);

Funciones propias adicionales :
1. Videoaframes.m

function [FR,nombre carpeta,duracion] =
videoaframes(nombre entrada,segundo inicio,segundo fin,rango x,rango y)
video entrada=VideoReader(nombre entrada);
direccion=video_entrada.Path();
duracion=round(video_entrada.Duration(),0);
if ((segundo_inicio>=0)&&(segundo fin>=segundo inicio)&&(segundo fin<=duracion))
FR=round(video entrada.FrameRate(),0);
nombre video=strrep(nombre_entrada,.mp4',");
nombre_carpeta=strcat('Frames de ',nombre video, '.num2str(FR), fps');
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mkdir(nombre_carpeta);

if (segundo_inicio==0)
Corte_inicio=1;

else
Corte_inicio=segundo_inicio*FR,;

end

Corte_fin=segundo_fin*FR;

for frame=Corte_inicio:Corte_fin
frame actual input=read(video_entrada,frame);
cadena_nombre=strcat('Frame N° ,num2str(frame),".jpg");
full direccion=fullfile(direccion,nombre carpeta,cadena nombre);
imwrite(frame_actual input(rango x,rango y,:),full direccion);

end

end
end

2. Cambia frame rate

function [ cadena nombre final | = cambia frame rate(

nombre_carpeta_inicial,FRfinal,duracion )
temporal=strrep(nombre carpeta_inicial,'Frames de ',");
temporal=strrep(temporal,' fps',");
pos_numero=strfind(temporal,’ ');
pos_numero=pos_numero(end);
FRinicial=str2num(temporal(pos_numero+1:end));
temporal2=strcat(' ',num2str(FRinicial));
nombre_original=strrep(temporal,temporal2,");

cadena_nombre final=strcat('Frames de ',nombre original,” '.num2str(FRfinal)," fps");
div=round(FRinicial/FRfinal,0);
mkdir(cadena_nombre_final)
for i=(1:(duracion*FRinicial))
if (mod(i,div)==0)
cd(nombre_carpeta_inicial);
nombre_archivo=strcat('Frame N° num2str(i),".jpg");
if exist(nombre archivo)
imagen=imread(nombre _archivo);
cd ..
cd(cadena nombre_final);
imwrite(imagen,nombre_archivo);
end
cd .




end
end
end

3. Framesavideo

function [ nombre video_salida ] = framesavideo(
inicio,fin,nombre carpeta,nuevo framerate)
video_salida=VideoWriter(nombre carpeta, MPEG-4");
video_ salida.FrameRate=nuevo_framerate;
open(video_salida);
for i=inicio:fin
cd(nombre_carpeta);
cad_imagen=strcat('Frame N ,num2str(i),".jpg");
if exist(cad _imagen)
frame actual=imread(cad imagen);
writeVideo(video_salida,frame actual);
end
cd .
end
close(video_salida);
nombre video salida=strcat(nombre carpeta,’.mp4');

4. Filtro_mediana

function [ obj, nombre carpeta_binaria,TotalDeFrames] = filtro_mediana(
nombre video entrada,num frames aleatorios )
obj.reader = VideoReader(nombre video entrada);%para filtro mediana
TotalDeFrames=obj.reader.NumberOfFrames();
frames=1:TotalDeFrames;
for i=1:num_frames_aleatorios
posicion=randi(length(frames));
aleatorio=frames(posicion);
imagen=read(obj.reader,aleatorio);
if (i==1)
Vect=size(imagen);
Fil=Vect(1);
Col=Vect(2);
Capas=Vect(3);
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arreglo=zeros(Fil,Col,Capas,num_frames_aleatorios);
end
arreglo(:,:,:,1)=double(imagen(:,:,:))/255;
end
fondo=median(arreglo,4);
nombre carpeta binaria=strcat('Frames obtenidos por filtro
mediana ',num2str(num_frames_aleatorios));
mkdir(nombre carpeta binaria);
cd(nombre carpeta_binaria);
imwrite(fondo,strcat('Frame de fondo por filtro
mediana ',num2str(num_frames_aleatorios),".jpg"));
for(i=1:TotalDeFrames)
imagen=read(obj.reader,i);
dif=double(imagen)/255-fondo;
mask=sum(dif.”*2,3)>0.04;
k=ones(5)/25;
im_f=imfilter(double(mask),k);
mascara=im_f>0.4;
nombre mascara=strcat('Frame N ,num2str(i),".jpg");
imwrite(mascara,nombre mascara);
end
cd ..
end

