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RESUMEN

En esta tesis se estudia la viabilidad de implementar un sistema que, apo-
yvado en las técnicas del estado del arte para la deteccién y seguimiento de
personas en videos, analice cuantitativa y cualitativamente el uso de un espa-
cio fisico. La condicion del sistema es que funcione tinicamente con los videos
capturados por las cdmaras ya instaladas en el local, generalmente de videovi-
gilancia. Con esto se logra obtener una informacién de valor a partir de horas
de grabaciones que en la mayoria de los casos son solamente utilizadas como
evidencia ante algin siniestro o hurto, utilizindolas para determinar el com-
portamiento de las personas que visitan un lugar. Esto ademas minimiza el
soporte de hardware adicional requerido, y por consiguiente su implantacién,
y amplia sus posibilidades de adopcién por parte de potenciales interesados. El
sistema debe ademas ofrecer funcionalidades con un alto grado de generalidad
para ser aplicado a un espacio independientemente de sus caracteristicas.

Para evaluar la viabilidad de este tipo de soluciones, en este trabajo se
realizé un prototipo para analizar el comportamiento de los clientes de una
cafeteria ubicada en la zona céntrica de Montevideo. El prototipo utiliza para la
deteccién de poses humanas la herramienta OpenPose, y realiza un seguimiento
de ellas a través del video con el algoritmo DeepSort. Los usuarios puden
realizar consultas sobre la permanencia de personas en areas de la cafeteria a
través de una plataforma Web. Si bien la solucién ayuda a determinar patrones
de comportamiento del piblico en la cafeteria, el error cometido al obtener
otras métricas, como la permanencia promedio de los visitantes, es significativo.
La causa de las impresiciones se debe en gran parte a que el algoritmo de
seguimiento, en presencia de una tinica camara y en condiciones no controladas,
no es lo suficientemente robusto. Por tanto, en bisqueda de una soluciéon con
alto grado de generalidad, se necesitan algunos agregados para realizar un

analisis preciso de la utilizacién de un espacio.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

La visién artificial, o visiéon por computador, es una rama de la ingenieria
que trata el problema de como pueden las computadoras, u otros sistemas,
emular la percepcién visual humana. Si bien es un area que involucra multi-
ples disciplinas, su principal objetivo puede resumirse como el de construir
sistemas artificiales que sean capaces de lograr una interpretacion de alto nivel
en imagenes o videos, y que dichos sistemas puedan utilizarse para automatizar

tareas que la vision humana es capaz de realizar.

Si bien los origenes de la visién artificial se remontan a 1960 [44], en los
ultimos anos ha ganado especial atencion, gracias en gran parte al éxito lo-
grado al combinar su aplicacion con modelos de aprendizaje automatico. El
punto de quiebre puede considerarse el ano 2012, cuando Alex Krizhevsky [25]
introdujo el uso de redes neuronales convolucionales para la clasificacién de
iméagenes, superando ampliamente el rendimiento de los modelos basados en
técnicas tradicionales que conformaban el estado del arte del momento. Des-
de entonces, el crecimiento de los modelos de aprendizaje profundo llevé a
que desplazaran rapidamente a los métodos tradicionales, basados en técnicas
como la extracciéon manual de caracteristicas, logrando mejorar ano a ano el
desempeno en las competencias de reconocimiento visual hasta llegar a superar
el rendimiento humano en dicha tarea [16].

La utilizacion del aprendizaje profundo en problemas de vision artificial
ha sido adoptada exitosamente, no solo para la clasificacion de imagenes, sino

también para tareas como la deteccién de objetos (es decir, localizar qué partes



de una imagen corresponden a objetos de un determinado tipo), segmentacion
semantica (etiquetar cada pixel de una imagen) y en generacién de leyendas
a partir de una imagen (producir un texto descriptivo de su contenido) [40].
En la industria, sus més notables aplicaciones podrian resumirse en el desa-
rrollo de vehiculos de conduccion automatica, asi como también en el analisis
automatico de radiografias médicas. De forma esperable, los emprendimien-
tos relacionados a solucionar problemas a través de vision por computadora
atraen cada ano mas financiamiento, teniendo una valoracién promedio de $5,2
millones de délares en el mercado estadounidense [3].

Entre las multiples aplicaciones que la visiéon por computadora combinada
con el aprendizaje profundo pueden tener, de las cuales solo hemos mencionado
un subconjunto, nos resulta de particular interés centrarnos en los problemas
de deteccién de personas en imagenes. Delimitando la probleméatica con ain
mas precisién, lo que nos interesa abordar es la localizacién de personas, y
sus puntos corporales, a lo largo de una grabacion de video. Un sistema que
combine la deteccién de una persona con el seguimiento de la misma, lograria
registrar los movimientos de todas las personas presentes en el campo de visién
de una camara a lo largo de una secuencia de video.

La mayoria de las soluciones propuestas para esto implican soporte de hard-
ware adicional, como sensores infrarrojos o camaras termales, lo que complejiza
su implementacion e implantacion. La posibilidad de detectar personas en vi-
deos, sin mayor soporte que el de las camaras que los registran, incrementa
considerablemente sus posibilidades de adopcién, y abre ademas un gran abani-
co de potenciales aplicaciones. Simplemente por mencionar algunos ejemplos,
un sistema con estas caracteristicas podria utilizarse para disparar alarmas
ante intrusiones, realizar un conteo de clientes en una géndola de un super-
mercado, o integrarse con funciones de domética en el hogar para disparar una
accion cuando una persona ingresa a una habitacién, o simplemente realiza un
gesto de interés.

Si bien la mayoria de tiendas comerciales y espacios publicos en general
tienen ya instalado un sistema de videocamaras de seguridad que guarda un
registro de lo ocurrido en el lugar, la utilidad que se le da a esta informacién
recabada esta limitada solamente a funciones de vigilancia. Normalmente, los
registros solo son consultados como evidencia cuando ocurre algtn siniestro o
hurto, y son descartados en el resto de situaciones cotidianas. Sin embargo,

esta informacién de uso del lugar registrada guarda potencial no explorado



para comprender mejor la utilizacién que el publico le da un espacio fisico y

cuales son sus patrones de comportamiento.

1.2. Propuesta

En este trabajo se propone entonces investigar la posibilidad de desarrollar
un sistema que, aplicando técnicas recientes para la deteccion y seguimiento
de personas, permita analizar un conjunto de secuencias de video tomadas por
camaras de seguridad para estudiar el comportamiento del ptiblico en el lugar.
Asi, en lugar de desperdiciar la informacion recabada constantemente por las
videocamaras ya instaladas, se explota para el estudio de comportamientos

que sean de interés para, por ejemplo, el dueno del establecimiento.

La variedad de aplicaciones incluso en este escenario delimitado son gran-
des. Podria por ejemplo resultar de interés contar el tiempo de espera de los
pacientes en una sala de espera antes de ser atendidos, la cantidad de personas
en la fila de una caja en una sucursal bancaria segiin el momento del dia, el

uso de los pasillos de una estacion de trenes, etc.

Un sistema que ofrezca un conjunto de funcionalidades con un alto grado de
generalidad, que permitan realizar un analisis del uso de un lugar independien-
temente de sus caracteristicas, resultaria interesante. Un sistema asi deberia
ofrecer una serie de herramientas con las que se puedan cubrir diferentes casos

de uso, sin tener que desarrollar para cada uno una funcionalidad especifica.

Nos interesa puntualmente investigar la viabilidad de un sistema con estas
caracteristicas, utilizando las herramientas de visién artificial disponibles hoy
en dia. Para esto evaluamos el rendimiento alcanzado por los métodos tltima-
mente propuestos para la deteccién y el seguimiento de personas en condiciones
no controladas. Los sistemas presentados en publicaciones académicas son, en
su gran mayoria, evaluados en conjuntos de datos preexistentes, con el fin de
poder comparar directamente su rendimiento frente a otros. Por el contrario,
en este trabajo nos interesa evaluar el rendimiento alcanzado por el estado de
arte en una situacion no controlada, en la que las condiciones del ambiente, co-
mo la ubicacion de las videocamaras o la disposicion del mobiliario, no puedan

ser modificadas a conveniencia.



1.3. Organizacién del documento

Este documento expone la investigacion realizada, la solucién propuesta y
los resultados obtenidos por el prototipo realizado a lo largo de cinco capitulos,
que comienzan en esta introduccién.

En el Capitulo 2 se describen los fundamentos tedricos de los problemas de
deteccion y seguimiento de personas y se presentan los métodos del estado del
arte que seran utilizados en el sistema propuesto. La presentacion de estos dos
problemas que seran los pilares del sistema propuesto, es acompanada por un
breve estudio del problema de analisis del ptblico en espacios, sus utilidades
y otras soluciones propuestas.

En el Capitulo 3 se presenta la soluciéon propuesta para la implementa-
cion de un sistema que permita el analisis del comportamiento de personas
en secuencias de video. Se describe su arquitectura general, cémo se integran
en esta los métodos de deteccion y seguimiento utilizados, y se presentan sus
funcionalidades y como estas pueden ser adaptadas a una variedad de esce-
narios posibles. Para evaluar la calidad de la solucién propuesta, se realiza
un prototipo de sus funcionalidades minimas, que es presentado al final de la
seccion.

Los resultados obtenidos en la evaluacion del prototipo son presentados en
el Capitulo 4. En él se describe el conjunto de datos utilizado, sus caracteristi-
cas, y el procedimiento para su evaluacion.

Finalmente, en el Capitulo 5 se presentan las conclusiones del trabajo,
evaluando la viabilidad, y oportunidades de mejora del sistema a partir de los

resultados obtenidos.



Capitulo 2

Fundamentos tedricos

2.1. Analisis de publico en espacios

Si bien la popularidad del comercio online crece continuamente, las tien-
das fisicas aun dominan el mercado, abarcando la mayor parte de las ventas
realizadas hoy en dia. Estudios realizados muestran que el 91 % de las ventas
son realizadas en tiendas fisicas [21], y que el 82 % de los pertenecientes a la
generacion Millenial prefieren realizar sus compras en tiendas fisicas antes que
en tiendas online [10]. Aun asi, el comercio online evoluciona rapidamente y
la tendencia de su uso es al alza, por lo que es crucial para las tiendas fisicas
comprender las demandas de sus consumidores para poder ofrecerles un servi-
cio personalizado y de calidad a las necesidades que diferentes perfiles puedan

tener.

Para competir con las compras online, las tiendas fisicas deben utilizar
técnicas de marketing digital, con anuncios personalizados a cada cliente de
manera de ofrecerle productos que sean de su interés. Estudios realizados in-
dican que las interacciones digitales influencian el 49 % de las compras en sitio
[30]. Pero para que esta publicidad dirigida resulte efectiva, necesita conoci-
miento de los habitos de compra de los clientes y de los productos en los que
han demostrado interés a lo largo del tiempo. Los sitios web cuentan con una
gran ventaja en este sentido, ya que es posible registrar con alto nivel de detalle
y precision todas las interacciones del usuario con el sitio, seguir su comporta-
miento a través del histérico de paginas visitadas, el tiempo que se mantuvo

en cada péagina, los horarios mas frecuentes de visita, etc. Para poder desarro-



llar algo similar en tiendas, es necesario realizar una identificacion precisa de
cada cliente y mantener un seguimiento de su recorrido a lo largo de su estadia

dentro de la tienda.

Para poder aprender los intereses de sus clientes, las tiendas® necesitan un
sistema que permita el seguimiento e identificacion de los clientes con gran
precisién y en tiempo real. Es necesario ubicar a la persona con una precisién
de metros para poder distinguir en que porcién del espacio fisico se encuen-
tra. Ademds, ya que las personas normalmente permanecen en determinadas
zonas solamente por unos segundos, es necesario también que los cambios en

la ubicacion sean detectados rapidamente por el sistema.

Para abordar este problema se han desarrollado sistemas basados princi-
palmente en sensores, tales como localizacién por WiFi [9], Bluetooth [17] [43],
camaras estéreo [7] [50] y sensores térmicos [18]. El problema con este tipo de
sistemas es que requieren un hardware especial de alto costo, no accesible a
todas las tiendas, y que no justifica la inversion por la nula utilidad que la tien-
da puede darle méas que para este sistema. En el caso de los sistemas que no
requieren sensores especiales, como los de localizacion por WiFi y Bluetooth,
el rango de error que manejan para el seguimiento los hace inadecuados para

este tipo de escenarios.

Recientemente ha surgido otra tendencia que aborda el problema a resolver
utilizando hardware ya existente en la gran mayoria de las tiendas: las cama-
ras de videovigilancia. El seguimiento de clientes en tiendas fisicas en tiempo
real a través del andlisis de las secuencias de video tomadas por videocamaras
ha empezado a vislumbrarse como una soluciéon prometedora y viable. Com-
panifas como Amazon, a través de su producto Amazon Go [1] y Standard
Cognition [42] utilizan algoritmos privados para identificar clientes y realizar
un seguimiento de sus acciones en la tienda a través de grabaciones recogidas
por camaras convenientemente colocadas en el lugar. Este tipo de servicios
ofrecen calcular la cantidad de clientes y la distribucién espacio-temporal de
los mismos, pero requieren que el usuario descargue una aplicaciéon propietaria.

Las soluciones de seguimiento basadas en camaras de video se pueden cate-

1Con tienda en realidad nos referimos a cualquier local que reciba clientes, ya sea un
supermercado, un restaurante, una tienda de ropa, etc.



gorizar en dos grandes grupos. Por un lado las que se basan en el reconocimien-
to facial, y por otro las que efectian el seguimiento tinicamente a través de
la deteccién de la pose de las personas. El problema con los métodos basados
en reconocimiento facial para el escenario de las tiendas, es que se enfrenta a
algunos desafios de privacidad, disponibilidad, y precisiéon. Por un lado porque
los rostros de las personas son considerados informacién sensible y privada.
Ademas, para entrenar un modelo con estas caracteristicas seria necesario re-
querir a los clientes que voluntariamente ofrezcan una toma de su rostro a
efectos de un posterior reconocimiento, lo cual puede no contar con la acep-
tacién esperada. Por otro lado, el reconocimiento facial a través de camaras
de videovigilancia puede no funcionar correctamente. Principalmente debido
al angulo con el que estas estén posicionadas, y porque la calidad de la misma
puede no ser la 6ptima, que representa una de las principales vulnerabilidades
de este tipo de soluciones.

Las soluciones que intentan resolver este problema solamente mediante la
deteccion de la pose de las personas a través de camaras de videovigilancia
parecen ser entonces un enfoque adecuado para las dos partes: los duenos de
las tiendas, que no requieren de inversién adicional en hardware, y los clientes,
que no tienen que prestar ninguna informacion adicional a los efectos de su
identificacién. Aunque también presentan una desventaja con respecto a los
métodos de reconocimiento facial, y es que, como no guardan informacion
sobre la apariencia de los clientes, no son capaces de reconocerlos en visitas
sucesivas. Sin embargo esto podria subsanarse en algunos casos, si las personas
realizan alguna transaccion en la tienda que las identifique, como por ejemplo
efectuar una compra.

Independientemente de esta limitante, serd el enfoque utilizado en nuestro
trabajo debido a su simplicidad de adopcién. En las siguientes secciones de este
capitulo nos centraremos en este tipo de soluciones, detallando su base teérica,
presentando ejemplos de métodos que resuelven este tipo de problemas, y los

que se eligieron en este trabajo.

2.2. Detectores de personas

La deteccién y el reconocimiento de figuras en imagenes es objeto de es-
tudio actual, y se ubica entre los desafios més importantes en el campo de

la Vision por Computadora. Puntualmente el problema de detectar objetos de
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una determinada categoria, como por ejemplo personas, o automoviles, presen-
ta multiples dificultades ya que estos objetos pueden variar considerablemente
en apariencia. Estas variaciones pueden provenir desde fuentes tan diversas co-
mo la iluminacién en la imagen, o caracteristicas visuales propias de cada tipo
de objeto. Por ejemplo las personas pueden vestir de formas muy diferentes,
o tomar poses diversas, mientras que los automoviles pueden presentarse en
muchas formas y colores.

En esta seccién introduciremos los conceptos tedricos de base para nuestro
proyecto con respecto a la deteccién de personas. Primero introduciremos sobre
el modelo de partes deformables, una de las primeras metodologias con las que
se abordé este problema, y que sirvido de base y motivacion para desarrollar
técnicas mas sofisticadas. Luego detallaremos el funcionamiento de OpenPose,
la libreria utilizada en nuestro trabajo, que como veremos a continuacién,
se encarga de reconocer poses humanas a través de la deteccion de puntos

anatomicos del cuerpo.

2.2.1. Deformable Parts Model

La base de este tipo de modelos parte de un marco de trabajo conocido
como estructuras descriptivas (Pictorial Structures en inglés), introducida por
Fischler y Elschlager [15] casi 50 anos atrés.

En este framework se representa cada objeto como una coleccion de partes,
estructuradas en una configuracion deformable. Un objeto se modela utilizando
varias partes que capturan las caracteristicas locales de un subconjunto del
objeto, mientras que la estructura deformable se representa mediante vinculos
extensibles (la forma més intuitiva de pensarlo es imaginando dichos vinculos
como resortes), entre determinados pares de partes.

Al momento de buscar un determinado objeto en una imagen, se ubica el
objeto sobre todas las posiciones posibles en la imagen, contrayendo y exten-
diendo los vinculos entre las partes, hasta obtener el mejor alineamiento entre
el objeto buscado y la imagen de referencia. Luego se evalia cada posiciona-
miento segtin cuan buena la correspondencia haya sido, y cuanto se haya tenido
que deformar la configuracién interna del objeto (es decir, extender o contraer
los vinculos entre sus partes), para lograrlo.

Formalmente el algoritmo utilizado en este modelo se define como sigue.

Suponiendo que un objeto estda compuesto por p partes, definimos la variable



Figura 2.1: Imagen ilustrativa incluida en el articulo original Fischler y Elschlager
[15]

x; para 1 < ¢ < p que puede tomar valores entre todas las posiciones posibles
de la imagen de referencia. Es decir, x; es la posicion de la i-ésima componente.
Suponemos también que existe un mecanismo, que a los efectos de presentar el
modelo tomaremos como caja negra, que para la posicién x; de la componente
i-ésima devuelve un valor numérico [;(z;) que indica que tan bien se ajusta
la componente i-ésima en la posicién z; de la imagen de referencia. A menor

valor de l;(z;), mejor es la correspondencia.

La idea es que [;(x;) asigne valores independiente de cualquier otro cono-
cimiento que se pueda tener sobre la ubicacion del resto de las partes en la

imagen de referencia. Es decir que se espera que [;(x;) sea puramente local.

Cada ubicacién de la imagen de referencia puede ser asociada con un vector
de dos dimensiones (por ejemplo los componentes pueden ser fila y columna
de la ubicacién en la imagen). En este caso, x; — x; es un vector que apunta
desde z; a x;. Se puede entonces definir g,;(x;, z;) = g;j(x; — x;) como el
costo asociado con el vinculo que une las partes ¢ y j. Si no hay un vinculo
que una estas componentes, entonces su costo asociado, g;; es 0. Si fijamos
Gij(zi, ;) = l;(z;) cuando i = j, y decimos que X; = x1, z, ..., x1, entonces el

costo total de ubicar p componentes en ubicaciones X, es G(X,).

P %

G(Xp) =D )  gijlwi, ;) (2.1)

i=1 j=1

9



Esta misma expresion puede ser escrita como
p
G(Xp) = Z hi(X5) (2.2)
i=1

donde h;(X;) = 2321 gij(z;, ;) que puede ser interpretado como el costo de
ubicar la i-ésima componente en la ubicacion z;, dado que las i—1 componentes
anteriores hayan sido ubicadas en las ubicaciones especificadas por X;.

Los algoritmos computacionales que resuelven este problema estan basados
mayoritariamente en programacion dinamica, y contintian siendo objeto de
estudio. En particular, presentaremos como ejemplo el trabajo realizado por
el autor P. Felzenszwalb [35], en el ano 2013, que combiné este modelo con
técnicas de aprendizaje automdtico para obtener resultados alineados (y en
algunos casos superiores) al estado del arte. Como resultado de la clasificacién,
el modelo envuelve cada objeto reconocido en cajas delimitantes rectangulares
etiquetadas segun la clase del objeto. El modelo se evalué utilizando el dataset
PASCAL VOC 2010, ampliamente reconocido como un desafio complejo en el
campo de la deteccién de objetos en imédgenes [29]. El dataset contiene cajas
delimitantes para 20 clases de objetos, que ofician de ground-truth para las
pruebas. El autor aclara que una caja delimitante para un determinado objeto
reconocido, como resultado del modelo evaluado, es considerada correcta si se

superpone en mas de un 50 % con la caja provista como ground truth.

Aero Bike Bird Boat Bottle Bus Car Cat Chair Cow Table Dog Horse Mbike Person Plant Sheep Sofa Train TV
Base* 472 508 86 122 322 489 444 281 136 227 113 174 404 477 444 76 300 173 385 343
BB® 487 520 89 129 329 514 471 200 138 230 111 176 421 493 452 T4 308 171 406 351
Context® 524 543 130 159 351 542 491 318 155 262 135 215 454 516 47.5 9.1 351 19.4 466 38.0
Best! 584 553 192 210 351 555 49.1 477 200 315 277 372 519 563 47.5 13.0 378 330 503 419

*Score of our base system.

*The system with bounding box prediction.

“The final system with context rescoring.

“The highest score over all systems entered into the 2010 competition (bolded numbers indicate that our system obtained the highest score).

Figura 2.2: Resultados del trabajo de P. Felzenswalb sobre Pascal VOC 2010.[35]

2.2.2. OpenPose

La estimacion de la pose humana en dos dimensiones, es decir el problema
de localizar los puntos anatémicos (a los que nos referiremos como “partes”)
de una persona, se ha abordado histéricamente ubicando las partes corporales

de cada individuo. Pero inferir la pose de multiples personas en imagenes con-
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lleva un conjunto mas amplio de desafios. En primer lugar, cada imagen puede
contener un nimero desconocido de personas que pueden presentarse en cual-
quier posicién y tamano. En segundo lugar, las interacciones entre las personas
inducen interferencias espaciales complejas debido al contacto, la oclusién y la
articulacién de las extremidades, haciendo que la asociacién entre las partes
resulte muy complicada. Y en tercer lugar, el tiempo de ejecucion tiende a
crecer con el numero de personas en la imagen, haciendo que la performance
en tiempo real se vuelva todo un desafio.

Un enfoque utilizado para esto, como por ejemplo el del autor P. F. Fel-
zenszwalb basado en estructuras descriptivas [14], es emplear un detector de
personas, y estimar la pose de cada individuo a partir de las detecciones. Si
bien estos enfoques lograron buenos rendimientos, sufrian de un problema de
base: si el detector de personas falla (escenario posible debido a las comple-
jidades mencionadas en el parrafo anterior), no se cuenta con recursos para
recuperarse. Ademads, el tiempo de ejecucién de estos enfoques top-down, es
proporcional al nimero de personas: para cada deteccion se ejecuta un esti-
mador de pose individual, y cuantas mas personas haya, mayor sera el costo
computacional.

A diferencia de esto, el método detras de OpenPose implica un enfoque
bottom-up. Como se describira a continuacién, resulta mas atractivo al ofrecer
mas robustez ante fallas en las detecciones, y presentar el potencial de desaco-
plar la complejidad en el tiempo de ejecucion del nimero de personas en la
imagen.

A continuacion se describira el método utilizado por OpenPose, y el resul-
tado obtenido al ser evaluado en COCO 2016 Key-Points Challenge y MPII
Multi-Person benchmark.

El texto que sigue esta basado en la publicacién de 2017 de los autores
Zhe Cao, Tomas Simon, Shih-En y Wei Yaser Sheikh [8] de la Carnegie Mellon
University que, sumado a Gines Hidalgo y Hanbyul Joo, son los autores de

OpenPose. !

Método

El sistema toma, como entrada, una imagen a color de tamano w x h y pro-

duce, como salida, las ubicaciones en dos dimensiones de los puntos anatémicos

'El cédigo y més informacién sobre OpenPose pueden encontrarse en su sitio en GitHub
- https://github.com /CMU-Perceptual-Computing-Lab/openpose

11



IEiNAL

(b) Part Confidence Maps

RS

) Part Affinity Fields

(a) Input Image (d) Bipartite Matching (e) Parsing Results

Figura 2.3: Resumen de la metodologia detras de OpenPose [8]

de cada persona en la imagen. Para lograr esto, en primer lugar una red neuro-
nal feed-forward predice simultaneamente un conjunto de mapas de confianza
S de dos dimensiones para cada parte de cada cuerpo, y un conjunto L de cam-
pos vectoriales de dos dimensiones que representan la afinidad de las partes,
que codifica la asociacién entre ellas. El conjunto S = (51,5, ..., Sy) contiene
J mapas de confianza, uno para cada parte, donde S; € R“*". El conjunto L
= (Ly,Lo,...,L¢c) contiene C' campos vectoriales, uno por extremidad!, donde
el conjunto S = (L1, Ly, ..., Lc) € R¥*"2, Cada ubicacién de la imagen en L,
genera un vector de dos dimensiones. Finalmente, los mapas de confianza y
los campos de afinidad son procesados por un algoritmo de tipo Greedy, para
devolver los puntos anatéomicos en dos dimensiones para todas las personas en

la imagen. Un resumen ilustrativo puede verse en la Figura 2.3.

Deteccién y Asociacién simultaneas

La arquitectura de OpenPose esta ilustrada en la siguiente figura.

Stage 1 Stage t, (t = 2)

Loss . [,m

Branch 1 ,’)l 11 H Branch 1

— ot o
a1 |11 , 15 """“‘“h:\xl 1x1 S :
clfc|c K xw T (e c clc|c c [ 4w

I ) H £ "'TFx' 7x'7\:\><| \xl
Wxn T c (, C c Wxw' Fog ™

t

P| Pooling
133
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43
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€| Convolution

Input
Image
hxwx3

e 33333 (33
c clc|c

F

1x1)|1x1
c|c
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33|33 | 2 |[3x3| 33| 2 |[3x3| 3x3
. C|[PflC|C

B3| | 23 |33
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VGG -19 Branch 2 q‘)l Loss E Branch 2
5 .

I(h

Figura 2.4: Arquitectura de OpenPose [8]

La red esta dividida en dos ramas: la rama superior, en color beige, predice

los mapas de confianza, mientras que la rama inferior, en azul, es la que predice

INos referimos a pares de partes como extremidades, més alld de que algunos pares no
se correspondan con extremidades del cuerpo humano
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los campos vectoriales de afinidad entre las partes. Cada rama lleva a cabo
un método de prediccion iterativa, que sigue lo presentado por Wei et al.
[39], v refina la prediccién en etapas sucesivas t € {1,...,T}, con supervisién
inmediata tras cada etapa.

La imagen es primero analizada por una red neuronal convolucional, di-
senada de acuerdo al modelo VGG-19 [20], que generan un mapa de carac-
teristicas F' que se reciben como entrada para la primera etapa de cada rama.
En la primera etapa, la produce un conjunto de mapas de confianza S' = p'(F)
y un conjunto de campos de afinidad de partes L' = ¢'(F) donde p'y¢' re-
presentan las CNNs en la etapa 1. En cada etapa siguiente, las predicciones de
cada rama para la etapa anterior, mas el mapa de caracteristicas original de la

imagen F, son concatenados y utilizados para producir predicciones refinadas:

S' = p!(F,S" 1 L") vt > 2 (2.3)
L' = ¢'(F,S" ' L"), vt > 2 (2.4)

donde p' y ¢' son las CNNs en la etapa t.

Para guiar el refinamiento iterativo de las predicciones, se aplican dos fun-
ciones de pérdida, tipo L2!, entre las predicciones estimadas y los datos ano-
tados.

Las funciones de pérdida se definen como:

f —ZZW )-1185(p) — S5(p)II3 (2:5)

j=1 P

C

f, =Y " W(p).|Lip) - L)} (2.6)

c=1 P
donde S} y L; son, respectivamente, el mapa de confianza y el campo
vectorial de afinidad de partes generados a partir de los datos etiquetados, y
W es una madscara binaria tal que W (p) = 0 si no se cuenta con una etiqueta

para la posicién p de la imagen. Globalmente, queda definida como:

F= 300+ 1) (2.7)

'En el campo de Aprendizaje Automético se define una funcién de pérdida de tipo L2 a
la funcién que cuantifica el error cuadratico cometido durante la clasificacién de un objeto
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Mapas de confianza para la deteccién de partes

Para evaluar fs en la ecuacién (2.7), se generan mapas de confianza S* a
partir de los datos anatémicos etiquetados. Cada mapa de confianza es una
representacion en dos dimensiones de la conviccion de que una determinada
parte del cuerpo esté ubicada en cada pixel de la imagen. Idealmente, si una
Unica persona esta presente en la imagen, entonces deberia existir un unico
pico para cada mapa de confianza (si dicha parte estd visible); en caso que
la imagen contenga mas de una persona, entonces deberia haber un pico para
cada parte visible 7 para cada persona k.

Se generan primero individualmente cada mapa de confianza S7; para cada
persona k. Si z;;;, € R? es la ubicacién etiquetada en la imagen de la parte j
para la persona k, entonces el valor de S, para la ubicacién p € R? queda

definida como:

*

(D) = exp(—w)

= (2.8)
donde o controla la extensién del pico. Luego el mapa de confianza final se

generan maximizando los mapas individuales:

S;(p) = max 57, (p) (2.9)

Campos de afinidad para la asociacion entre partes

Dado un conjunto de detecciones de partes del cuerpo, la pregunta que surge
es: jcomo es posible ensamblarlas para formar el cuerpo completo de un ntimero
desconocido de personas? Para esto, los autores de OpenPose introducen una
funcionalidad innovadora que bautizaron como campos de afinidad entre partes
(abreviado como PAF's, Part Affinity Fields en los textos originales)

Como se ilustra en la figura anterior, en un campo de afinidad entre partes
se representa, para cada pixel perteneciente a cada extremidad, un vector que
codifica la direccién desde una parte de la extremidad hacia la otra. Cada tipo
de extremidad tiene un campo de afinidad que une sus dos partes del cuerpo
asociadas.

Como ejemplo ilustrativo, en la imagen anterior se visualiza una extremi-
dad. Los puntos z;,  y «j, » son las posiciones de las partes del cuerpo j; y j2
de la extremidad c de la persona k en una imagen. Si un punto p esta posicio-

nado sobre una extremidad, entonces el valor de L, (p) es un vector unitario
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Figura 2.5: Part Affinity Fields [8]

= §§ Ki,ﬁ-“iq

Figura 2.6: Ejemplo de la asociacién entre partes aplicada a un brazo [8]

que apunta desde j; a jo. Para el resto de los puntos (que no recaen sobre la
extremidad), el vector toma valor 0.

Para evaluar f, en la ecuacién (2.7) se define, durante la etapa de entrena-
miento, el campo de afinidad entre partes segtin los datos etiquetados Lzyk(p)

CO1mo:

. v sip estd en la extremidad c,k
i(P) = (2.10)
0 en otro caso

Ljo,k —Tjq,k
||33j27k_$j17k”2
cion de la extremidad. El conjunto de puntos que pertenecen a la extremidad

En la ecuacion anterior, v = es el vector unitario en la direc-

comprende aquellos puntos que estén entre un umbral de distancia con respecto

al segmento de linea, es decir, los puntos p tal que:
0<v-P—%Xk) <l ¥ [vi-(P—Xn) < on

donde oy es el ancho de la extremidad, medida como distancia en pixeles, el

largo de la extremidad es ., = ||z, — Zj, k||2, ¥ VL es el vector perpendicular
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av.
El campo de afinidad entre partes segiin los datos etiquetados (grountruth)

se genera promediando los campos de todas las personas en la imagen:

Li(p) = %» S L) (2.11)

e ( p

donde n.(p) es el numero de vectores distintos de zero en el punto p para las
k personas, es decir el promedio de pixeles donde se superponen extremidades
de diferentes personas.

Para hallar los campos de afinidad predichos, en la instancia de testing,
se mide la asociacién entre las detecciones de las partes candidatas a través
del calculo de la integral de linea sobre el campo vectorial correspondiente,
a lo largo del segmento de recta que conecta las partes candidatas. En otras
palabras, se mide el alineamiento entre el campo de afinidad de partes predicho
y la extremidad que se tiene como candidata para ser formada al conectar
las partes del cuerpo detectadas. En términos matemaéticos, para dos partes
candidatas d;, y dj,, se muestrea el campo de afinidad predicho L. a lo largo

del segmento de recta para medir el nivel de confianza en la asociacion:

u=1 .
E = / L.(p(u)) - Mdu (2.12)
u=0 ldj2 — djul[2

donde p(u) interpola la posicién de las dos partes d;, y dj,.
p(u) = (1 — u)djl + Udj2 (213)

Parsing multi-persona utilizando campos de afinidad entre partes

Definidos los mapas de confianza y los campos de afinidad entre partes,
resta ver como se unen los conceptos. La tltima parte del algoritmo ejecu-
ta una supresiéon no maxima sobre los mapas de confianza para obtener un
conjunto discreto de posiciones candidatas para las partes. Para una misma
parte se pueden tener varios candidatos, ya sea porque mas de una persona
esta presente en la imagen o por los falsos positivos detectados. Se pondera ca-
da extremidad candidata a través de la integral definida en la ecuacion (2.12).
El problema de encontrar el parsing 6ptimo se corresponde con un problema de
emparejamiento en K dimensiones calificado como NP-Hard [47]. Para abor-

dar este problema, los autores presentaron una relajacion greedy que produce
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en forma constante emparejamientos de alta calidad.

Formalmente se obtiene primero un conjunto de partes candidatas D; =
{dj" : con j € {1..J},m € {1..N;}}, siendo N; el nimero de candidatos
para la parte j, y d}' € R? la posicién de la deteccién candidata m-ésima
de la parte j. Estas detecciones candidatas de partes tienen que ser todavia
asociadas con otras partes de la misma persona. Es decir, se necesita encontrar
los pares de partes que formen efectivamente extremidades. Para eso se define
una variable 277 € {0,1} que indica si dos detecciones candidatas dj; y dJ;

estan conectadas, con el objetivo de encontrar la asignacion 6ptima para todo

el conjunto de posibles conexiones: Z = {2 conjy,jo € {1...J},m €

{]_...le},n S {1 jz}}'

Si consideramos un par individual de partes j; y jo para la c-ésima extre-

]1]2

midad, hallar la asociaciéon éptima se reduce a un problema de emparejamiento
de grafos bipartitos con peso maximo [47]. En este caso, los nodos del grafo
son detecciones candidatas de partes del cuerpo D;, y Dj,, v los enlaces son
todas las posibles conexiones entre pares de detecciones candidatas. Los pesos
de cada enlace son asignados segin la ecuacién (2.12). Un emparejamiento en
un grafo bipartito es un subconjunto de enlaces seleccionados de tal forma que
ningiin par de enlaces compartan un vértice. El objetivo es entonces encontrar

un emparejamiento de peso maximo:

mZaXE maX Z Z Epn - 2570, (2.14)

meD;; neDj,
st. VmeD;, > <1 (2.15)
TLEDj
VneD;,, Y < (2.16)
mED

donde E. es el peso global del emparejamiento desde la extremidad tipo ¢, Z.
es el subconjunto de Z para la extremidad tipo ¢, E,,, es la afinidad entre
las partes dj y dj, definidas en la ecuacién (2.12). Las restricciones (2.15)
y (2.16) imponen que dos enlaces no compartan un vértice, es decir, que dos
extremidades del mismo tipo (por ejemplo antebrazo izquierdo) compartan una
parte.
Como se mencion6 anteriormente, determinar Z es un problema NP Hard

para el cual existen multiples relajaciones [47]. Los autores utilizan dos, espe-
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cializadas en el dominio de la deteccion de objetos. Primero se elige una canti-
dad minimal de enlaces para obtener un arbol de recubrimiento que simboliza
el esqueleto de una pose humana, en lugar de utilizar el grafo completo. En se-
gundo lugar, se descompone el problema de emparejamiento en un conjunto de
sub-problemas de emparejamiento bipartito y se determina el emparejamiento

en vértices adyacentes en forma independiente.

Aplicando estas dos relajaciones, la optimizacion se descompone como:

c

mix B = ; max E, (2.17)

Con esto se obtienen entonces las conexiones entre extremidades para cada
tipo, en forma independiente utilizando las ecuaciones (2.12), (2.15) y (2.16).
Con esto es posible ensamblar las conexiones que comparten las mismas detec-
ciones de partes candidatas para formar poses completas de multiples personas.
Como se detallara en la siguiente seccion, los autores logran demostrar que el
método aproxima correctamente la solucién global y su costo computacional
es ordenes mas rapido que los métodos basados en optimizacion utilizando un

grafo completo.

Evaluacién del método al momento de su lanzamiento

Para evaluar la eficacia del método se utilizaron dos de los datasets que
ofician de punto de referencia en la estimacién de la pose humana: MPII
multi-person benchmark [2] y COCO 2016 keypoints challenge [45]. Estos dos
datasets compilan miles de imagenes en diversos escenarios del mundo real,
como ser espacios densamente poblados, personas en diferentes escalas, oclu-
siones y contactos. Como se vera a continuacion, el resultado obtenido en estos
desafios fue realmente bueno. OpenPose definié el estado del arte en el COCO
2016 keypoints challenge, mientras que en el MPII multi-person benchmark

superé ampliamente el estado del arte establecido previamente.

Para el MPII multi-person benchmark, la Figura 2.7 resume el resul-

tado obtenido en comparacion al resto de los métodos en el momento de la

evaluacién'.

1Los resultados vigentes del desafio, que incluye nuevos métodos presentados posterior-
mente pueden consultarse en http://human-pose.mpi-inf.mpg.de/#results
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Method Hea Sho EIb Wri Hip Kne Ank | mAP | s/image
Subset of 288 images

Deepcut 734 71.8 579 399 567 440 32.0 | 54.1 57995
Igbal et al. 70.0 652 564 46.1 527 479 445 | 54.7 10
DeeperCut 879 840 719 639 68.8 638 58.1 | 71.2 230
Ours 93.7 914 814 725 777 730 68.1 | 79.7 0.005
Full testing set
DeeperCut 784 725 602 51.0 572 520 454 | 595 485
Igbal et al. 584 539 445 350 422 367 31.1 | 43.1 10
Ours (one scale) | 89.0 849 749 642 710 656 58.1 | 725 0.005
Ours 91.2 87.6 777 668 754 689 61.7 | 75.6 0.005

Figura 2.7: Resultados de OpenPose enl MPIT Multi-Person benchmark [8]

Los resultados estan agrupados en dos conjuntos: los obtenidos sobre el
dataset completo (tabla inferior) y los obtenidos sobre un subconjunto de 288
imégenes (tabla superior).