5. GMM

function [ obj, nombre carpeta_binaria,i] = GMM( nombre_video entrada,numero TF)
obj.reader =
vision.VideoFileReader('Filename',nombre video entrada,'PlayCount',Inf);

%TotalDeFrames=obj.reader.NumberOfFrames();
obj.detector = vision.ForegroundDetector('NumGaussians', 3,'NumTrainingFrames',
numero TF, 'MinimumBackgroundRatio', 0.3,'Initial Variance',(30/255)"2);
nombre carpeta binaria=strcat('Frames obtenidos por
GMM _''num2str(numero_TF));
mkdir(nombre _carpeta_binaria);
cd(nombre carpeta_binaria);
1=1;
while(~isDone(obj.reader))% Para GMM
frame actual=obj.reader.step();
sacado=obj.detector.step(frame_actual);
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cad salida=strcat('Frame N ,num2str(i),.jpg");

imwrite(sacado,cad_salida);

i=i+1;
end
1=i-1;
cd ..
obj.reader = VideoReader(nombre video entrada);
end
6. Procesa mascara

function [ nombre salida_mascara,nombre salida_resuelta | = procesa_mascara(

obj,num_frames,nombre carpeta_binaria)
tracks = initializeTracks(); % Create an empty array of tracks.
nextld = 1; % ID of the next track
nombre_salida_mascara=strcat('Frames de mascara binaria');
mkdir(nombre_salida mascara);

nombre salida_resuelta=strcat('Frames de madscara resuelta’);
mkdir(nombre salida resuelta);

nframe=353;

ids_usados={];

obj.blobAnalyser = vision.BlobAnalysis('BoundingBoxOutputPort',
true,'AreaOutputPort', true, 'CentroidOutputPort', true, 'MinimumBlobArea',
800,

'MaximumBlobArea',115%100);

% Detect moving objects, and track them across video frames.
while (nframe<=num_frames)

% frame =read(obj.reader,nframe);
frame=read(obj.reader,nframe);

cd(nombre carpeta binaria);
binaria=imread(strcat('Frame N ,num2str(nframe),".jpg"));
cd .

[centroids, bboxes, mask] = detectObjects(frame,obj,binaria);
nombre mask=strcat('Frame N° ,num2str(nframe),".jpg');
cd(nombre salida mascara);

frame unido=[frame;255*repmat(mask,[ 1, 1, 3])];
imwrite(frame unido,nombre mask);

cd .

[tracks]=predictNewLocationsOfTracks(tracks);
[assignments, unassignedTracks, unassignedDetections] =

detectionToTrackAssignment(tracks,centroids);

[tracks]=update Assigned Tracks(assignments,centroids,bboxes,tracks);

[tracks]=updateUnassigned Tracks(unassignedTracks,tracks);
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[tracks]=deleteLostTracks(tracks);

[tracks,nextld] =
createNewTracks(centroids,unassignedDetections,bboxes,tracks,nextld);

ids_usados =
displayTrackingResults(frame,mask,tracks,nombre salida resuelta,nframe,ids usados);

nframe=nframe+1;

end

end

7. DetectObjects

function [centroids, bboxes, mask] = detectObjects(frame,obj,binaria)
% Detect foreground.
mask = (binaria/255)>=0.5;
% Apply morphological operations to remove noise and fill in holes.
mask = imopen(mask, strel('rectangle’, [9,5]));
mask = imclose(mask, strel('rectangle', [9,5]));%max 9*5
mask = imfill(mask, 'holes');