De acuerdo a los criterios establecidas por los creadores del dataset [2],
una deteccion se considera acertada si la localizacion de sus puntos coincide
en mas de un determinado umbral con respecto al ground-truth. El umbral se
definié como el 50 % de la longitud del segmento de la cabeza. Las columnas de
cada tabla indican el porcentaje de acierto en las detecciones de las siguientes
partes del cuerpo respectivamente: cara, hombro, codo, muneca, cadera, rodilla
y tobillo. El promedio del acierto en las detecciones (mean Average Precision,
mAP) se muestra en la tltima columna.

El dataset COCO esta compuesto por mas de 100 mil instancias de per-
sonas etiquetadas con mas de 1 millén de partes del cuerpo etiquetadas (key-
points). El conjunto de pruebas contiene tres subconjuntos: test-challenge, test-
dev y test-standard, que contienen aproximadamente 20 mil imégenes cada uno.

La evaluacién del COCO challenge esta basado en una métrica llamada
Object Keypoint Similarity (OKS), introducida por los creadores del dataset!.
La precision en las detecciones de los algoritmos se miden con base en ésta
métrica, que vendria a ser un andlogo a la interseccién sobre la unién (IoU,
Intersection Over Union) para los detectores de objetos. Més adelante en el
documento nos expandimos mas sobre este ultimo concepto.

Los resultados obtenidos para este desafio se pueden ver en la Figura 2.8,

obtenida también del articulo de los autores de OpenPose:

1Se pueden encontrar més detalles sobre las métricas de evaluacién de COCO Keypoints
Challenge en http://cocodataset.org/#keypoints-eval
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=

Team | AP | AP AP APM AP
Test-challenge

Ours 60.5 834 66.4 55.1 68.1
G-RMI[19] | 59.8 81.0 65.1 56.7 66.7
DL-61 53.3 75.1 48.5 55.5 54.8
R4D 497 74.3 54.5 45.6 55.6
Test-dev
Ours 61.8 84.9 67.5 57.1 68.2
G-RMI[19] | 60.5 82.2 66.2 57.6 66.6
DL-61 544 75.3 50.9 58.3 54.3
R4D 514 75.0 55.9 47.4 56.7

Figura 2.8: Resultados de OpenPose en desafio COCO 2016 [8]

2.2.3. Estado del arte

En lo que respecta a la detecciéon de la pose de multiples personas en
imégenes, los enfoques vigentes pueden ser clasificados a grandes rasgos en dos

grupos:

» Top-down, que comprende a los métodos que primero realizan la de-
teccion de las personas, y luego aplican un estimador de pose individual
para cada persona

= Bottom-up, que incluye a los métodos que realizan primero una de-
teccion de partes en toda la imagen, y luego agrupan esas partes para

formar la pose de una persona

OpenPose, como se describié anteriormente en este capitulo, pertenece al se-
gundo grupo. Sin embargo, ambos presentan ventajas y desventajas, por lo
que la tendencia de los métodos desarrollados recientemente no recae solamen-
te sobre uno de ellos. A continuacién vamos a realizar una breve menciéon a
otras alternativas que respaldan esta afirmacion. En particular, vamos a hacer
un repaso sobre los tres métodos que se presentaron al desafio MPII multi-
person benchmark [2], y obtuvieron resultados superiores a los de OpenPose.

Los resultados completos pueden verse en la imagen debajo:

Associative embedding

A. Newell, Z. Huang, y J. Deng [33] (Newell et al en la Figura 2.9) desa-
rrollaron un método que realiza la deteccion de partes y el agrupado de las

mismas en una sola etapa. El alcance es mas general que el de la estimaciéon
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Method Head Shoulder Elbow Wrist Hip Knee Ankle mAP

Igbal&Gall, ECCVw'16 58.4 539 445 35.0 422 36.7 311 431
Insafutdinov et al., ECCV'16* 784 725 60.2 51.0 57.2 52.0 454 59.5
Insafutdinov et al., arXiv'16a* 89.4 845 704 59.3 68.9 627 54.6 70.0
Levinkov et al., CVPR'17 89.8 85.2 71.8 59.6 711 63.0 53.5 706
Varadarajan et al., arXiv'17 92.1 859 72.9 61.7 720 64.6 56.6 722
Insafutdinov et al., CVPR'17 88.8 87.0 75.9 64.9 742 68.8 60.5 743
Cao et al., CVPR'17 91.2 876 777 66.8 754 68.9 61.7 75.6
Fang et al., arXiv'16 88.4 86.5 78.6 704 744 73.0 65.8 76.7
Newell et al., NIPS"17 92.1 89.3 78.9 69.8 76.2 71.6 64.7 77.5
Fieraru et al., CVPRw'18 91.8 89.5 80.4 69.6 77.3 T 65.5 78.0

Figura 2.9: Resultados del desafio MPII multi-person benchmark, modalidad con-
junto completo. Cao et al identifica a OpenPose. Fuente: Sitio web de MPII multi-
person benchmark|[2]

de poses de personas, ya que los autores también lo aplican a la segmentacién
de instancias (u objetos). El método, llamado associative embedding (incrus-
tamiento asociativo, en su traduccién literal al espanol), consiste en introducir
una etiqueta para cada parte detectada que sirve de identificador del grupo
al que pertenece. Para la estimacion de poses, el método se basa en una red
neuronal convolucional especial (bautizada como modelo reloj de arena apilado
- Stacked Hourglass), que produce un mapa de calor de detecciones y otro de
etiquetas, y luego agrupa las partes con misma etiqueta formando personas.
En esencia es un método bottom-up, con la sutil diferencia de que la deteccién
y el agrupado se realizan en simultdneo. En su evaluacion en el MPII (modali-
dad conjunto completo), el método obtuvo una puntuacién de 77.5 mAP, que

definid el estado del arte.

RMPE: Regional Multi-Person Pose Estimation

Un ejemplo de un enfoque top-down es el Regional Multi-Person Pose Es-
timation (RMPE) [13], desarrollado por H. Fang, S. Xie, Y. Tai y C. Lu (Fang
et al en la Figura 2.9). El método consiste en detectar y generar poses precisas
incluso en presencia de detecciones de personas (en realidad en forma de cajas
delimitantes) defectuosas. El corazén del método estd formado también por
una red neuronal convolucional especial (SSTN por sus iniciales en inglés). En
términos generales, esta recibe una imagen con cajas delimitantes propuestas
para las personas presentes, delimita individualmente a las personas con ma-
yor precision, y luego genera las poses de cada una de ellas. El método ofrece

ademas un marco de trabajo genérico e integrable con distintos detectores de
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personas y generadores de poses individuales. En su evaluacion en el MPII ob-
tuvieron una puntuacién de 76.7 mAP, superando ampliamente el estado del

arte.

PoseRefiner

El método desarrollado por M. Fieraru, A. Khoreva, L. Pischulin y B.
Schiele [31] es el més reciente del listado, y es, en cambio, un refinador de poses
(de ahi su nombre, PoseRefiner). Motivados por el atin alto porcentaje de error
cometido por los métodos vigentes al estimar las poses en casos desafiantes
como oclusién o proximidad entre personas de aspectos similares, los autores
desarrollaron un método que toma una imagen RGB y una estimacion de
las poses en ella, para devolver un resultado refinado. Esto implica que el
método esta disenado para trabajar como pos-procesamiento al aplicarse sobre
un estimador de poses, por lo que representa un complemento para los enfoques
presentados previamente. Independientemente, como se ve en la Figura 2.9
(identificado como Fieraru et al), y en el resto de los desafios en los que fue
evaluado el método, presenta resultados que expanden los limites del estado

del arte en la estimacién de poses.

’—
| "
Pinput nd

Binary
Channels

Likelihood

Vectors

Figura 2.10: Resumen del método aplicado por PoseRefiner. Fuente: Learning to
refine Human Pose estimation [31]

Como se ve en la Figura 2.10, el método toma una imagen / y una esti-
maciéon de pose Py, La pose es codificada en n canales binarios, siendo n la
cantidad de partes, que son apilados con la imagen para formar la entrada de
una red neuronal convolucional. Esta red tiene la capacidad de predecir mapas
de calor de similaridad (Likelihood heatmaps)para cada tipo de parte, en con-

junto con vectores de desplazamiento (Offset vectors) para alinear la posicién
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de las partes entre los mapas de calor y la imagen I. Como salida, retorna una

pose Pouput que representa una refinacion de Py,pye.

2.3. Seguimiento de objetos

2.3.1. Definicion del problema

El problema de seguir la ubicacién de multiples objetos a través de un
video es llamado Seguimiento de Objetos Multiples (MOT por las siglas de su
nombre inglés, Multiple Object Tracking). En adicién a la deteccion de objetos,
es necesario conectar las detecciones obtenidas en distintos cuadros del video
asignandoles un etiquetado consistente (ID) que mantenga las identidades de
cada una. El seguimiento realizado debe ser capaz de resolver desafios que
pueden aparecer cuando los objetos son ocluidos parcial o totalmente, o cuando
dejan temporalmente el campo de visién y luego reingresan, escenarios en los
que idealmente deberian mantener sus IDs originales. Situaciones en las que la
trayectoria de dos objetos se intersecten son también adversas, ya que podrian
confundir al modelo y causar un intercambio erréneo en sus IDs.

Existen distintos escenarios de aplicacion de MOT que dan lugar a diferen-
tes tipos de modelos. La principal distincién es entre modelos online y offline.
Un modelo online recibe su entrada de datos de un video y lo procesa se-
cuencialmente cuadro a cuadro, dando una salida para cada cuadro. En cada
cuadro, la tinica informacién con la que se cuenta es la del cuadro actual junto
con la de los vistos anteriormente. Los modelos offline trabajan con toda la
secuencia de video a la vez, por lo que en todo momento cuentan también con
la informacion de los futuros cuadros. Al tener acceso a mayor informacion,
es de esperar que el seguimiento offline logre mejores resultados, al costo de
ser mas restrictivo en los escenarios a los que puede ser aplicado. Este tipo
de seguimiento puede ser visto como un problema de optimizacion en el que
el objetivo es encontrar una serie de trayectorias que minimicen una funcién
de pérdida global determinada. Con este planteamiento, el problema ha sido
resuelto aplicando programacion lineal y enrutamiento en k caminos minimos.

En el seguimiento online, la secuencia de imagenes es procesada de forma
secuencial, contando para el procesamiento de un cuadro solamente con la
informacion de los cuadros pasados. Debido a esta limitacion en la informacién

disponible, sufre una mayor dificultad en determinar a cudles seguimientos

23



previos asociar detecciones de objeto ruidosas del cuadro de video actual. Como
contrapartida, el seguimiento online puede ser aplicabale en escenarios en los
que sea necesario un seguimiento en tiempo real, como navegacién de robots o
manejo auténomo de vehiculos.

También es posible categorizar los modelos de MOT en dos grandes gru-
pos segiin como sean inicializados los objetos a seguir: Seguimiento Basado en
Detecciones (DBT por las siglas de su nombre en inglés Detection-Based Trac-
king) y Seguimiento Libre de Detecciones (DET por Detection-Free Tracking).
En el primero, también referido usualmente como seguimiento por deteccién,
los objetos son primero detectados y después vinculados a trayectorias, mien-
tras que el otro se trata de modelos que parten de una inicializacion de los
objetos a los que se quiere seguir en el primer cuadro, y después localiza esos
objetos en los cuadros siguientes.

Al estar ligado al uso de un detector previamente entrenado, la mayoria de
los modelos DBT se focalizan en una categoria especifica de objetivos como
pueden ser peatones, automoéviles o caras, mientras que los modelos DFT al
no requerir de un detector pueden ser potencialmente aplicados a una mayor
cantidad de tipos de objetos diferentes. Sin embargo, DF'T se focaliza especifi-
camente en seguir unos pocos objetos individualmente sin encontrar una solu-
cion global que los abarque a todos, y su complejidad aumenta enormemente
con el numero de objetos. Tampoco es posible en este tipo de modelos expan-
dir el seguimiento a nuevos objetos que aparezcan en el video, el seguimiento
se limita solamente a los etiquetados manualmente al inicio. Debido a estas
limitaciones, el uso de un modelo DBT es preferible en escenarios dindamicos
donde la entrada y salida de objetos en el campo de vision ocurra con frecuen-
cia y sobretodo, se disponga de un detector capaz de identificar en la imagen
la categoria de objetos buscada. A continuacién vamos a profundizar en este

tipo de modelos, que es el elegido para nuestro trabajo.

2.3.2. Seguimiento por deteccién (DBT)

Una caracteristica fundamental de los modelos DBT es mantener una cla-
ra distincion entre las actividades de deteccién de objetos y su seguimiento.
Generalmente, para cada cuadro de la secuencia se aplica primero el detector
para localizar los objetos, y después se asocian estas detecciones a través de

los diferentes cuadros usando caracteristicas tales como su ubicacién, su veloci-
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dad o su apariencia. Yu et al. [52] remarcan que el rendimiento del seguimiento
por deteccién es fuertemente dependiente de la precisién del detector usado,
pudiendo obtener resultados cercanos al estado del arte en el problema MOT
incluso con algoritmos de seguimiento simples si se cuenta con una deteccion
eficiente. Sin embargo no se debe perder de vista que una mayor precision en la
deteccion implicard generalmente un mayor costo computacional, lo que puede
reducir la velocidad del seguimiento y comprometer su utilidad en escenarios
de tiempo real.

La metodologia mas cominmente utilizada por los modelos DBT consta
de dos fases: prediccién de la ubicacion de los objetos que se estan siguiendo,
y asociacién entre estas predicciones y las detecciones observadas [6]. Para
cada frame procesado, el algoritmo de seguimiento realiza (1) una Deteccion
de los objetos de interés (2) Prediccion de las nuevas ubicaciones esperadas
de los objetos vistos en cuadros anteriores y (3) Asociacidn entre los objetos
del cuadro actual y los objetos vistos en cuadros anteriores. La mayoria de los
métodos comparten esta metodologia aunque existen algunos que difieren, por

ejemplo manteniendo multiples hipdtesis activas simultdneamente [23].

Deteccion

El primer paso corresponde a la deteccién, en la que la imagen del cuadro a
procesar es analizada por el detector usado, que extrae la ubicacién de todos los
objetos de las clases buscadas. Esta deteccién, es decir la salida del detector, es
representada generalmente por un conjunto de cajas delimitadoras, pudiéndose
representar cada una de ellas por las coordenadas de los pixeles de sus esquinas
superior izquierda e inferior derecha, o en otros casos por las coordenadas del
centro de la caja junto con su ancho y largo. Dado que los detectores no
funcionan de forma binaria sino que manejan para cada detecciéon un valor de
la confianza en la correctitud de esa deteccion, cada caja puede ser asociada
también a este valor. Este valor de la confianza que se tiene en cada observacion
puede ser utilizado por el algoritmo de seguimiento para ponderar el costo de
su asociacion en el paso correspondiente.

Los primeros algoritmos de seguimiento por deteccién utilizaban principal-
mente maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine, SVM') como
detectores. Avidan [4] fue uno de los primeros en trabajar este tipo de mode-

los, utilizando un SVM entrenado para detectar vehiculos y ecuaciones de flujo
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optico para conectar las detecciones a través de los cuadros de la secuencia de
video. A partir de que Krizhevsky et al. [25] ganasen por amplio margen en el
2012 la ILSVRC (ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge), una
competencia que consiste en medir el rendimiento de modelos de analisis de
imagenes, comenzd a haber un viraje hacia métodos basados en redes neuro-
nales convolucionales, como también sucedié en todos los otros problemas de
visién por computadora. Hoy en dia los métodos de deteccion que utilizan redes
neuronales conforman el estado del arte, y superan ampliamente los resultados

obtenidos por los métodos previos basados en SVM.

Prediccién

En el paso de prediccion el seguidor (tracker en inglés, término que usare-
mos para referenciar al método de seguimiento) genera una serie de ubicaciones
donde espera encontrar en el cuadro actual a los objetos vistos anteriormente.
Ya que la nueva ubicacion es el resultado de la ubicaciéon anterior junto con
el movimiento que haya tenido el objeto en el intervalo de tiempo entre los
cuadros, el problema puede ser visto como uno de filtrado. En un problema
de este tipo, el objetivo es establecer a través de un conjunto de observaciones
ruidosas la mejor estimacion para el verdadero valor del estado interno de un
sistema. Puntualmente en el seguimiento de un objeto, las observaciones rui-
dosas son las detecciones vistas a lo largo de la secuencia, y el estado interno
que se intenta determinar a partir de ellas es su velocidad. Otras técnicas apli-
cadas en la prediccién han sido el uso de flujos dpticos [53], redes neuronales
recurrentes [32] [34] o filtros de particulas [41].

Se busca entonces modelar la velocidad de un objeto teniendo acceso sola-
mente a una observacion de su posicién en tiempos discretos, como un problema
de filtrado. En cada instante de tiempo ¢, el objetivo es determinar el siguiente
estado z; dado un conjunto de observaciones z;.;, potencialmente ruidosas.

En el caso del seguimiento por deteccion, las observaciones con las que
se cuenta son las cajas delimitadoras retornadas por el detector. El estado
interno x contiene informacién sobre la posicion de la caja, sus dimensiones y su
velocidad, y también puede agregarsele informacion adicional como aceleracion
o deformacion de la forma de la caja al costo de un mayor costo computacional.
El objetivo de determinar la posicion en el cuadro k + 1 equivale a predecir el

valor de zp,;. Sabiendo la diferencia de tiempo entre el cuadro k y el k + 1,
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la nueva posicion z,,; es estimada sumando la velocidad zj a la observaciéon
+
previa z;. El problema de filtrado es precisamente el de resolver cual es la

mejor estimacion para esta velocidad zy.

El filtro de Kalman es una forma 6ptima de estimar el estado de un sistema
dindmico lineal. Fue presentado por Kalman en 1960 [19], quien demostré que
la estimacién lograda minimiza el error cuadratico medio bajo la hipotesis de

que el ruido sigue una distribucién gaussiana normal.

Dado un estado z € R" y una senal v € R, el estado es gobernado por la
ecuacion

T — Axk,1 + Buk,1 + Wg_1 (218)

donde A es la matriz de transicién de estados, B es la matriz de control y wy,
es el ruido del proceso. La matriz A modela la prediccién del siguiente estado
dado solamente el estado interno actual, mientras que la matriz de control B
modela los cambios que no estan relacionados al estado interno mismo sino

que son atribuibles a causas externas como el ambiente exterior.

Dado que solo se cuenta con mediciones de instrumentos que manejan cierta
incertidumbre, el estado x no es directamente observable sino que se relaciona

a la variable observada z € R™ de la siguiente manera
2z, = Hxp + v (2.19)

donde H es la matriz de observacion, que modela la incertidumbre de los
sensores. Obsérvese que x € R™ mientras que z € R™, pudiendo ser m poten-
cialmente diferente de n. Las unidades y escalas de la lectura pueden no ser las
mismas que las del estado que se esta siguiendo, y esta conversion es también

manejada por la matriz de observacion H.

Las variables aleatorias wy y vi que modelan el ruido del proceso y de la
medicion se asumen independientes y distribuidas normalmente con media cero
y covarianza () y R respectivamente. El filtro de Kalman computa una estima-
ciéon éptima Z combinando recursivamente las estimaciones previas junto con
las nuevas observaciones obtenidas. Consiste de un primer paso de prediccion,
en la que el estado éptimo #) es computado previo a la observacion z, y un
paso de actualizacion, en la que un nuevo estado 6ptimo a posteriori Zj es
computado después de haber observado z;. Adicionalmente, se calcula en cada

paso la covarianza del error a priori y a posteriori, Pk(_) = F] ,E:_)eé_)T] donde
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() _ gy — 50

e, = Tp— » - El paso de prediccion es:
27 = A%y + Bug, (2.20)
P = AP, AT +Q (2.21)

ko k—1 .
y el paso de actualizacion

Ky =P OHT(HPTHT + R)™! (2.22)
Ze =257 + Ki(z — H2D)) (2.23)
P, = (I - K.,H)P" (2.24)

donde [ es la matriz de identidad, Q es la covarianza del ruido del proceso y R
es la covarianza del ruido de la medicion. La matriz K}, es llamada la ganancia
de Kalman e influencia cuanto la observacién impacta en la estimacién del
estado.

El filtro de Kalman puede ser aplicado entonces a cualquier sistema dinami-
co lineal sometido a ruido blanco aditivo. Las matrices A, B, ), H y R deben
de especificarse seguin el problema que se esté tratando, asi como también es
necesario dar estimaciones iniciales de & y P [46]. De esta aplicacién del filtro
de Kalman, la salida del paso de prediccién del seguimiento seran las ubica-
ciones donde se cree méas probable que estén los objetos observados en cuadros

anteriores para los que se mantiene el seguimiento.

Asociacion

El tercer paso en el proceso de seguimiento por deteccién corresponde a la
tarea de asociacién, en la que se determina para cada deteccion observada a
qué objeto seguido corresponde basado en su prediccion del paso anterior, o
alternativamente si la deteccién representa un nuevo objeto no visto anterior-
mente.

El problema de asignar un conjunto de detecciones a objetos seguidos puede
verse, si la cardinalidad de ambos conjuntos es igual, como un problema de
asignacion, en el que el objetivo es encontrar una asociacién éptima entre
dos conjuntos de elementos. En estos problemas se refiere cominmente a los
elementos de un conjunto como agentes, y a los elementos del otro como tareas.

Existe un costo ¢;; asociado a asignar una tarea j a un agente 7, y el objetivo
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es encontrar la forma de asignacién que mantenga un costo minimo, bajo la
restriccion de que ningin agente es asociado a mas de una tarea y ninguna

tarea es asociada a més de un agente.

Formalmente, si A es el conjunto de agentes, T" el de tareas y x;; representa
la asignacién de la tarea j al agente ¢, valiendo 1 si la asignacion es realizada

o 0 en caso contrario, el objetivo es minimizar

DY ey (2.25)

i€A jET
sujeto a las restricciones
d wy=1j€T, (2.26)
i€A
D wy=1i€A, (2.27)
JET
Tij > O,Z € A,] e’T (228)

El algoritmo Hungaro [27], también conocido como algoritmo de Kuhn-
Munkres, resuelve el problema de asignacién en un tiempo polinomial con
complejidad O(n?), siendo n el nimero de agentes [12]. La entrada al algoritmo
es una matriz de costos C, en la que cada entrada C(i, j) es el costo ¢;;. A través
de cuatro pasos la matriz es manipulada para calcular la asignacién éptima.
Si el nimero de agentes y de tareas no coincide, se pueden agregar filas o
columnas con valores altos a la matriz, para llevarla a una forma cuadrada y

se pueda calcular la asignacion de todas formas.

Para poder construir la matriz C de costos es necesario determinar una
forma de definir el costo de asignar una deteccién a una prediccion. Ya que
la representacion que se tiene de cada una es una caja delimitadora, el costo
serd el equivalente a una medida que se tenga de la semajanza de ambas cajas.
Una forma de calcular esta semejanza es mediante la interseccién sobre la

union, también conocida como el indice Jaccard

_|AnB| |AN B
- |AuB| |A|+|B|-|ANDB]

IoU(A, B) (2.29)

donde |.| denota el drea de la caja delimitadora. Esta forma de calcular la
semejanza depende tanto de la distancia que tengan las cajas asi como de la

semejanza en sus tamanos y formas, y ha sido utilizada satisfactoriamente ya
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sea como la tinica medida para determinar el costo [6], o junto con la semejanza

en apariencia también [48].

Meétricas de evaluacion

Para definir la calidad de la deteccion de objetos se usa comunmente la
precisién y la precisiéon media promedio (mAP por las siglas de su nombre en
inglés mean average precision), en un umbral de IoU dado. Es decir, se fija un
valor de ToU segun el cual se cuenta una detecciéon como correcta si su loU
con la ubicacién real del objeto es superior a este valor umbral. Por ejemplo,
si se fija el umbral de IoU a 0.5, una deteccién se cuenta como correcta si su
interseccién sobre la unién con la ubicacion real del objeto es mayor a 0.5. En
el seguimiento por deteccion, la precision del detector influye notablemente el
desempeno general del seguimiento, por lo que no es significativo comparar dos
seguidores que utilicen detectores diferentes. Incluso usando el mismo detector,
dos algoritmos de seguimiento diferentes podrian obtener resultados totalmente
diferentes, por lo que son necesarias métricas adicionales para medir la calidad
en el problema del seguimiento.

En el 2008, Bernardin y Sttieflhagen [5] propusieron dos métricas estanda-
rizadas para ser usadas en los problemas MOT, a las que llamaron las métricas
CLEAR MOT. Son presentadas a continuacién junto con las métricas adicio-
nales usadas en el MOTChallenge.

FP Falsos positivos, numero total de ocurrencias en las que un objeto es
detectado pero en verdad no existe ninguno en esa posicion.

FN Falsos negativos, niumero total de ocurrencias en las que un objeto
existente no es correctamente detectado.

ID Sw Cambio de identidad, nimero de veces que se le asigna a un objeto
que ya visto anteriormente un nuevo ID.

MOTA Exactitud del seguimiento de objetos multiples (por sus siglas
en inglés Multiple Object Tracking Accuracy), es la combinacién de las tres

métricas anteriores, definida como

> (e + fpe +idwy)
Zt gt

donde para el cuadro ¢, ¢g; es el nimero de objetos presentes en el cuadro,

MOTA=1- (2.30)

fn; el nimero de falsos negativos, fp; el nimero de falsos positivos y id w;
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el nimero de cambios de identidad. Asi, un seguimiento perfecto alcanzaria
100 % de MOTA, ya que tendria fp; =0, fn; =0y idsw; = 0.

MOTP Precisién del seguimiento de objetos miltiples (por sus siglas en
inglés Multiple Object Tracking Precision), mide el acoplamiento de las ca-
jas delimitadoras predichas a las verdaderas. Pese a ser una métrica usada
en MOT, estd mas relacionada a la calidad de la deteccion que a la de las

trayectorias del seguimiento. Se define como

> ds
DG

MOTP = (2.31)
donde di es la distancia entre la caja delimitadora verdadera y la prediccién

para el objeto i en el cuadro t, y ¢; es la cantidad de detecciones encontradas.

FAF Falsas alarmas por cuadro, es el promedio de falsos positivos que se

tuvo a lo largo de la secuencia de video.

MT Objetos mas seguidos (Mostly Tracked) es el nimero de objetos ver-

daderos a los que se les asigna la misma ID en més del 80 % del video.

ML Objetos mas perdidos (Mostly Lost) es el nimero de objetos verdaderos

a los que se les asigna la misma ID en menos del 20 % del video.

2.3.3. Algoritmos de seguimiento

A continuacion se presentan dos algoritmos de seguimiento por deteccién.
El primero, SORT, fue propuesto por Bewley et al [6] en el 2016 como un algo-
ritmo que manteniendo una gran simpleza lograba un buen rendimiento a una
gran velocidad. En contraposicion a los trabajos anteriores, que incorporaban
al seguimiento numerosos componentes para tratar casos limites y corregir po-
tenciales errores de deteccién, SORT deja la tarea de deteccion completamente
a cargo del detector, sin intentar corregir errores desde las fases posteriores del
seguimiento. Capitalizando los avances en deteccién visual de objetos logrados
desde la introduccién al area de las redes neuronales convolucionales, SORT
logra un rendimiento similar al logrado por otros detectores del estado del arte
méas complicados, y a una velocidad de ejecucion superior. El segundo, Deep
SORT, fue propuesto por Wojke y Bewley un ano después en el 2017 [48], es
una modificacién al SORT original que incorpora informacién de la apariencia

al calculo de semejanza entre detecciones encontradas y objetos seguidos.
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2.3.4. SORT

SORT (por Simple Online and Realtime Tracking ) mantiene un seguimien-
to del movimiento asociando cada objeto visto a un predictor implementado
por un filtro de Kalman. En cada cuadro procesado, los objetos son primero
detectados, luego las nuevas ubicaciones esperadas de los objetos ya seguidos
son calculadas usando el predictor asociado a cada uno, para luego asociar
las detecciones a alguno de estos seguimientos segin su semejanza. Cada pre-
dictor es posteriormente actualizado con la ubicacién de la deteccion que se
le asocid, y la posicién estimada a posteriori de cada uno es retornada como
salida del seguimiento en ese cuadro. A los objetos que no superan el umbral
de semejanza con ninguna deteccion se les asigna una nueva ID, y si un segui-
miento permanece un tiempo sin volver a ser asociado a ninguna deteccién es
eliminado.

La implementacion original de SORT utiliza como detector una CNN lla-
mada Faster Region CNN (FrRCNN) para la deteccién de peatones en la
secuencia de video [37]. Cada objeto es representado por la ubicacién de su
caja delimitadora junto con su velocidad lineal con respecto al cuadro anterior.

El estado interno de cada seguimiento es modelado como:
x = [u,v, s, 71,0, 5" (2.32)

donde u y v representan la ubicacion horizontal y vertical del pixel central del
objeto y s y r la escala y la relacién de aspecto del cuadrado que conforma
su caja contenedora. Asi, u, v y s son considerados dinamicos con una velo-
cidad lineal u, v y $ respectivamente, mientras que la relacién de aspecto r
es constante. Estas velocidades son calculadas mediante un filtro de Kalman,
actualizadas segin la caja delimitadora observada cuando se asocia una de-
teccién al seguimiento. Si ninguna deteccién es asociada, entonces el estado
interno es simplemente predicho sin correcciéon usando el modelo de velocidad
lineal.

SORT utiliza como métrica de asociacion para construir la matriz de costos
la distancia de la interseccién sobre la unién, y resuelve la asignacion utilizando
el algoritmo Hungaro. Un umbral de semejanza minimo IOU,,;, es establecido
como limite para rechazar asignaciones cuya semejanza no supera este valor.
Una asignacion rechazada significa que no se le asocia a la deteccion vista

ningin objeto seguido anteriormente, sino que se crea para ¢él un nuevo segui-
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miento, asignandole un nuevo ID. Al crear un nuevo seguimiento a partir de
una deteccién, el estado interno se inicializa con la geometria de su caja deli-
mitadora y una velocidad nula. Si un seguimiento no es nuevamente detectado
por Th.s cuadros es eliminado, previniendo que el nimero de seguimientos en
curso crezca continuamente conforme se analiza la secuencia de video, y limi-
tando el error introducido por predicciones que han pasado largo tiempo sin

ser corregidas por el detector. El pseudocddigo es expuesto en el Algoritmo 1.

foreach cuadro do
Obtener detecciones del cuadro;
Predecir nuevas ubicaciones de los sequimientos;
Asociar detecciones a sequimientos;
foreach sequimiento do
if sequimiento tiene una deteccion asignada then
| Actualizar(sequimiento, deteccion)
else
| Actualizar(seguimiento)
end
end

foreach deteccion no asignada do
| Inicializar nuevo sequimiento con la deteccion

end
Eliminar sequimientos que no hayan tenido asignaciones en los
ultimos 77, cuadros;

end
Algorithm 1: SORT Tracking

Evaluado en el MOT Challenge 2015, el rendimiento de SORT logra alcanzar
el puntaje MOTA mas alto, y es incluso comparable con el de otros algoritmos
del estado del arte contemporaneo que se salen de la categoria de seguimiento
en linea y utilizan datos de cuadros futuros [6].

Aunque logra un buen rendimiento en términos de precisién y exactitud
del seguimiento, SORT retorna un ntumero relativamente alto de cambios de
identidad [48]. La métrica de similitud que utiliza solo es correcta cuando la
certeza en la estimacion del estado es alta, lo que provoca una deficiencia en
el seguimiento a través de oclusiones. Por ejemplo, si el objeto seguido pasa
por detrds de un objeto que se interponga entre él y la vision de la camara,
estara por el tiempo que dure la oclusion fuera de deteccién y su predictor
asociado no serd actualizado con ninguna observacion y su seguimiento, aunque

6ptimo segun el filtro de Kalman, serd muy incierto, dificultando su posterior
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asociacién con la deteccién correcta cuando vuelva nuevamente al campo de
vision. Deep SORT intenta superar esta dificultad reemplazando la métrica de
semejanza utilizada por otra que combina informacién del movimiento y de la

apariencia del objeto seguido.

2.3.5. Deep SORT

Deep SORT conserva las mismas caracteristicas fundamentales del algo-
ritmo SORT original. El estado interno es igualmente representado por una
tupla [u,v, s, 7, 1,0, $]7 y se utiliza un filtro de Kalman que modela una veloci-
dad constante, y las detecciones en curso son eliminadas si no son asociadas a
ninguna deteccién por 17, cuadros. La métrica de asociacion compara la in-
formacion de ubicacién de de dos detecciones mediante la distancia cuadratica
de Mahalanobis:

du)(@f) =(d; — Yi)TS;l(dj D) (2.33)

donde (y;,S;) denota la proyeccion de la distribucién del seguimiento i en el
espacio de medidas y d; la caja contenedora de la deteccion j. Esta distancia de
Mahalanobis mide la cantidad de desviaciones estandar en que la deteccién se
aleja de la ubicacion media predicha por el filtro para el seguimiento. Se utiliza
un umbral del 95 % del intervalo de confianza calculado por la distribucién y?

inversa. Esta decisién se denota con un indicador
i) = 1[dW (i, ) < tW] (2.34)

que evalia a 1 si la asociacion entre el seguimiento ¢ y la deteccién j es admisible
segin el umbral de confianza determinado t(). Esta métrica es apoyada por
una segunda métrica que mide la distancia entre las representaciones de la
apariencia.

Para obtener informacion de la apariencia de cada seguimiento, Deep SORT
utiliza una CNN entrenada para la re-identificacion de personas en un conjun-
to de datos llamado MARS (Motion Analysis and Re-identification Set) que
contiene mas de 1.100.000 imégenes de 1.261 peatones diferentes [55]. Para su
coleccién se ubicaron seis camaras en las afueras del campus de la universi-
dad de Tsinghua, dispuestas de forma de que en cada momento cada peatén
visto es capturado por al menos dos camaras desde dngulos diferentes. En

este conjunto de datos, los autores de Deep SORT entrenaron una red neuro-
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nal convolucional para clasificar correctamente a qué peatén corresponde cada
imagen. Después del entrenamiento, la capa final de clasificacién es removida,
y use usa la salida de la red como un vector de caracteristicas que describe al
peatén. Asi, al alimentar la red neuronal creada con dos imédgenes diferentes
que correspondan al mismo peatén aunque sea visto en diferentes momentos
desde diferentes angulos, la red devolvera dos vectores que seran similares en-
tre si pero no a otros vectores resultados de imagenes de peatones diferentes.
Esta representacion de caracteristicas aprendida por la red es usada por DEEP
Sort para obtener una métrica de la semejanza de la apariencia entre una nueva
deteccion y un seguimiento visto anteriormente y determinar si corresponden

efectivamente al mismo objeto.

La informacién de apariencia de una detecciéon d; es calculada alimentando
a la CNN con la seccién de imagen de la caja delimitadora, obteniendo un
vector de descripcién r; con [|r;|| = 1. Se mantiene una galerfa Rj, = r}%,ﬁil
de los ultimos L, = 100 vectores de apariencia de cada seguimiento k, y la
métrica de apariencia mide la menor distancia de coseno entre esta galeria

para un track ¢ y una deteccién j
d?(i,j) = minl —rTrVrl) € R, (2.35)

De forma similar a la primera distancia, se introduce una variable binaria para

indicar si la asociacién segiin esta métrica es admisible segtin un umbral ¢()

b = 1[d2(i, j) < t)] (2.36)

Se tienen entonces dos métricas, una métrica d que da informacién sobre
la distancia Mahalanobis de la ubicacion de los objetos, 1til en predicciones
de corto rango temporal, complementada por otra métrica d® que brinda la
semejanza entre la apariencia de dos objetos, 1til para recuperar identidades
luego de oclusiones prolongadas. Ambas métricas se combinan en una suma

ponderada
cij =MW (i,§) + (1= N)d® (i, 5) (2.37)

siendo el costo ¢; ; de asociar un seguimiento ¢ a una deteccién j, y aceptan-

do una asociacién solo si es aceptable segin las variables binarias de ambas
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Tabla 2.1: Resultados de algoritmos de seguimiento en el desafio MOT16. [48]

Algoritmo Tipo MOTA MOTP MT ML ID Velocidad
LMP_p [22] BATCH 71.0 80.2 46.9% 21.9% 434 0.5 Hz

POI [52] ONLINE  66.1 79.5 34.0% 20.8% 805 10 Hz

SORT[6] ONLINE  59.8 79.6 25.4% 22.7% 1423 60 Hz

Deep SORT [48] ONLINE 61.4 79.1 32.8% 18.2% 781 40 Hz

métricas )
_ (m)
bij =[] (2.38)
m=1

La asignacién es resuelta entonces por el algoritmo Hungaro, construyendo
la matriz de costos C con los costos de asignacién c; ;, y solo considerando

como validas las asignaciones para las cuales b; ; = 1.

2.3.6. Comparacion de resultados

En la Tabla 2.1 se muestran los resultados obtenidos por diferentes algo-
ritmos de seguimiento en el desafio MOTChallenge 2016, el ano en que fue
presentado Deep SORT. LMP _p [22] realiza un seguimiento del tipo offline, y
POI [52] un seguimiento online.

Si bien LMP_p logra un mejor rendimiento en general, el no poder ser
aplicado en tiempo real limita su utilidad. POI es del tipo online al igual que
SORT, pero si bien las diferencias en su rendimiento no son sustanciales, el
ultimo es seis veces mas rapido.

Deep SORT presenta resultados similares a SORT en MOTA, MOTP, MT
y ML, pero logra reducir a casi la mitad el nimero de cambios de identidad. En
contrapartida, el procesamiento necesario para calcular la descripcién de las
caracteristicas de apariencia de los objetos penaliza la velocidad de ejecucién,

que es inferior a la registrada por SORT.
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Capitulo 3

Solucién propuesta

3.1. Introduccion

En esta seccion se describe la solucién propuesta para una herramienta de
analisis de comportamiento del publico a través de videos.

El objetivo es desarrollar una herramienta que permita, a través de la
recopilacién de videos tomados por camaras de seguridad, un analisis del com-
portamiento del ptublico en el lugar.