% Perform blob analysis to find connected components.
[~, centroids, bboxes] = obj.blobAnalyser.step(mask);
end

8. PredictNewLocationsOfTracks

function [ nombre salida mascara,nombre salida resuelta | = procesa_mascara(
obj,num_frames,nombre carpeta binaria)

tracks = initializeTracks(); % Create an empty array of tracks.

nextld = 1; % ID of the next track

nombre salida mascara=strcat('Frames de mascara binaria");

mkdir(nombre salida mascara);

nombre salida_resuelta=strcat('Frames de madscara resuelta');

mkdir(nombre salida resuelta);

nframe=1;

ids_usados={];

obj.blobAnalyser = vision.BlobAnalysis('BoundingBoxOutputPort',
true,'AreaOutputPort', true, 'CentroidOutputPort', true, 'MinimumBlobArea',
800, MaximumBlobArea',115*100);

while (nframe<=num_frames)

frame=read(obj.reader,nframe);,




cd(nombre_carpeta_binaria);

binaria=imread(strcat('Frame N° ,num2str(nframe),".jpg"));

cd .

[centroids, bboxes, mask] = detectObjects(frame,obj,binaria);

nombre mask=strcat('Frame N° ,num2str(nframe),".jpg');

cd(nombre salida mascara);

frame unido=[frame;255*repmat(mask,[ 1, 1, 3])];

imwrite(frame unido,nombre mask);

cd .

[tracks]=predictNewLocationsOfTracks(tracks);

[assignments, unassignedTracks, unassignedDetections] =
detectionToTrackAssignment(tracks,centroids);

[tracks]=update Assigned Tracks(assignments,centroids,bboxes,tracks);

[tracks]=updateUnassigned Tracks(unassignedTracks,tracks);

[tracks]=deleteLostTracks(tracks);

[tracks,nextld]=createNewTracks(centroids,unassignedDetections,bboxes,tracks,nextld);
ids_usados=displayTrackingResults(frame,mask,tracks,nombre salida resuelta,nframe,id
s usados);
nframe=nframe+1;
end
end

9. DetectionToTrackAssignment

function [assignments, unassignedTracks, unassignedDetections] =
detectionToTrackAssignment(tracks,centroids)

nTracks = length(tracks);

nDetections = size(centroids, 1);

% Compute the cost of assigning each detection to each track.

cost = zeros(nTracks, nDetections);

for i = 1:nTracks

cost(i, :) = distance(tracks(i).kalmanFilter, centroids);

end

% Solve the assignment problem.

costOfNonAssignment = 10;

[assignments, unassignedTracks, unassignedDetections] =
assignDetectionsToTracks(cost, costOfNonAssignment);
end
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10. updateAssignedTracks

function [tracks]=updateAssignedTracks(assignments,centroids,bboxes,tracks)

numAssignedTracks = size(assignments, 1);

for i = 1:numAssignedTracks
trackldx = assignments(i, 1);
detectionldx = assignments(i, 2);
centroid = centroids(detectionldx, :);
bbox = bboxes(detectionldx, :);
% Correct the estimate of the object's location
% using the new detection.
correct(tracks(trackldx).kalmanFilter, centroid);
% Replace predicted bounding box with detected
% bounding box.
tracks(trackldx).bbox = bbox;
% Update track's age.
tracks(trackldx).age = tracks(trackldx).age + 1;
% Update visibility.
tracks(tracklIdx).total VisibleCount = ...

tracks(tracklIdx).total VisibleCount + 1;

tracks(tracklIdx).consecutivelnvisibleCount = 0;

end

temporal=tracks;

tracks=temporal;

end

11. updateUnassignedTracks

function [tracks]=updateUnassigned Tracks(unassigned Tracks,tracks)
for i = l:length(unassignedTracks)
ind = unassignedTracks(i);
tracks(ind).age = tracks(ind).age + 1;

tracks(ind).consecutivelnvisibleCount = tracks(ind).consecutivelnvisibleCount + 1;

end

temporal=tracks;

tracks=temporal;
end
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12. deleteLostTracks