El diseno se basa en dos pilares, por un lado garantizar una adopcion del
sistema facil y de bajo costo de instalacién, y por otro lado ofrecer funcio-
nalidades que sean adaptables a diferentes escenarios de interés sin limitarse
a un tipo en particular. Si bien un sistema especialmente disenado para ope-
rar en un entorno bien definido y especifico lograria un mejor rendimiento
adaptandose a sus condiciones concretas, seria a costa de sacrificar su utilidad
en otros escenarios y situaciones de uso. Por el contrario, la soluciéon propues-
ta pretende permitir una aplicacién universal que sea capaz de adaptarse a
una multiplicidad de escenarios en los que es de interés realizar un analisis del
comportamiento del publico sin tener que limitarse al andlisis de ningun tipo
de conducta en particular. Esta generalidad, acompanada de un bajo costo de
instalacién, permite que el sistema pueda ser utilizado en diferentes escenarios
como pequenas y medianas tiendas, salas de espera de hospitales, restaurantes,
oficinas de atencién al publico, etc.

El costo de instalacion es la primer barrera al uso, ya que el usuario del sis-
tema no verd ningin beneficio hasta que el valor aportado lo amortice. Como

se menciond anteriormente este costo se puede minimizar mediante la utiliza-
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cion de videocamaras, debido a que su uso se encuentra bastante extendido
y su precio de mercado es considerablemente inferior a otros sensores mas
sofisticados.

La mayoria de locales comerciales cuentan ya con un sistema de vigilancia
consistente en una o varias camaras de seguridad conectadas a un dispositivo
central de grabacion que se encarga de digitalizar la senal analdgica de graba-
cion y almacenar su contenido en un disco rigido. La soluciéon propuesta utiliza
las horas de grabacion de estas camaras de seguridad como tnico insumo para
la deteccién y seguimiento de personas y el andlisis de su comportamiento.
Ademas del bajo costo de instalacién ya mencionado, ofrece ademdas mayor
transparencia en su uso, ya que los visitantes del lugar no notaran ningin
cambio durante su experiencia.

El segundo pilar de gran importancia para el diseno de la solucién propues-
ta es la universalidad de sus funcionalidades. Se pretende un sistema que pueda
ser aplicado para una variedad de fines en una variedad de escenarios, como
puede ser determinar el tiempo de espera de pacientes en la sala de un hospi-
tal, de compradores en la fila de un supermercado, de personas que transitan
por un pasillo, etc. Se necesita dar un conjunto base de funcionalidades que
puedan resolver cada situacién sin necesitar un desarrollo especial de capacida-
des a medida. Para cumplir con este requerimiento, se propone un sistema de
consultas que permite la identificacién de un ptblico objetivo mediante filtros
tales como areas recorridas y tiempos de permanencia, para luego obtener de

estos la métrica que se desee.

3.2. Arquitectura

En la Figura 3.1 se muestra un diagrama de la arquitectura de la solucion
propuesta. Los videos son inicialmente capturados a través de videocamaras
ubicadas en el lugar de forma de cubrir con su campo de visién el area de
interés. Los videos son guardados en formato digital por el sistema de grabacién
DVR (Digital Video Recording) que se esté utilizando en un almacenamiento
al que luego accede el sistema para el procesamiento de su informacién, que
acaba del otro lado con el usuario realizando consultas sobre métricas del uso
de los espacios.

Los videos son alimentados al mdédulo de anélisis de video, que realiza en

ellos la detecciéon y seguimiento de personas. El acceso a los videos puede ser
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Figura 3.1: Arquitectura de la solucién propuesta

realizado en vivo si el sistema DVR permite el acceso a las camaras mediante
un streaming o si se utiliza como almacenamiento un disco accesible por red,
NAS (Network Atacched Storage o SAN (Storage Area Network). El anélisis de
la secuencia de video se realiza cuadro a cuadro, primero el detector devuelve la
ubicacién en la imagen de las personas encontradas y sus puntos corporales, y
esas detecciones son la entrada al médulo de seguimiento, que las asociara con
detecciones vistas anteriormente provenientes de las mismas personas. La de-
teccion se realiza local en cada cuadro, y el seguimiento realizado es del tipo
online, solo tiene en cuenta informacion de cuadros pasados. Por lo tanto, en
andlisis puede operar en vivo dando como salida en cada cuadro el conjunto
de personas vistas, sus puntos corporales y asignando a cada persona una id
Unica.

Las detecciones resultado del médulo de analisis son almacenadas en una
base de datos que guarda para cada persona vista la traza de su ubicacion a lo
largo de la secuencia de video. Ademés de estas detecciones, la base también
almacena algunas métricas de costo computacional elevado, por ejemplo la in-
formacion de la distribucién de personas vistas en cada region de la pantalla
que se utiliza para generar el mapa de calor. Esta métrica es consultada cons-
tantemente por lo que calcularla nuevamente cada vez seria muy ineficiente.
En lugar de eso, se genera bajo demanda y su resultado es almacenado en la

base de datos.

El usuario accede a la informacion del sistema a través de una interfaz
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Web. Se le presenta en ella las cdmaras instaladas, y al seleccionar una puede
ver un resumen de la actividad registrada, en forma de un mapa de calor,
y realizar busquedas de personas bajo ciertos criterios de selecciéon. Una vez
seleccionado el conjunto de personas objetivo, puede consultar por las métricas
de su comportamiento que le sean de interés.

Las consultas realizadas por el usuario son resueltas por un servidor Web
que contiene el médulo de analitica. Este modulo se encarga de seleccionar las
detecciones almacenadas en la base que cumplan con el criterio de seleccion y

calcular sobre ellas las métricas que el usuario haya marcado.

3.3. Detalle de la arquitectura

Deteccion de personas

El médulo de deteccion de personas tiene como fin bien definido tomar
como entrada cada una de las imagenes que conforman la secuencia de video
recibida y segmentar en cada una las regiones que corresponden a personas.

Si bien cualquier detector de personas que localice puntos corporales podria
utilizarse en este modulo, se utiliza OpenPose en la solucion propuesta por su
buena performance y su simplicidad. OpenPose ha logrado una gran adopcién
y ha generado una comunidad de colaboracion y desarrollo activa y en creci-
miento, lo que asegura que continuaran lanzando nuevas versiones y anadiendo
funcionalidades. Desde su lanzamiento en Abril del 2017 se han liberado 10
nuevas versiones de OpenPose, y se han anadido caracteristicas como nuevos
modelos corporales, reconstruccion 3d y mejoras al rendimiento. Es necesario
mencionar de todas formas que el uso comercial de OpenPose estd sujeto a
licencias, mientras que es gratuito para cualquier otro tipo de proyectos!.

Las detecciones obtenidas por OpenPose son ruidosas y poco estables. Pue-
de ocurrir que se obtengan falsas detecciones de partes corporales y hasta de
personas enteras por varios cuadros seguidos, o que la asociacién entre partes
detectadas y personas se errénea por momentos. Estas imperfecciones en la
deteccion pueden ser vistas como ruido en la deteccién del instrumento, que
puede ser reducido al aplicar el filtrado de Kalman en el médulo de seguimiento

posterior.

Wer https://github.com/CMU-Perceptual-Computing-Lab/openpose#license
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Seguimiento de personas

El moédulo de seguimiento toma para cada cuadro las detecciones y asocia
cada una a otras detecciones vistas en cuadros anteriores. Asi, un conjunto de
detecciones asociadas conforman la traza de una persona, la informacion de
céomo se movié cada uno de sus puntos corporales por el campo de cobertura
de la videocamara y que serd almacenada en la base de datos para su posterior

consulta.

Se utiliza para el seguimiento el algorito Deep SORT, que implementa un
seguimiento por detecciéon online, tomando como caracteristicas la ubicacién
y velocidad de los objetos asi como también informacién de su apariencia.
El diseno de Deep SORT logra ser eficiente al mismo tiempo que mantiene
una gran simplicidad, y la utilizacién de informacién de apariencia lo hace
idoneo para el seguimiento de personas, en el que la capacidad de resolver
correctamente oclusiones temporales y superposiciones entre personas es de

vital importancia para una buena calidad del seguimiento realizado.

Deep SORT representa los objetos mediante su ubicacion en la imagen, su
ancho y su largo. Generalmente, estas dimensiones corresponde a la de la caja
delimitadora del objeto detectado, es decir el minimo cuadrado en pantalla
que abarca la totalidad del objeto. Las personas detectadas por OpenPose son
representadas como el conjunto de puntos correspondiente a cada una de sus
partes corporales vistas, por lo que es necesario fijar un criterio para convertir

este conjunto de puntos a la representacion rectangular de Deep SORT.

La forma mas natural de convertir el dominio de salida de OpenPose al
de entrada de Deep SORT seria tomar un rectangulo cuyas coordenadas sean
los puntos maximos y minimos en cada eje del conjunto de puntos corporales
detectadas. Este seria el cuadrado minimo que incluiria a todos los puntos,
similar al usado generalmente en problemas de segmentaciéon. Sin embargo,
las pruebas con este criterio de conversién demostraron que genera mucha
inestabilidad en las dimensiones de las cajas delimitadoras, lo que termina
empeorando la performance del seguimiento. Los puntos extremos en la pose
corresponden la mayor parte del tiempo a manos y piernas, que a su vez son
los que mas movimiento suelen presentar. Asi, si una persona sentada levanta
su mano, el largo del rectangulo delimitador de sus detecciones sera duplicado
repentinamente, lo que generara una velocidad en el estado interno del filtro de

Kalman. Estas deformaciones en las dimensiones agregan un ruido permanente
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al filtrado que empeora su rendimiento, siendo mejor que las dimensiones de
los objetos seguidos permanezcan lo mas estables posibles.

Para lograr dimensiones mas estables en los rectangulos seguidos se propone
un criterio de construccién alternativo que en lugar de abarcar todos los puntos
procura delimitar la mayor cantidad de puntos centrales, bajo el supuesto de
que son esos los que mayor estabilidad en su ubicacion tendran.

El rectangulo delimitador de cada deteccién queda determinado por sus
dimensiones r = [u, v, w,[] donde u y v corresponden a las coordenadas de su
centro en el eje x ey, y w y [ a su ancho y largo. El centro u, v se calcula como

el valor medio de los puntos en cada eje:

Z:pEP'pim
— /=g 3.1
“= TR (3.1)
Zp-eP-pziJ
il B 3.2
Y= B (3.2)

siendo P; = p;...p, el conjunto de puntos corporales detectados para la per-
sona j, donde || P|| = n. Esto ubica el centro del rectangulo en el punto medio
entre todas las detecciones. El rectangulo se termina de delimitar sumando de
cada lado del centro la desviacién estandar de los puntos en cada eje, por lo

que el ancho w y el largo [ se calculan:

o ZpZeP pz )
2\/ 0P (3.3)

. ZpZGP pz )
| = 2\/ P (3.4)

Si bien podrian adoptarse otros criterios de construccion del rectangulo
que usasen informacién cualitativa de los puntos, por ejemplo tomando solo
los puntos de ciertas partes del cuerpo o ponderando segiin su tipo, se lograrian
resultados semejantes al costo de una complejidad adicional.

En la Figura 3.2 se puede ver la diferencia entre aplicar ambos criterios
de delimitacion de cajas contenedoras. Los rectangulos rojos corresponden a la
delimitacion mediante puntos maximos, y los verdes al criterio propuesto. Co-
mo se observa, las dimensiones del rectangulo siempre son menores, y cubren
mayoritariamente el centro del cuerpo de la persona mientras que dejan por

fuera los puntos de las extremidades. En la tercera figura, se le asocia incorrec-
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Figura 3.2: Comparacion entre cajas delimitadoras.

tamente al cuerpo de la persona sentada una pierna de otra persona; la caja
delimitadora por puntos maximos expande su tamano para incluir este punto,
mientras que la caja resultado del criterio propuesto simplemente lo deja por
fuera. Si un cuadro siguiente el error en la deteccién es corregido, el rectangulo
verde permanecerd estable, mientras que el rojo cambiara considerablemente
su tamano.

El filtro de Kalman utilizado por Deep SORT para el seguimiento de ob-
jetos debe ser parametrizado a las condiciones del problema en que se quiere
aplicar. Las matrices de observacién, transicion y sus covarianzas deben de ser
especificadas. Algunas de estas matrices son especificas al problema de segui-
miento de cajas delimitadoras, como la matriz de transicién de estados, que
asocia cada dimensiéon a su correspondiente velocidad, la matriz de control B,
que no es utilizada, y la matriz de observaciéon H. Las matrices de covarianza
por otro lado pueden ser personalizables a cada escenario si se tiene algin
conocimiento a priori sobre el tipo demovimiento que realizaréan los objetos a
seguir.

Las matrices de covarianza en la transicién y observacién pueden utilizarse
para regular la incidencia de las nuevas observaciones en el estado interno
del objeto seguido, haciendolo mas o menos suceptible a cambios. Segin el
escenario puede ser conveniente regular esta parametrizacion para reducir esta
incidencia, si se sabe que los objetos seguidos tienden a mantener su posicién
o cambiarla levemente, o incrementarla si presentan gran dinamismo.

El médulo de seguimiento asocia entonces las detecciones en cada cuadro
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con otras vistas anteriormente, asignando un mismo id unico al seguimiento de
cada persona vista. Estos seguimientos son almacenados en la base, donde se
puede consultar para una persona cual fue la traza de su movimiento, o para

un area de la imagen cudles fueron las personas que pasaron por ahi.

Anadlisis de las detecciones

El médulo de Anélisis es el encargado de tomar las consultas realizadas
por el usuarios y encontrar las detecciones de personas que cumplan con los
criterios ingresados. Sobre este conjunto de personas encontradas, el usuario
podra realizar filtrados adicionales o consultar por métricas que le interese
conocer.

Se necesita de un mecanismo de ingreso de las consultas que sea lo sufi-
cientemente expresivo de forma que el usuario pueda crear diferentes criterios
de seleccion de su interés en distintos tipos de escenarios, y que sea también
simple de usar y de entender su funcionamiento.

Se propone expresar las consultas en forma de una concatenacién de filtros
por zonas, dénde cada filtro corresponde a un area de la pantalla. Las personas
seleccionadas por la consulta seran aquellas para las cuales existen detecciones
observadas que estén dentro de alguna de las zonas delimitadas. Asi, la forma
de ingresar una consulta por el usuario es dibujando en el plano de imagen de
la escena capturada por la videocamara un poligono dentro del cual deberan
haber sido vistas en algiin momento las personas buscadas.

El usuario debe poder ademas filtrar adicionalmente las personas impo-
niendo un tiempo de permanencia maximo o minimo o un intervalo temporal
de interés. Esto, ademés de dar méas herramientas al usuario para realizar con-
sultas mas precisas, es un requerimiento necesario en caso de que la base de
grabaciones sea muy extensa, para evitar consultas que requieran demasiado
tiempo de procesamiento.

Mediante la concatenacion de varios poligonos de busqueda, el usuario pue-
de formar consultas mas complejas, como seleccionando las personas que hayan
pasado por una zona y luego por otra. Los filtros también pueden ser acom-
panados de operadores l6gicos, para poder expresar consultas como la biisqueda
de personas que hayan pasado por una zona pero no por otra. Finalmente, el
usuario puede especificar si el orden de los filtros debe ser respetado o si no es

relevante, es decir si solo se quiere seleccionar a las personas que fueron vistas
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pasando por una zona A y luego por una zona B, o si cualquier orden de visita
es suficiente para su seleccion.

Una vez ingresado desde el sistema Web el criterio de bisqueda, la consulta
es enviada al modulo de analisis por intermedio de una interfaz REST, el
cual buscard en la base de datos las trazas de personas cuyas detecciones
cumplan con las condiciones impuestas. Se trata de una bisqueda de gran costo
computacional ya que su complejidad impide el uso de indices en campos de
registros para incrementar la velocidad de seleccion. Todas las personas vistas
son potencialmente seleccionables, es necesario iterar sobre cada una de ellas
y aplicar los criterios de seleccion a sus detecciones para determinar si es
seleccionable o no. El tiempo de ejecucion de la consulta incrementa con la
cantidad de horas de video analizadas y la cantidad de detecciones en ellas
vistas.

Finalizada la busqueda, el conjunto de personas seleccionadas es mostrado
al usuario. Se muestra la cantidad de personas encontradas y el tiempo de
permanencia de cada una de ellas.

En la seccién 3.4 se presenta un prototipo de la solucién propuesta, inclu-

yendo capturas de pantalla que ilustran la interfaz Web para consultas.

3.3.1. Bisqueda de poses

La deteccién de los puntos corporales para las personas detectadas en cada
uno de los cuadros de la secuencia de video realizada por OpenPose abre la
posibilidad de buscar poses corporales que sean de interés para el usuario de
la plataforma. De esta forma, el sistema podria ofrecer tambien la posibilidad
de agregar a la consulta filtros que seleccionen personas cuya posicion corporal
sea semejante a una de interés. Por ejemplo, podria ser de interés detectar las
personas que estuvieron sentadas en una zona, o las que extendieron sus manos
hacia un objeto.

Tanto para el seguimiento de las personas (realizado a través de sus cajas
contenedoras) como para los criterios de buisqueda por posicién descritos en las
secciones anteriores, los puntos corporales detectados eran utilizados solamente
para determinar la posicién de la persona en la imagen, solo se tomaba la infor-
macion de su ubicacion sin importar el punto antémico al que correspondian.
La clasificacién de puntos corporales es utilizada al realizar una busqueda de

pose corporal, justificando asi el uso de OpenPose sobre otro detector que solo
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haga una detecciéon de personas sin aportar informacion sobre su pose.

OpenPose representa la pose humana mediante 25 puntos, por lo que definir
un criterio de busqueda de una pose objetivo equivale a determinar cual es la
posicion relativa de cada uno de estos puntos. Para brindar al usuario una
forma intuititva de realizar esto desde la interfaz grafica, se consideraron dos
posibles maneras. Una posibilidad es representar los 25 puntos en pantalla
mediante un esqueleto con el cual el usuario pueda interactuar para ajustar
la posicion de cada punto corporal hasta lograr determinar la pose buscada.
Si bien de esta forma es posible determinar cualquier posicién, el uso puede
resultar complicado a una persona que no esté familiarizada con el diseno 3D y
las dificultades de mover la vista a través de los ejes, comprender la perspectiva
de la camara, etc.

Una segunda opcién seria determinar la pose objetivo a través de una
semejanza con otra pose vista ya en el video para alguna persona. Asi, el
usuario deberia moverse por la secuencia grabada hasta encontrar una persona
que haya realizado el comportamiento que es de su interés y crear un criterio
de busqueda en el que se filtrarian las personas a las que se haya detectado
una pose similar en algiin momento. Este método seria mucho mas agil que
el primero, pero como contrapartida limitaria la expresividad de la consulta a
poses que ya hayan sido vistas anteriormente. En todo caso, ambos métodos de
buisqueda no son excluyentes y el sistema podria implementar ambos y permitir

al usuario elegir el que prefiera utilizar.

3.4. Prototipo realizado

Con el fin de comprobar la viabilidad técnica del sistema propuesto, fue
construido un prototipo con un conjunto minimo de funcionalidades. El obje-
tivo fue validar que la tecnologia disponible hoy en dia para la deteccion de
personas y su seguimiento es suficiente como para construir la plataforma idea-
da, y evaluar la calidad de los resultados luego de su aplicacién en un escenario
en particular.

La viabilidad del proyecto depende fuertemente de la calidad lograda en la
deteccion y el seguimiento. Un alto margen de error en cualquiera de las dos
implicaria una distorsion en las métricas obtenidas que acabaria por quitarles
cualquier utilidad. El prototipo construido tiene como principal objetivo re-

levar la calidad obtenida y el impacto que los errores de deteccién provocan
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sobre las métricas de comportamiento de las personas.

Se utiliz6 para la deteccion la version 1.3.0 de OpenPose con una resolucion
de 656x368. El modelo de cuerpo humano utilizado es BODY _25, sin incluir en
la deteccion los puntos correspondientes a manos y caras, que introducen una
degradacion significativa en la performance. La deteccion es ejecutada sobre
archivos de videos ya capturados. Se captura cada cuadro con OpenCV!, y se
le aplica OpenPose, que genera como salida, para cada cuadro, un archivo en
formato JSON con las personas vistas y las coordenadas en pantalla para los
puntos corporales detectados. Estos archivos de detecciones son alimentados
al médulo de seguimiento, construido con la implementacién de Deep SORT
disponible en su repositorio [49]. Deep SORT fue modificado para utilizar en
lugar de la implementacion del filtro de Kalman con la que es distribuido,
una diferente utilizando la librerfa PyKalman [36], que tiene un disefio mas
modular y permite una parametrizacion mas facil del filtrado.

Las detecciones son almacenadas en una base de datos no relacional Mon-
goDB?. MongoDB almacena los datos en documentos de formato JSON?, or-
ganizéandolos en diferentes colecciones. Cada deteccién es almacenada en un
documento diferente, registrando los puntos corporales observados y el ID de
persona que se le asigné en el seguimiento. La utilizaciéon de una base no re-
lacional facilita el prototipado al no ser necesaria una definicién estatica de la
estructura de la base y de los tipos de datos almacenados.

El médulo de andlisis expone en una interfaz REST* los servicios de buisque-
da y consulta de métricas. Se utiliz6 el framework Flask® escrito en Python, que
gracias a un diseno minimalista permite crear rapidamente aplicaciones Web.
El usuario ingresa las consultas a través de una interfaz Web desarrollada en
Angular 6°.

Para mantener la simplicidad del prototipo y acotar los tiempos de desa-
rrollo, la busqueda fue limitada a un solo poligono. Si bien la potencialidad
de busqueda se ve limitada y se restringe al usuario a indicar una sola area
de interés, es suficiente para evaluar el desempeno del sistema de busqueda.

En una busqueda compuesta de una concatenacién de filtros, serd el primer

'Por mas informacién sobre OpenCV, ver https://opencv.org/

2Por més informacién sobre MongoDB, ver https://www.mongodb.com/
3Por mas informacién sobre el formato JSON, ver https://www.json.org/
4Por més informacién sobre APIs de tipo REST, ver https://restfulapi.net/
5Por més informacién sobre Flask, ver http://flask.pocoo.org/

SPor més informacién sobre Angular, ver https://angular.io/
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filtro el que mayor costo computacional implique, pues todas las detecciones
almacenadas en la base de datos son posibles candidatos. Los sucesivos filtros
se aplican solo a los resultados de los filtros anteriores, por lo que el costo
computacional serd considerablemente menor.

La interfaz Web de busqueda presenta al usuario un cuadro vacio (es decir,
sin personas), tomado de los videos disponibles que conforman el dataset uti-
lizado para la evaluacién, como se describe en dicha seccién. El usuario tiene
la posibilidad en ese momento de dibujar, mediante un poligono, el area que le
interesa consultar. El sistema buscara entonces todas las personas que fueron

detectadas en esa zona, y retornara los siguientes resultados:

= un listado de personas detectadas en esa zona, identificados por su ID, e
indicando la cantidad de minutos que permanecieron en la misma

= un histograma que resume la permanencia en minutos en funcién de la
cantidad de personas detectadas

» filtros adicionales por tiempo, que permiten al usuario filtrar los resulta-

dos segin un rango de fechas, o por permanencia minima y/o maxima

La Figura 3.3 presenta una ilustracion sobre la interfaz disponible al usua-
rio, mientras que la Figura 3.4 ilustra la presentacion de los resultados una vez

efectuada la busqueda.

Proyecto de Grado

Nueva busqueda Buscar

Q

'
i8 | THhu 09:00:08

Figura 3.3: Ilustracién de la interfaz Web de consulta disponible al usuario. El
area de interés dibujada es la delimitada por el poligono rojo. La numeracion de las
mesas fue realizada a los efectos de la evaluacion, como se describe mas adelante en
dicha seccién.
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Figura 3.4: Tlustracién de lo que retorna la interfaz Web al usuario luego de com-
pletada una bisqueda. A la izquierda se presenta un histograma que resume la
permanencia de las personas. A la derecha, arriba, se ilustran los filtros por tiempo
que el usuario puede utilizar para refinar los resultados, y a la derecha, abajo, se
enumeran las personas que fueron detectadas en la zona consultada

La busqueda de poses fue implementada directamente en un cuaderno Jupy-
ter con Python, tomando las detecciones directamente de la base de datos. No
fue implementado en el prototipo una interfaz grafica de bisqueda de pose.

En la siguiente seccion se presentan los resultados obtenidos en la utilizacion
de este prototipo desarrollado para el andlisis de un conjunto de videos de

prueba.
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Capitulo 4
Evaluacion de la solucion

El funcionamiento del prototipo implementado para la soluciéon propues-
ta en el capitulo anterior es analizado en este capitulo. Se intenta validar la
viabilidad tecnoldgica del sistema, que dependera fundamentalmente del costo
computacional de la deteccién y del anélisis, y de la calidad por estos lograda.

Se evaluo el rendimiento de las dos grandes funcionalidades implementadas
en el prototipo del sistema. Por un lado los criterios de selecciéon de personas y
la obtencion de métricas, en particular del tiempo de permanencia en un area
dado, y por otro lado la bisqueda de personas que hayan realizado una pose

objetivo dada.

4.1. Conjunto de datos utilizados

Se utilizaron secuencias de video capturadas por una camara de seguridad
en una cafeteria ubicada en la zona céntrica de la ciudad de Montevideo. El
local permanece abierto de Lunes a Viernes de 09:00 a 19:00 horas. El mis-
mo cuenta con un sistema de 8 camaras de videovigilancia, que almacena las
grabaciones en el disco duro de una unidad DVR central. Se seleccioné para
el analisis 2 dias de videos provenientes de una camara que enfoca conve-
nientemente las mesas del lugar, en el horario de 09:00 a 17:00. Los videos
corresponden a los dias Jueves 18 y Lunes 22 de Octubre del 2018.

Se le presenté al propietario del local el sistema en construccién, sus fun-
cionalidades y posibilidades. Consultado sobre qué métricas de uso del lugar
eran de su interés, destacé la importancia de conocer el tiempo de ocupacién

de las mesas, para poder analizar la utilizacién de la capacidad del local y los
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Figura 4.1: Captura de video del Jueves 18 de Octubre a las 13:58

momentos del dia mas concurridos.

Bajo estos requerimientos, el sistema podria ser utilizado por el usuario pa-
ra consultar el tiempo de permanencia de las personas en las mesas. La forma
de obtener esta informacién utilizando el sistema de busqueda y filtros pro-
puesto, es realizar una consulta las mesas que resulten de interés. Es suficiente
para cada busqueda un solo filtro en el que se dibuje en el plano de imagen la
zona en la que se colocan las sillas de la mesa. La consulta encontrara todas
las personas que haya estado sentadas en esas sillas, y sus respectivos tiempos
de permanencia en la mesa, como se ilustré en las Figuras 3.3 y 3.4.

La parametrizacion del filtro de Kalman fue realizada con el fin de mejorar
la performance de la deteccion sobre personas quietas, que son las de mayor
importancia para la bisqueda que sera realizada. La matriz de covarianza en la
transicion utilizada fue de 10«1 y la de covarianza en la observacion de 500 %I,
donde I es la matriz identidad de tamanos 8 X 8 y 4 x 4 respectivamente. Estos
parametros fueron determinados a partir de pruebas realizadas, buscando una

configuracion que maximice la calidad del seguimiento en las personas sentadas.

4.2. Analisis de permanencia de personas

El objetivo del andlisis bajo estas condiciones es inferir, como métrica, la

permanencia de las personas sentadas en las mesas del local. Idealmente se bus-
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ca que las métricas inferidas por la solucién sean lo mas consistentes con las
métricas reales (que podrian obtenerse por ejemplo, si alguien analiza el video
manualmente, identifica a cada persona sentada y registra el tiempo que per-
manecieron sentadas y donde). En otras palabras, lo que se busca es identificar
univocamente a cada persona con un codigo, durante toda su permanencia en
los videos. Sin embargo las métricas inferidas pueden verse severamente afec-
tadas si se presentan errores en la deteccién y el seguimiento de las personas.
La falla en la deteccién de una persona, seria interpretado por el médulo de
analisis como personas distintas, que entran y salen constantemente del area
filtrada, incrementando artificialmente la cifra de personas vistas y disminu-
yendo el tiempo de permanencia registrado. De manera similar, problemas en
el seguimiento causaran que a una misma persona le sean asignadas multiples
identidades, o que se le asigne la misma a dos personas diferentes, en ambos

casos deformando las métricas obtenidas durante el andlisis.

Los errores en la deteccion, cometidos por OpenPose durante el procesa-
miento de los videos, pueden significar que algunos puntos corporales (o todos)
de una persona no sean detectados, que sean asignados a partes del cuerpo in-
correctas, o que se realice una falsa deteccién (por ejemplo, detectar una silla
como si fuese una persona). Estos errores, de ocurrir, son locales a un cuadro
especifico de la secuencia de video, y tienden a ser corregidos si se tiene en
cuenta la secuencia completa. Es decir, puede haber un error en la deteccién
en un determinado cuadro, pero el movimiento de la persona y la variabilidad
entre cuadros de la secuencia causaran que la probabilidad de que el error se

mantenga decrezca conforme se tienen en cuenta mas cuadros.

Con respecto al seguimiento, de los tipos de errores presentados en la Sec-
cién 2.3.1, los indicadores de FP y FN afectan a detecciones en particular, por
lo cual al igual que los errores en la deteccion no tiene gran peso en las métricas.
Tampoco resulta de importancia la precisién en las cajas contenedoras cons-
truidas a partir del seguimiento, ya que en el analisis no se trabajara con esas
cajas sino con los puntos corporales de la deteccién. Sin embargo, la cantidad
de cambios de identidad si resulta fundamental, porque este tipo de error in-
crementa el nimero de personas diferentes vistas, afectando considerablemente
el tiempo de permanencia de cada una de ellas. Por esto entonces nos centra-
remos en analizar la cantidad de cambios de detecciéon. Una baja cantidad de

estos cambios nos permitiria lograr un analisis fiel a la realidad.
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4.2.1. Procedimiento de evaluacion

En primer lugar se procesaron los videos de videovigilancia, de acuerdo
a lo descrito en la seccién de Arquitectura. Como resultado se almacenaron,
en la base de datos, las detecciones obtenidas para cada cuadro de cada vi-
deo, registrando el cédigo identificador de seguimiento de la persona a la cual
pertenece cada deteccién. Utilizando Python y OpenCV, se generaron videos
con las detecciones y codigos correspondientes a cada persona, a partir del

procesamiento previo.

Figura 4.2: Captura de video conteniendo las detecciones y el codigo de seguimiento

El procedimiento de evaluacién consistié en observar estos videos generados
y contabilizar los cambios de identidad registrados para una misma persona.
Es decir, contar la cantidad de veces que, a una misma persona, se le asignaron
codigos de seguimiento distinto a lo largo de todos los videos.

Para contar con un poco més de granularidad sobre las razones de los

cambios de identidad presentados, se categorizaron en:

Pérdida de deteccién. Cuando una persona que viene siendo identificada
con un cddigo I D, deja de ser detectada por méas de 20 cuadros (por una
falla en OpenPose), su cédigo de seguimiento se descarta. En la préxima

deteccién de esa persona, se le asigna un nuevo cédigo de seguimiento

D,
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Figura 4.3: Ilustraciéon de un cambio de identidad por pérdida de deteccion

Superposicion. Al utilizar solamente una camara de video, es posible que
a una persona z que venia siendo identificada se le superponga total, o
parcialmente, otra persona y que se posicione por delante (es decir entre
la persona original y la cdmara). Esto frecuentemente conlleva a que a y
se le asigne el codigo de seguimiento de z, y a este ultimo se le de uno

nuevo.

Figura 4.4: Ilustracion de un cambio de identidad por pérdida de deteccién

Reingreso. Cuando una persona se sale del rango de filmacion de la cadmara,
ya sea porque sale del local, o simplemente se desplaza hacia una zona
que no es captada por la camara, y vuelve, recibe un nuevo cédigo de
identificacién. Esto no corresponde a un error, sin embargo implica de

todas formas un cambio de identidad sobre una misma persona.
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4.2.2. Resultados de la evaluacion

Para evaluar la solucién de acuerdo al procedimiento descrito en la seccion
anterior, se observaron 16 videos, uno por cada hora entre aproximadamente
las 09:00 y las 17:00 de los dias Jueves 18 y Lunes 22 de Octubre de 2018, y
se anotaron manualmente los cambios de identidad clasificados conforme a las
categorias ya mencionadas.

De acuerdo a nuestra observacion, las mesas ubicadas en la parte superior
de la imagen, y por tanto mas alejadas de la camara, presentaron un indice
de error muy alto. Esto se debe principalmente a dos razones: poca precisién
en OpenPose para detectar a las personas, por la distancia a la que estan las
mesas de la camara, y la calidad de imagen de la misma; y la gran cantidad
de superposiciones que se presentan debido a la cantidad de personas que
transitan por el espacio medio de la sala. Por esa razon, se decidié enfocar el
analisis en las 3 mesas mas proximas a la cdmara, numeradas como se ilustra

a continuacion:

Figura 4.5: Mesas seleccionadas para la evaluacion

Luego los resultados se registraron agrupados por franja horaria, como

sigue:

Manana. comprende los videos entre las 09:00 y las 12:00
Mediodia. comprende los videos entre las 12:00 y las 15:00
Tarde. comprende los videos entre las 15:00 y las 17:00
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Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

Manana
Mesa Pér. Det. Super. Reingreso  Total P/persona
1 3 0 3 8 6 1,33
2 0 0 0 0 0 0,00
3 0 0 0 0 4 0,00
3 0 3 8 10 0,80

Super. Reingreso  Total P/persona

1 9 1 3 13 12 1,08
2 12 2 0 14 10 1,40
3 38 " 0 49 12 4,08

39 14 3 76 34 2,24

Super. Reingreso  Total P/persona

1 20 2 2 24 6 4,00
2 <] 0 1 T 3 1,40
3 1 0 0 1 2 0,50

27 2 3 32 13 2,46

Figura 4.6: Resultados de la evaluacion realizada sobre los videos del Jueves 18 de
Octubre. En la tabla del mediodia se puede observar, por ejemplo, que 38 de los 49
cambios de identidad identificados en la mesa 3 se deben a que se perdié la deteccion
de la persona que portaba esa identificacién. Ademaés, como se contabilizaron en total
12 personas sentadas en dicha mesa, y 49 cambios de identidad, se produjeron en
promedio 4,08 cambios de identidad por persona (49/12)

Las tablas agrupan el resultado obtenido por mesa para cada franja ho-
raria. Se contabilizé también la cantidad de personas sentadas en cada mesa
(columna Personas), para luego obtener un promedio de la cantidad de cam-
bios de identidad por persona (columna P/persona). Idealmente se desea que

ese numero sea lo mas cercano a 0 posible.

Como se puede apreciar en los resultados de la evaluacién, incluso enfo-
cando el andlisis en las mesas més proximas a la cdmara, se presentan muchos
errores que afectan directamente la consistencia de las métricas de permanencia
obtenidas, tomando como referencia el escenario real. Para medir el impacto
producidos por estos errores, corregimos manualmente los cambios de identi-
dad detectados, para luego comparar las métricas obtenidas sobre una base de

datos corregida con una sin corregir.
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Manana

Mesa Pér. Det. Super. Reingreso  Total P/persona
1 2 1 1 = 2 2,00
2 0 0 0 0 3 0,00
3 0 0 0 0 0 0,00
2 1 1 4 5 0,80

Super. Reingreso  Total P/persona

1 0 0 1 1 4 0,25
2 1 1 1 3 6 0,50
3 13 1 1 15 8 1,88

14 2 3 19 18 1,06

Mesa Pér. Det. Super. Reingreso Total P/persona

1 0 0 0 0 3 0,00
2 0 0 0 0 0 0,00
3 0 0 3 3 5 0,60

0 0 3 3 8 0,38

Figura 4.7: Resultados de la evaluacion realizada sobre los videos del Lunes 22 de
Octubre

Generacién de base de datos sin errores

Como se describié en el capitulo anterior, nuestro prototipo almacena en
una base de datos no relacional las detecciones generadas por OpenPose para
cada persona y para cada cuadro de cada video, junto al cédigo de seguimiento
asignado a dicha persona. El procedimiento de correccion consistié entonces en
modificar esos registros de la base de datos, como resultado de la observacion
manual de los videos y las detecciones generadas durante el procesamiento del
modulo de andlisis de nuestro prototipo.

Se tienen entonces dos bases de datos: una con las detecciones e identidades
asignadas de forma automatica durante la deteccion y el seguimiento, y otra
corregida, resultado de aplicar las correcciones de errores en la primera. Esto
permite comparar como varian las métricas obtenidas segin se utilicen como
insumo las detecciones automaticas o las corregidas, obteniendo una cuantifica-
cién de la distorsion que introducen en ellas los errores de cambio de identidad
en el seguimiento.

Basicamente la idea para la correccion es la siguiente: supongamos que a
una persona se le viene asignando un codigo de seguimiento ID,, pero en el
cuadro framelnicial sufre un cambio de identidad (por alguna de las razones

descritas en la seccién anterior), y le es asignado un nuevo cédigo 1D, que
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se mantiene hasta el cuadro frameF'inal. En este caso entonces es necesario
contar con un procedimiento para modificar las detecciones en la base de datos
y asignarle a las que tengan I D, entre los cuadros framelnicial y frameFinal
su verdadera ID,,.

Este mecanismo de cambio de identidades se implementé mediante un codi-
go externo que modifica directamente los registros en la base de datos. El pro-
cedimiento de correccién se limité entonces a aplicar esta funcién para cada
cambio de identidad detectado durante la observacién de los videos.

Una vez corregidos los cambios de identidad, se tiene un conjunto de datos
libre de este tipo de errores sobre el cual se puede trabajar y extraer métricas.
Estas métricas serfan los obtenidas por el sistema si el seguimiento tuviese
una precision tal que no se produjeran cambios de identidad. Es interesante
de todas formas destacar que ni siquiera este conjunto de datos corregidos
representa exactamente la realidad, porque para ello necesitariamos contar
con detecciones de las personas durante el 100 % de los cuadros (sin deteccién
no es posible identificar, y por lo tanto hacer seguimiento, a una persona), lo
cual no ocurre ya que OpenPose no esta completamente exento de errores. Sin

embargo si representa una muy cercana aproximacion.

Resultados obtenidos luego de la correccion

Comparando las diferencias en las métricas obtenidas entre el conjunto
de datos obtenido por el sistema y el conjunto de datos corregido, se puede
observar cudl es la diferencia que los errores de cambio de identidad introducen

en el analisis realizado.

Figura 4.8: Busquedas realizadas y los mapas de calor de las detecciones en cada
una.

Se realizaron tres consultas, en cada una se delimitaba en el poligono de

buisqueda una mesa diferente segin la numeraciéon indicada en la Figura 4.5.
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Los mapas de calor obtenidos en cada mesa son mostrados en la Figura 4.8.
Como es de esperar, muestran una mayor concentracién de detecciones en los
lugares que ocupan las personas cuando se sientan en cada una de las sillas.
Ademas, se pude ver que mientras que en las mesas 1 y 2 el uso de cada silla
es casi igual, no ocurre lo mismo para la mesa 3, en la que una silla es usada
mas frecuentemente que el resto.