function tracks=deleteLostTracks(tracks)
if isempty(tracks)
return;
end
invisibleForTooLong = 10;
ageThreshold = 40;
% Compute the fraction of the track's age for which it was visible.
ages = [tracks(:).age];
total VisibleCounts = [tracks(:).total VisibleCount];
%visibility = totalVisibleCounts ./ ages;
% Find the indices of 'lost' tracks.
lostInds = (ages >= ageThreshold) | [tracks(:).consecutivelnvisibleCount] >=
invisibleForTooLong;
% Delete lost tracks.
temporal = tracks(~lostInds);
tracks=temporal;
end

13. CreateNewTracks

function [tracks
nextld]=createNewTracks(centroids,unassignedDetections,bboxes,tracks,nextld)
centroids = centroids(unassignedDetections, :);
bboxes = bboxes(unassignedDetections, :);
Y%areas=areas(unassignedDetections, :);
temporal=tracks;
idtemporal=nextld;
for i = l:size(centroids, 1)
centroid = centroids(i,:);
bbox = bboxes(i, :);
% area=bbox(3)*bbox(4);
% Create a Kalman filter object.
kalmanFilter = configureKalmanFilter('ConstantVelocity',centroid, [200, 50],
[100, 25], 100);
% Create a new track.
newTrack = struct('id', idtemporal,' bbox',bbox,'kalmanFilter', kalmanFilter,'age',
1,'total VisibleCount', 1, 'consecutivelnvisibleCount', 0);
% Add it to the array of tracks.
temporal(end + 1) = newTrack;
% Increment the next id.
idtemporal = idtemporal + 1;
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end

nextld=idtemporal;

tracks=temporal;
end

14. displayTrackingResults

function
ids_usados=displayTrackingResults(frame,mask,tracks,nombre_salida,nframe,ids usados
)
% Convert the frame and the mask to uint8 RGB.
frame = im2uint8(frame);
mask = uint8(repmat(mask, [1, 1, 3])) .* 255;
minVisibleCount = 4;
if ~isempty(tracks)
reliableTrackInds = [tracks(:).totalVisibleCount] > minVisibleCount;
reliableTracks = tracks(reliableTrackInds);
% Display the objects. If an object has not been detected
% 1in this frame, display its predicted bounding box.
if ~isempty(reliableTracks)
% Get bounding boxes.
[verdaderos ids,ids usados]=buscar ids usados(reliableTracks,ids usados);
bboxes = cat(1, reliableTracks.bbox);
Y%areas=bboxes(:,3).*bboxes(:,4);
%areas=[areas]>1000;
%bboxes=bboxes(areas,:);
%reliableTracks=reliableTracks(areas);
% Get ids.
1ds = int32([verdaderos_ids]);
% Create labels for objects indicating the ones for
% which we display the predicted rather than the actual
% location.
labels = cellstr(int2str(ids'));
predictedTrackInds = [reliableTracks(:).consecutivelnvisibleCount] > 0;
1sPredicted = cell(size(labels));
isPredicted(predictedTrackInds) = {' predicted'};
labels = strcat(labels, isPredicted);
% Draw the objects on the frame.
frame = insertObjectAnnotation(frame, rectangle',bboxes, labels);
% Draw the objects on the mask.
mask = insertObjectAnnotation(mask, rectangle',bboxes, labels);
end
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end
% Display the mask and the frame.
cd(nombre_salida);
nombre_unido=strcat('Frame N*,num2str(nframe),".jpg');
frame unido=[frame;mask];
imwrite(frame_unido,nombre unido);
cd .
end

15. BuscarldsUsados

function [ ids_reales,ordenado] = buscar ids usados( ids_a buscar,base_de datos )
ids_reales=[];
[~,X]=size(ids a buscar);
ordenado=base de datos;
for i=1:X
id_a buscar=ids_a_buscar(i).id;
ordenado=unique([ordenado id_a_buscar]);
posicion=find(ordenado==id_a_buscar);
ids_reales(end+1)=posicion;
end
end
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