Los resultados obtenidos para los tiempos de permanencia de personas en
las areas de busqueda para las distintas mesas son mostrados en forma de
histogramas en las Figuras 4.9, 4.10 y 4.11. Notese que estos histogramas no
son exactamente los mismos que los mostrados en la interfaz de usuario, pero
estan construidos con los mismos datos y modificados para poder comparar en

una misma grafica los resultados de las detecciones automaticas y corregidas.

m Detecciones obtenidas

)]
g 20 Detecciones corregidas
o
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Figura 4.9: Histograma de tiempos de permanencia para la mesa 1

En los tres histogramas se puede ver que hay una gran diferencia entre los
resultados obtenidos por las detecciones obtenidas y las corregidas. La corre-
cién de datos introduce principalmente un fuerte decrecimiento en la cantidad
de personas con tiempos de permanencia menores a 10 minutos, a la vez que in-
troduce personas con tiempos de permanencia muy superiores a los registrados
anteriormente.

Esta diferencia corresponde al error que los cambios de identidad en el se-
guimiento introducen en las métricas de permanencia. Estos errores de cambios

de identidad hacen que se tengan varios seguimientos de corta duracién que
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Detecciones automaticas Detecciones corregidas

Mesa uno 11m 17m
Mesa dos  1bm 29m
Mesa tres 12m 22m

Tabla 4.1: Minutos de permanencia para las personas vistas en las tres mesas para
el conjunto de detecciones obtenidas de forma automatica y el conjunto de datos en
el que se corrigieron los erores de cambios de identidad.

en realidad corresponden a la misma persona. Al juntar estos segmentos en
uno unico, se tiene el tiempo de permanencia real de la persona, que sera la
suma todos ellos. Cuantos mas cambios de identidad tenga el seguimiento,
mayor serd la diferencia que esta fragmentacion inducird en los tiempos de
permanencia.

En la Tabla 4.1 se muestra como varia el tiempo de permanencia en las
distintas mesas segun se calcule la métrica con el conjunto de datos generado
automaticamente o el corregido. Puede verse como la métrica varia menos en

la mesa uno que en el resto de las mesas.

m Detecciones obtenidas
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e Detecciones corregidas
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Figura 4.10: Histograma de tiempos de permanencia para la mesa 2

4.2.3. Conclusiones

Los resultados de la evaluacion permiten, més alla de que se trata de un

acotado a una cierta cantidad de mesas, extraer conclusiones sobre el compor-
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Figura 4.11: Histograma de tiempos de permanencia para la mesa 3

tamiento de los clientes en la cafeteria, y la viabilidad de la aplicacion a partir

del prototipo.

En primer lugar resulta evidente a partir de las tablas de las figuras 4.6
y 4.7 que la gran mayoria de los cambios de identidad presentados se deben a
pérdidas en la deteccion. Si bien es en este item en donde OpenPose tiene mas
incidencia, es necesario aclarar que la gran mayoria de los casos se presentaron
en personas sentadas en el limite del alcance de la camara. Esto implica que ni
siquiera el torso de la persona permanece visible completamente en los videos
(en algunos casos solo la cabeza y el cuello), dificultando enormemente la tarea

de OpenPose para detectar correctamente.

Quitando esos casos en los bordes de pantalla, los casos mas frecuentes de
pérdidas de deteccién en personas que si estaban contenidas completamente en
la imagen se presentaron en personas vestidas con ropa de colores muy oscuros,
cercanos al negro (como se ve en el ejemplo de la figura 4.3). Notamos una

dificultad en OpenPose en estos casos.

Si comparamos mesa a mesa, vemos que en la mesa 2 se presentan menos
cambios de identidad que en las 1 y 3, donde se presentan con mayor frecuencia

los escenarios descritos en el parrafo anterior.

Si evaluamos con mayor granularidad dentro de cada mesa, y analizamos

cada silla por separado, es posible afirmar que el prototipo sin corregir se acer-

61



ca considerablemente mas al escenario real para aquellas sillas que permiten
una deteccion completa frente a las que se ubican en el limite del alcance de

la camara.

Por otro lado, los cambios de identidad debido a superposiciones, si bien
no se presentan en un numero tan elevado como los debidos a pérdidas de
deteccién, también tienen incidencia sobre los resultados. Esto se debe princi-
palmente al angulo de vision de la cdmara desde la cual se filmaron los videos. Si
se contara con camaras, o se pudiese tener injerencia sobre el posicionamiento
de las mismas, que enfocaran las mesas desde una posiciéon mas perpendicular,

posiblemente se evitarian en gran medida estos errores.

Si nos centramos en la distribucién de errores por franja horaria, resul-
ta evidente que el momento del dia mas propenso a cambios de identidad es
durante el mediodia. Durante la manana y la tarde se presentan considerable-
mente menos errores. Esto se debe principalmente a la cantidad de personas
presentes en el local en cada momento. No solo porque se cuenta con me-
nos personas sentadas (es directo e intuitivo concluir que a menor cantidad
de muestras, menores en cantidad serdn los errores), sino porque durante las
mananas y tardes el transito de personas entre las mesas es considerablemente
menor. Esto permite una detecciéon mas directa y con menor interferencia de
las personas sentadas, que tiene gran incidencia en la calidad de los resultados
obtenidos.

Estos cambios de identidad en el seguimiento tienen una gran incidencia en
la métrica relevada en este caso, el tiempo de permanencia de las personas en
el area. La asignacion de multiples identidades diferentes a una misma persona
provoca que los tiempos relevados difieran bastante de los tiempos reales. Los
histogramas muestran asi una gran cantidad de permanencias menores a los

10 minutos, que en realidad son menos si se consideran los datos corregidos.

4.3. Busqueda de pose

Para evaluar en los datos de prueba la potencialidad de la busqueda de
pose, se determino primero una pose objetivo y luego se buscaron coincidencias
con ella dentro del conjunto de todas las detecciones observadas en las horas

de grabacion disponibles. El comportamiento buscado fue la accién realizada
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usualmente por los clientes de un restaurante para llamar la atencién del mozo
y pedirle que se dirija a la mesa, generalmente a los efectos de pedir y abonar
la cuenta, ordenar, o simplemente para realizarle una consulta. Si bien existen
numerosas formas de llamar la atencién de un mozo, se acostumbra a levantar
la mano hasta establecer un contacto visual con él.

Una vez definida la pose objetivo, el siguiente paso es determinar la canti-
dad de ocurrencias entre todas las detecciones disponibles. Para abordar este

problema se plantearon dos enfoques posibles.

4.3.1. Buasqueda por reglas

El primero consiste en responder la pregunta ;qué condiciones debe cum-
plir una pose para ser considerada equivalente a la pose objetivo? Es posible
responder esa pregunta para la pose objetivo en base a las condiciones que
deben cumplir las coordenadas del hombro, codo y muneca de una persona (es
necesario recordar que estos tres puntos son los tinicos que detecta OpenPose
con el modelo de cuerpo utilizado en el prototipo). Se puede establecer que
una persona tiene la mano alzada (izquierda o derecha), si su codo estd por
encima (con respecto a la coordenada en el eje Y) de su hombro, y su muneca
esta por encima de su codo.

Para detectar las poses en las que el brazo esta totalmente extendido, se
agrego la condicion de que la coordenada correspondiente al codo esté a una
altura superior a 1,5 veces la distancia entre el punto medio de la cabeza y el
cuello. Esta heuristica fue hallada de forma experimental, en pos de ajustar el
método para que logre detectar correctamente la mayor cantidad de ocurrencias

reales observadas.

4.3.2. Busqueda por semejanza

Otro posible enfoque consiste en identificar, entre las detecciones, las poses
similares a la objetivo. En este caso decimos que dos poses son similares si la
distancia entre los pares de puntos de igual tipo para ambas poses estda por
debajo de un deteminado umbral.

Es fundamental entonces determinar que pares de puntos deben ser consi-
derados para medir la similaridad de una pose dada. En algunos casos puede
ser importante considerar las piernas de una persona, mientras que en otro

la pose objetivo puede estar determinada en mayor medida por el torso y la
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cabeza. Por esto, la selecciéon de pose objetivo es realizada partiendo de una
pose observada, pero marcando en ella los puntos que son de interés para el

criterio de semejanza.

Con estas consideraciones, se implementé un método para determinar la
medida de semejanza que se basa en la suma de la distancia euclidea entre
los pares de puntos corporales que estan presentes tanto en la pose estudiada
como en la pose objetivo (es decir, que fueron marcados en ella inicialmente
como de interés). Ya que la similitud de pose es independiente de su posicién
en la imagen, las coordenadas de sus puntos son centradas en el centro de cada

un antes de compararlas. Su pseudocédigo puede verse en el algoritmo 2.

Data: Pose estudiada P*, Pose objetivo P°%, Umbral k
Result: TRUE si P* y P°® son similares, FALSE si no
Distancia d = 0 ;
foreach Punto corporal i do
if IP*, P* then
e

end

end

if d <=k then
| Return TRUE

else
| Return FALSE

end
Algorithm 2: Criterio de semejanza

A la hora de comparar ambos enfoques, podemos decir que si bien el méto-
do basado en reglas permite refinar el criterio de buisqueda con el grado de
especificidad que se desee, requiere escribir una rutina especifica para cada
pose objetivo que se defina. Esto hace que su uso no resulte generalizable. El
método basado en semejanza puede ser aplicado a cualquier pose objetivo sin
tener que realizar ningtin ajuste mas que el de indicar una pose modelo. Con
la potencialidad de poder responder a una consulta generada por una pose de-
finida por el usuario a través de una plataforma como la disenada para nuestro

trabajo, resulta ademas de especial interés.
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4.3.3. Procedimiento de evaluacion

Para estudiar el rendimiento de estos algoritmos de bisqueda de pose,
primero se relevaron manualmente todos los casos de éxito a detectar. Para
esto se revisaron las horas de video disponibles, a los efectos de detectar los
momentos en que alguna persona fue vista levantando su mano para llamar la
atencion del mozo. Teniendo estos nimeros, y suponiendo que hay evaluar de

los métodos:

precision, es decir, de las instancias detectadas, cuales efectivamente son co-

vp
vp+fp

recall o exhaustividad, es decir, de las instancias correctas (identificadas ma-

rrectas:

vp
vp+fn

nualmente), cuantas detecto:

siendo tp = VerdaderoPositivo, fp = FalsoPositivo, y fn =
FalsoNegativo

Se establecié como criterio de aceptacién que la persona levante cualquiera
de sus brazos mientras dirige su mirada al mozo, y que ademas efectivamente
el intento tenga éxito y el mozo se dirija hacia su mesa en la brevedad. Esto
ultimo no es detectable automaticamente por los algoritmos, pero representa
sin embargo el caso de uso que se procura identificar.

En la figura 4.12 se pueden ver ejemplos de los casos identificados oportu-

namente.

Figura 4.12: Ejemplos de la pose objetivo buscada

Con esto se logra obtener el conjunto de detecciones correctas, a los efectos
de poder comparar el rendimiento de los dos algoritmos de busqueda, que
deberan maximizar la cantidad de poses detectadas correctamente y minimizar

las falsas detecciones.
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El resultado de la clasificacion de la pose se evalia por cada cuadro de
la secuencia de video segun sea correcta o no la deteccion de la pose para
esa persona en ese cuadro especifico. A cada deteccién de persona en cada
cuadro se le asigna entonces una etiqueta que puede ser Verdadero Positivo
(VP), Verdadero Negativo (VN), Falso Negativo (FN) o Falso Positivo (FP)
segun la clasificacién de pose realizada y la clasificacién real correcta obtenida
manualmente.

Para tener mas granularidad sobre las razones en las que el algoritmo de-

tecta falsos positivos, los categorizamos en:

Error de deteccion. Para los casos en que OpenPose detecté erroneamente
los puntos corporales, y los dispuso de forma que cumplan con los re-
quisitos de aceptacion de los algoritmos, cuando en realidad la persona
estaba en una pose diferente.

Movimiento involuntario. Para los casos en que una persona efectivamente
levant6 uno (o ambos) de sus brazos pero no se traté de una llamada al
mozo.

Perspectiva. Para los casos en que el angulo de la camara hace que la pose
de la persona cumpla con los requisitos de aceptacion, pero en la realidad

no es asi.

En la figura 4.13 se pueden ver ejemplos de los casos descritos.

4.3.4. Resultados obtenidos

El clasificador por regla y el clasificador por semejanza fueron aplicados
al conjunto de datos y sus rendimientos obtenidos comparados para determi-
nar cual logra un mejor desempeno en el caso de la busqueda de personas
levantando la mano para llamar al mozo.

La clasificacion realizada por semejanza depende del parametro k que se fije
para el umbral de tolerancia maximo que se permitira para la distancia entre
dos poses consideradas similares. Un menor valor de k restringira el conjunto
de poses similares a las que difieran muy poco de la pose fijada como modelo de
referencia, por lo que se dejard por fuera detecciones en la accién realizada es
la misma pero la configuracion de la pose es distinta. Por otro lado, un mayor

valor de k flexibilizara el criterio de semejanza y considerara mas poses como
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Figura 4.13: Ejemplos de falsos positivos. A la izquierda se ve un error de deteccion,
va que OpenPose detecta incorrectamente que la persona tiene el brazo derecho
levantado. La imagen del centro se corresponde con un movimiento involuntario,
va que la persona en realidad estaba desperezandose y no llamando al mozo. A la
derecha se ve como, por la perspectiva de la cdmara, la persona parece estar alzando
su brazo cuando en realidad lo estd extendiendo hacia adelante

semejantes a la modelo, y si bien detectard mas poses correctamente, también
aumentara la cantidad de poses erréneamente clasificadas como positivas.

Para independizar la comparacién de clasificadores de la eleccién del
parametro de umbral £k, se tomaron los resultados obtenidos por hacer va-
riar el valor en k£ = {50, 100,250, 500, 750, 1000, 1500, 2000}. La sensibilidad
del clasificador con respecto a esta variaciéon en el umbral puede ser repre-
sentada mediante una curva ROC (Caracteristica Operativa Relativa), que
mostrard como crece la relacién entre el ratio de verdaderos positivos (VPR)
frente al ratio de falsos positivos (FPR).

La curva ROC se presenta en la Figura 4.14. El clasificador por regla no es
parametrizable por lo que determina un tnico TPR y FPR, que se visualiza
en la curva como un solo punto. El rendimiento obtenido por la busqueda por
semejanza es inferior a de la busqueda por regla, que obtiene una relacién
entre VPR y FPR mejor. Sobretodo, la principal debilidad de la bisqueda por
semejanza es que al incrementar el umbral k, el FPR incrementa pero no asf el
VPR. Esto significa que el criterio de similitud es incapaz de detectar algunas
instancias de la pose objetivo, debido a que no son comparables a la pose

modelo por ser diferentes en cada una el tipo de articulaciones detectadas.

La clasificacién por regla obtuvo una precisiéon de 7.6 % y una exhaustivi-

dad de 95 %. Esto significa que si bien la bisqueda fue efectiva encontrando
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Figura 4.14: Curva ROC de los clasificadores en el conjunto de datos para la pose
objetivo.

Tabla 4.2: Categorizacién de las clasificaciones por regla realizadas

Categoria Cantidad % del total
Error de deteccién 214 51 %

Mov. Involuntario 108 26 %
Perspectiva 7 18%
Positivos verdaderos 18 4t %
TOTAL 417
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las detecciones correctas, también detecté incorrectamente muchas detecciones
que en realidad no correspondian a la accion objetivo. Para la busqueda por
semejanza, la mayor precision obtenida fue de 61 % para k = 120, pero con
una exhaustividad tan solo 40 %.

Las clasificaciones realizadas por el clasificador por regla fueron relevadas
manualmente y sus errores categorizados en los tipos mencionados en la seccién
anterior. La cantidad de errores de cada categoria puede verse en la Tabla 4.2.
El conteo se realiza en base a las acciones detectadas, no a la cantidad de frames
clasificados. Es decir, si un conjunto seguido de cuadros fueron clasificados
como la accién objetivo pero correspondian a un movimiento involuntario,
sumaran uno a la cantidad de ese error independientemente de la cantidad de
cuadros involucrados.

Si bien solo el 4 % de detecciones de la accién objetivo es realizado correcta-
mente, la clasificacion de errores permite entender por qué este niimero es tan
bajo. Cerca de la mitad de errores se deben a errores en la deteccién de la pose
realizada por OpenPose, un error independiente del algoritmo de busqueda de
pose utilizado.

Los errores de perspectiva son del 18 % resultado de que la perspectiva
con el plano de imagen varia mucho entre las distintas mesas observadas. El
nimero podria ser reducido si la camara se coloca en una posicion en la que
se tenga la misma perspectiva con todas las posibles ubicaciones de personas,
y si se adecta el algoritmo de biisqueda a esta perspectiva.

Finalmente los errores debidos a las ocasiones en que la persona levanta
la mano por arriba de su cabeza pero no para llamar al mozo corresponden
al 26 %. En estos casos el detector identificé correctamente la pose, pero no
la semantica de su intencién verdadera. Este error podria ser reducido si se
le proporciona mayor informacion al detector, como por ejemplo el conjunto
de poses observadas anteriormente en un intervalo dado (con lo que se podria
buscar no solo la pose de brazo sino el movimiento entero), la direccién de su
mirada, etc.

Si bien el rendimiento del clasificador por regla es aceptable y logra de
hecho detectar las poses en las que la mano es levantada por encima de la
cabeza (independientemente de la intencién), la necesidad de programar un
criterio de seleccion para cada pose objetivo es incompatible con el objetivo
de generalidad perseguido por la plataforma propuesta. La bisqueda por se-

mejanza implementada, si bien es compatible con este requerimiento, logra un
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rendimiento inferior.
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Capitulo 5
Conclusiones y trabajos a futuro

La propuesta de este trabajo es evaluar la viabilidad de una soluciéon que
logre analizar el comportamiento de las personas en un espacio fisico a través
de la deteccién y el seguimiento de las mismas por intermedio de camaras de
video. La premisa es apoyarse en métodos del estado del arte vigente, y utili-
zar solamente camaras de videovigilancia, prescindiendo de hardware adicional.
Esto simplifica en gran medida la implementacion de la solucion y contribuye a
lograr un alto grado de adopcion por parte de potenciales clientes interesados,
pero también limita considerablemente las herramientas de trabajo para lograr
un analisis preciso. En base a los resultados obtenidos y el estudio presentado
en las secciones precedentes, en éste capitulo se habla sobre las conclusiones

que se extraen de la aplicaciéon de una solucion con éstas caracteristicas.

Para evaluar la viabilidad se plante6 un prototipo basado en los dos pilares
fundamentales de la solucién: la deteccion de las personas, y el seguimiento
de las mismas. Como conjunto de datos se utilizaron grabaciones provenientes
de un sistema de videocamaras de vigilancia de una cafeteria. No se tuvo in-
jerencia sobre el posicionamiento de las cdmaras ni del mobiliario, por lo que
se trata de una situacion que representa un ambiente no controlado, como se

buscaba.

Los videos fueron procesados con el sistema, usando OpenPose para la de-
teccion de personas y DeepSort para el seguimiento. La calidad del seguimiento
realizado fue relevada revisando los videos en busca de errores de cambio iden-

tidad, contabilizando su ocurrencia y corrigiéndolos manualmente, generando
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asi un conjunto de datos paralelo libre de este tipo de errores.

En total se contabilizaron 142 errores de cambio de identidad para un total
de 88 personas vistas. Se detecta una variablidad entre las distintas mesas
producto de la disposicién de la camara hacia ellas. En particular, la mesa 2,
al ser la méas cercana a la cAmara y obtenerse una vista superior de ella, registra
una cantidad de errores menor a los de las distintas mesas, que o bien no se
encuentran totalmente incluidas en el plano de la imagen o bien la perspectiva
que se tiene a ellas causa mayores errores de oclusiéon entre personas.

La comparacion entre la métrica de tiempo de permanencia obtenida en
el conjunto de datos obtenido y el corregido arrojé diferencias sustanciales,
expuestas en los histogramas de las Figuras 4.9, 4.10 y 4.11, evidenciando
la alta sensibilidad que presenta la métrica frente a los errores de cambio
de identidad en las personas detectadas. Al no poder mantener con robustez
la asignacién de identidad a las personas a lo largo del video, no se puede
determinar con precision el tiempo de permanencia de ellas. Poder resolver
con precision el problema del seguimiento de personas es una actividad clave
para la utilidad del sistema propuesto, ya que muchas de las métricas que
puede ser de interés requieren conocer el comportamiento de una persona a lo
largo de toda su estadia en el lugar.

El analisis de los errores de cambios de identidad revel6 que en la mayor
parte de los casos sus razones correspondian a la pérdida de la deteccion de
la persona durante algunos cuadros del video, o a movimientos bruscos que
causaran un gran cambio en su caja delimitadora. En estos casos, el filtro de
Kalman utilizado da una prediccion de la siguiente ubicaciéon muy distinta a
la real, lo que introduce errores en la asignacion de nuevas detecciones a los
seguimientos en curso.

Dado que Deep SORT recurre a la prediccién de ubicacion por el filtro de
Kalman en las situaciones en las que no es posible asociar las nuevas detec-
ciones a los seguimientos mediante la informacion de apariencia, una forma de
lograr mejor performance en el seguimiento es mejorar la calidad de la descrip-
cién de apariencia de manera que permita una mayor cantidad de recuperacién
de identidades. El rendimiento de los algoritmos de seguimiento propuestos ha
seguido en aumento desde la publicacién de Deep SORT y los que mejores
resultados obtienen hacen un uso intensivo de informacién de apariencia pa-
ra re identificar personas vistas anteriormente en otros cuadros [38]. Utilizar

en la plataforma un algoritmo de seguimiento mas reciente que Deep SORT
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podria incrementar considerablemente la performance y minimizar la cantidad
de cambios de identidad experimentados.

Dejando de lado el seguimiento, se puede afirmar que el rendimiento de
OpenPose en el médulo de deteccién de personas fue bueno. Més alla de algu-
nos detalles identificados, como la dificultad que presentd para detectar correc-
tamente a algunas personas vestidas con colores oscuros, si se tiene en cuenta
que se vale de una sola camara para generar las detecciones, obtuvo resultados
aceptables en términos generales, y muy buenos para las personas mas cerca-
nas a la mesa. No demostro ademas ser sensible a la calidad de las filmaciones,
ni a los cambios de iluminacién presentados en la cafeteria a lo largo del dia.

Las categorizacion de puntos corporales de OpenPose fue utilizada para
realizar una busqueda en las horas de grabacion de todas las ocurrencias de
una accion objetivo, la de un cliente levantando la mano para llamar la atencion
del mozo. Se relevaron manualmente los videos disponibles y se etiquetaron los
cuadros en los que alguna persona estaba realizando la accion. La accién fue
buscada a través de la pose mediante dos algoritmos diferentes: una busqueda
por regla que detectaba una pose como positiva si el brazo estaba extendido
sobre la cabeza de la persona, y otra busqueda por semejanza que a partir
de una pose modelo y un umbral, detectaba como positiva una pose dada si
diferia de la modelo en una distancia menor que el umbral.

Los algoritmos de busqueda implementados lograron buenos resultados te-
niendo en cuenta su simplicidad. La busqueda por regla logré obtener un alto
valor de exhaustividad, 95 %, aunque con una precisién de tan solo 7.6 %. La
busqueda por semejanza obtuvo un desempeiio algo peor (61 % de precision y
40 % de exhaustividad para k = 120), y experimenté problemas en detectar
algunas poses aun cuando su umbral era incrementado considerablemente.

Relevando manualmente la razon de los falsos positivos del detector por
regla, se obtuvo que cerca de la mitad de las detecciones incorrectas son debidas
a errores de OpenPose. Otro 18 % de errores es debido a la perspectiva de
la camara con la persona, que varia mucho a lo largo de la imagen. Estos
errores podrian ser mitigados si en lugar de considerar la pose bidimensional
en el plano de imagen, se trabajara con un modelo tridimensional unificando
su representacién independientemente de la perspectiva que se tenga con la
camara. El problema de estimar una representacion 3D de la pose a partir de
la ubicacion 2D de articulaciones fue recientemente enfrentado con éxito, y

podria ser incorporado a la plataforma para mejorar la performance [26].
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Otra gran parte de los errores cometidos en la deteccién de pose, el 25 %,
se atribuye a detecciones en las que la persona levanté de hecho el brazo por
sobre la cabeza, pero no para llamar la atencién del mozo sino que como
parte de una gesticulacién en una charla, un bostezo, etc. Si bien la pose
es correctamente detectada, no es parte de la acciéon objetivo. Una posible
forma de incorporar mayor informacién semantica a la busqueda es describir
las acciones como movimientos, como una secuencia de poses en lugar de como
una sola. El reconocimiento de acciones en videos es un problema tratado con
atencién ultimamente, para el que las soluciones del estado de arte utilizan
redes neuronales convolucionales o recurrentes, tanto a nivel de imagen [11]
[28] como de esqueletos corporales [51] [24]. Extender la bisqueda de poses a
buisqueda de movimientos captaria mejor la seméantica de la accién, y sobretodo
daria al usuario mas posibilidades de bisqueda y de aplicacién.

Dadas las limitaciones actuales experimentadas en el prototipado del siste-
ma, una forma de obtener un mejor funcionamiento seria relajar la restriccién
de su uso a ambientes no controlados. Tener control sobre el escenario, la can-
tidad de camaras su ubicacion y enfoque, podria mejorar considerablemente
la calidad del seguimiento y de la buisqueda de poses. Es notorio en base a los
resultados presentados en las figuras 4.6 y 4.7 que el rendimiento decrece en las
horas altamente concurridas, basicamente porque el transito de las personas
genera interferencia en las detecciones. Utilizar mas cdmaras y dedicar cada
una de ellas al andlisis de un espacio limitado (por ejemplo una sola mesa),
permitiria ubicarlas de forma que el angulo de visién minimice la superposicién
entre las personas en el plano de imagen.

Incrementar la cantidad de camaras introduce la necesidad de soportar el
manejo y tratamiento de multiples cdmaras en la plataforma. Asi, el segui-
miento de personas deberia de ser capaz de identificar a una misma persona
captada en diferentes momentos en diferentes escenas. Esto permitiria abarcar
en el rango de visién de las camaras la totalidad del espacio fisico indepen-
dientemente de su tamano y arquitectura, pudiendo ser aplicable a una mayor
cantidad de casos de uso. Soluciones propuestas al problema de seguimiento
multicdmara pueden encontrarse en [38] y [54].

Los problemas de vision artificial de cuya solucién depende la plataforma
propuesta reciben, como se ve en estas conclusiones, gran interés actualmente
y su estado del arte estd en continuo perfeccionamiento registrando cada ano

mejores resultados en los diferentes desafios propuestos. Asi, es de esperar que
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en los proximos anos estén disponibles nuevas técnicas y algoritmos similares
a los utilizados en este prototipo pero de mejor rendimiento, que permitan
una deteccién y seguimiento eficiente de personas en videos. Con ellos, una
plataforma de caracteristicas similares a la estudiada en este trabajo seria
tecnologicamente posible, y sin duda serfa de interés su uso en lugares que vean

una propuesta de valor en conocer el comportamiento de su ptublico visitante.

75



Referencias bibliograficas

[1] Amazon (2018). Amazon Go. http://www.amazongo.com/. Accedido:
07-11-2018.

[2] Andriluka, M., Pishchulin, L., Gehler, P., and Schiele, B. (2014). 2d hu-
man pose estimation: new benchmark and state of the art analysis. IEEFE

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR).

[3] Angel List (2018). Angel list computer vision startups. https://angel.
co/computer-vision. Accedido: 07-11-2018.

[4] Avidan, S. (2004). Support vector tracking. IEEE Trans. Pattern Anal.
Mach. Intell., 26(8):1064-1072.

[5] Bernardin, K. and Stiefelhagen, R. (2008). Evaluating multiple object
tracking performance: The clear mot metrics. J. Image Video Process.,
2008:1:1-1:10.

[6] Bewley, A., Ge, Z., Ott, L., Ramos, F., and Upcroft, B. (2016). Simple
online and realtime tracking. CoRR, abs/1602.00763.

[7] Brickstream (2018). Brickstream. http://www.brickstream.com/. Acce-
dido: 07-11-2018.

[8] Cao, Z., Simon, T., Wei, S.-E., and Sheikh, Y. (2017). Realtime multi-
person 2d pose estimation using part affinity fields. In CVPR.

[9] Cisco (2018). Cisco Meraki. https://meraki.cisco.com. Accedido: 07-
11-2018.

[10] Cristopher Donnelly, Renato Scaff (2018). Who are the Millenial shop-
pers? And what do they really want? https://goo.gl/JXfBHA. Accedido:
07-11-2018.

76


http://www.amazongo.com/
https://angel.co/computer-vision
https://angel.co/computer-vision
http://www.brickstream.com/
https://meraki.cisco.com
https://goo.gl/JXfBH4

[11] Ding, L. and Xu, C. (2017). Tricornet: A hybrid temporal convo-
lutional and recurrent network for video action segmentation. CoRR,

abs/1705.07818.

[12] Edmonds, J. and Karp, R. M. (1972). Theoretical improvements in algo-
rithmic efficiency for network flow problems. J. ACM, 19(2):248-264.

[13] Fang, H., Xie, S., and Lu, C. (2016). RMPE: regional multi-person pose
estimation. CoRR, abs/1612.00137.

[14] Felzenszwalb, P. F. and Huttenlocher, D. P. (2005). Pictorial structures
for object recognition. IJC'V.

[15] Fischler, M. and Elschlager, R. (1973). The representation and matching
of pictorial structures. IEEE Transactions on Computer, 22(1):67-92.

[16] He, K., Zhang, X., Ren, S., and Sun, J. (2015). Delving deep into recti-
fiers: Surpassing human-level performance on imagenet classification. CoRR,
abs/1502.01852.

[17] Inmarket (2018). Inmarket. https://inmarket.com/. Accedido: 07-11-
2018.

[18] Trisys (2018). Irisys. http://www.irisys.com/. Accedido: 07-11-2018.

[19] Kalman, R. E. and Others (1960). A new approach to linear filtering and
prediction problems. Journal of basic Engineering, 82(1):35-45.

[20] Karen Simonyan, A. Z. (2015). Very deep convolutional networks for

large-scale image recognition. ICLR.

[21] Kasey Lobaugh, Bobby Stephens, Christina Bieniek, Preeti Pin-
cha (2018). The great retail bifurcation. Why the retail apocalypse
is really a renaissance.  https://www2.deloitte.com/content/dam/
insights/us/articles/4365_The-great-retail-bifurcation/DI_
The-great-retail-bifurcation.pdf. Accedido: 07-11-2018.

[22] Keuper, M., Tang, S., Yu, Z., Andres, B., Brox, T., and Schiele, B. (2016).
A multi-cut formulation for joint segmentation and tracking of multiple ob-

jects. In arXiw:1607.06317.

77


https://inmarket.com/
http://www.irisys.com/
https://www2.deloitte.com/content/dam/insights/us/articles/4365_The-great-retail-bifurcation/DI_The-great-retail-bifurcation.pdf
https://www2.deloitte.com/content/dam/insights/us/articles/4365_The-great-retail-bifurcation/DI_The-great-retail-bifurcation.pdf
https://www2.deloitte.com/content/dam/insights/us/articles/4365_The-great-retail-bifurcation/DI_The-great-retail-bifurcation.pdf

[23] Kim, C., Li, F., Ciptadi, A., and Rehg, J. M. (2015). Multiple hypothesis
tracking revisited. In Proceedings of the 2015 IEEFE International Conference
on Computer Vision (ICCV), ICCV 15, pages 4696-4704, Washington, DC,
USA. IEEE Computer Society.

[24] Kim, T. S. and Reiter, A. (2017). Interpretable 3d human action analysis
with temporal convolutional networks. CoRR, abs/1704.04516.

[25] Krizhevsky, A., Sutskever, I., and Hinton, G. E. (2012). Imagenet clas-
sification with deep convolutional neural networks. In Proceedings of the

25th International Conference on Neural Information Processing Systems -
Volume 1, NIPS’12, pages 1097-1105, USA. Curran Associates Inc.

[26] Kudo, Y., Ogaki, K., Matsui, Y., and Odagiri, Y. (2018). Unsupervi-
sed adversarial learning of 3d human pose from 2d joint locations. CoRR,

abs/1803.08244.

[27) Kuhn, H. W. and Yaw, B. (1955). The hungarian method for the assign-
ment problem. Naval Res. Logist. Quart, pages 83-97.

[28] Lea, C., Flynn, M. D., Vidal, R., Reiter, A., and Hager, G. D. (2017). Tem-
poral convolutional networks for action segmentation and detection. 2017
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR),
pages 1003-1012.

[29] M. Everingham, L. Van Gool, C. W. J. W. and Zisserman, A. (2010).
The pascal visual object classes (voc) challenge. In. J. Computer Vision,
88:303-338.

[30] Marketing charts (2016). What’s  Mobile’s  Influence In-
Store? https://www.marketingcharts.com/industries/
retail-and-e-commerce-65972. Accedido: 07-11-2018.

[31] Mihai Fieraru, Anna Khoreva, L. P. B. S. (2018). Learning to refine
human pose estimation. CoRR, abs/1804.079009.

[32] Milan, A., Rezatofighi, S. H., Dick, A. R., Schindler, K., and Reid, I. D.
(2016). Online multi-target tracking using recurrent neural networks. CoRR,

abs/1604.03635.

78


https://www.marketingcharts.com/industries/retail-and-e-commerce-65972
https://www.marketingcharts.com/industries/retail-and-e-commerce-65972

[33] Newell, A. and Deng, J. (2016). Associative embedding: End-to-end lear-
ning for joint detection and grouping. CoRR, abs/1611.05424.

[34] Ondruska, P. and Posner, 1. (2016). Deep tracking: Seeing beyond seeing
using recurrent neural networks. CoRR, abs/1602.00991.

[35] P. Felzenswalb, R. Girshick, D. M. and Ramanan, D. (2013). Visual ob-
ject dectection with deformable part models. Communications of the ACM,
56(9):97-105.

[36] PyKalman (2018). Pykalman, the dead-simple kalman filter, kalman
smoother, and em library for python. https://pykalman.github.io/. Ac-
cedido: 11-11-2018.

[37] Ren, S., He, K., Girshick, R. B., and Sun, J. (2015). Faster R-CNN:
towards real-time object detection with region proposal networks. CoRR,

abs/1506.01497.

[38] Ristani, E. and Tomasi, C. (2018). Features for multi-target multi-camera
tracking and re-identification. CoRR, abs/1803.10859.

[39] S.-E. Wei, V. Ramakrishna, T. K. and Sheikh, Y. (2016). Convolutional
pose machines. C'VPR.

[40] Schmidhuber, J. (2015). Deep learning in neural networks: An overview.
Neural Networks, 61:85 — 117.

[41] Smith, K., Gatica-Perez, D., and Odobez, J.-M. (2005). Using particles
to track varying numbers of interacting people. 2005 IEEE Computer So-

ciety Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR05),
1:962-969 vol. 1.

[42] Standard Cognition Corporation (2018). Standard Cognition. https:
//standard.ai/. Accedido: 07-11-2018.

[43] Swirl (2018). Swirl. http://www.swirl.com/. Accedido: 07-11-2018.

[44] T. S. Huang (1996). Computer Vision: Evolution and Promise. https:
//cds.cern.ch/record/400313/files/p21.pdf/. Accedido: 07-11-2018.

[45] T.-Y. Lin, M. Maire, S. B. J. H. P. P. D. R. P. D. and Zitnick, C. L.
(2014). Microsoft coco: common objects in context. ECCV.

79


https://pykalman.github.io/
https://standard.ai/
https://standard.ai/
http://www.swirl.com/
https://cds.cern.ch/record/400313/files/p21.pdf/
https://cds.cern.ch/record/400313/files/p21.pdf/

[46] Welch, G. and Bishop, G. (1995). An introduction to the kalman filter.
Technical report, Chapel Hill, NC, USA.

[47) West, D. B. (2001). Introduction to graph theory. Prentice hall Upper
Saddle River, 2.

[48] Wojke, N., Bewley, A., and Paulus, D. (2017). Simple online and realtime
tracking with a deep association metric. CoRR, abs/1703.07402.

[49] Wojke, N., Bewley, A., and Paulus, D. (2018). Simple online and realtime
tracking with a deep association metric. https://github.com/nwojke/

deep_sort.
[50] Xovis (2018). Xovis. http://www.xovis.com/. Accedido: 07-11-2018.

[51] Yan, S., Xiong, Y., and Lin, D. (2018). Spatial temporal graph convolutio-
nal networks for skeleton-based action recognition. CoRR, abs/1801.07455.

[52] Yu, F., Li, W., Li, Q., Liu, Y., Shi, X., and Yan, J. (2016). POI: multiple
object tracking with high performance detection and appearance feature.
CoRR, abs/1610.06136.

[53] Yu Xiang, A. A. and Savarese, S. (2015). Learning to track: Online multi-
object tracking by decision making. In Proceedings of the IEEE International
Conference on Computer Vision, pages 4705-4713.

[54] Zhang, Z., Wu, J., Zhang, X., and Zhang, C. (2017). Multi-target, multi-
camera tracking by hierarchical clustering: Recent progress on dukemtmc
project. CoRR, abs/1712.09531.

[55] Zheng, L., Bie, Z., Sun, Y., Wang, J., Su, C., Wang, S., and Tian, Q.

(2016). Mars: A video benchmark for large-scale person re-identification.

80


https://github.com/nwojke/deep_sort
https://github.com/nwojke/deep_sort
http://www.xovis.com/

	Introducción
	Motivación
	Propuesta
	Organización del documento

	Fundamentos teóricos
	Análisis de público en espacios
	Detectores de personas
	Deformable Parts Model
	OpenPose
	Estado del arte

	Seguimiento de objetos
	Definición del problema
	Seguimiento por detección (DBT)
	Algoritmos de seguimiento
	SORT
	Deep SORT
	Comparación de resultados


	Solución propuesta
	Introducción
	Arquitectura
	Detalle de la arquitectura
	Búsqueda de poses

	Prototipo realizado

	Evaluación de la solución
	Conjunto de datos utilizados
	Análisis de permanencia de personas
	Procedimiento de evaluación
	Resultados de la evaluación
	Conclusiones

	Búsqueda de pose
	Búsqueda por reglas
	Búsqueda por semejanza
	Procedimiento de evaluación
	Resultados obtenidos


	Conclusiones y trabajos a futuro
	Referencias bibliográficas

