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Capitulo 1

Introduccion

Hoy en dia, el aumento de la criminalidad y de los robos, hequado que un
gran numero de empresas y particulares demanden servegebvigilancia.
Por lo tanto la seguridad es un tema en plena expansion. stoifiteresante el
hecho de iniciar nuevas vias de investigacion sobre la mater

Este proyecto, consiste en la realizacién de un estudioe sota técnica apli-
cable al seguimiento de personas y vehiculos para un sistemiaeovigilancia
inteligente.

El concepto de videovigilancia inteligente, define el indeste dotar de inteli-
gencia a las camaras, es decir, darles capacidad de filgas fslarmas, y detectar
intrusiones mediante la utilizacion de algoritmos de vig0r computador. Gra-
cias a estas técnicas, se consigue mayor seguridad, deqidosse eliminan po-
sibles fallos humanos, que se producen en un sistema devigdancia normal.
Estos fallos vienen producidos, por la dificultad que ceallel hecho de que un
trabajador esté atento a unas camaras en todo momento.

Este es un proyecto propuesto por Davantis [Dav], empresdizada en el
Centro de Visién por Computador [Cvc] de la Universidad Aatda de Barcelo-
na [Uab]. Esta empresa se dedica a la creacion de innovasist&mas de analisis
de video, que analizan las imagenes de camaras de segyrpgtaducen alarmas
cuando se detecta riesgo, con el objetivo de automatizaoeépo de videovigi-
lancia. Su producto principal es el Daview, sistema de vidglancia inteligente

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

gue se compone de tres ramas. Daview perimetros, sisteinaefrat que per-
mite la deteccioén de intrusos o individuos sospechososungrevio filtrado de
cambios de luz, lluvia o arboles que se mueven con el vierdwielv contador,
sistema de conteo que permite controlar el flujo de persanas escinto o local.
Daview CRA, sistema avanzado de videovigilancia, que effagosibilidad de
ser conectado a una central de alarmas.

Actualmente existen multitud de técnicas relacionadasacaision por compu-
tador, aplicables a la videovigilancia inteligente. Deedstcho nace el interés de
estudiar dichas técnicas, para poder buscar posiblesaseajef producto actual,
el Daview. Pero un sistema de videovigilancia como el Dayveaawompone de
diversos médulos, desde la deteccidén de un elemento ereg$eesta su reconoci-
miento final, para determinar, por ejemplo, si ese elementi@ta de una persona
o un vehiculo. Este proyecto se basa unicamente en el prdeesaguimiento de
estos elementos (independientemente de que sean veliquéesonas), una vez
ya han sido detectados por otro modulo. A este proceso coemiterse le llama
Tracking.

Durante el desarrollo de esta memoria, se explica todo eepmllevado a
cabo para realizar el estudio de una nueva técnica de tragkdma el Daview y
determinar si dicha técnica puede ofrecer mejoras de ailggia su actual sistema
de tracking.

1.1. Motivaciones

Este proyecto, se fundamenta en la necesidad de elaboratema de track-
ing estable ante cualquier tipo de situacion, como partd di¢ un sistema de
videovigilancia inteligente. Gran parte de los errores puede cometer un sis-
tema de este tipo, se deben a problemas con el sistema dedagk que si el
seguimiento de un objeto falla, dificilmente se efectuana alasificacion correc-
ta.

El seguimiento de un objeto en escena, resulta un problemalem. Ade-
mas durante este seguimiento pueden influir diversos aspgae dificulten este
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proceso. Un elemento puede cruzarse con otro, puede @eutemporalmente,
puede mantenerse quieto en la escena, o0 moverse en difcoemgiciones de
iluminacion. Todos estos factores provocan pérdidas dkitrg, problema que se
propaga facilmente, produciendo importantes errores salida final del siste-
ma. Por lo tanto, mediante la correcta implementacion debdesadecuado en el
modulo de tracking, se puede mejorar considerablemenfedéwdad de estos
sistemas.

1.2. Objetivos

El primer objetivo ,es el de estudiar una técnica que puedarareen algun
sentido al sistema de tracking del Daview, es decir, queguegorar su funcio-
namiento, manteniendo mejor el seguimiento de cada elenzergspondiendo
mejor ante algun tipo concreto de contratiempo, como pusdeiruces, oclu-
siones, o cualquier otro tipo de situacidon conflictiva. Raadizar este proposito
se deberan implementar una serie de prototipos. Estasrimeptaciones, deberan
ser correctamente evaluadas, para ello también se debsagalar una meto-
dologia de evaluacion apropiada, para concretar si umsastie tracking mejora
respecto a otro. Esto no resulta un tema trivial, como peetita evaluacion de un
programa mas funcional, sino que influyen un gran nimero @etEisticas que
han de ser contempladas y correctamente seleccionadadizdréos tests. Entre
estas caracteristicas, se encuentran el tiempo que eba@gtt siendo seguido,
posicion del objeto, identificadores asociados, etc. Firate, una vez obtenidos
los resultados, el objetivo es extraer una serie de conclasipara determinar si el
meétodo mejora o podria mejorar algun aspecto del trackinDaleew. Con estos
datos, se estudiara la viabilidad de implementacién delrialgo en un producto
comercial.
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1.3. Estructura de la memoria

La estructura de la memoria es la siguiente. Enaglitulo 2, se explica el
estado actual de las técnicas de tracking y se justifica tziéle del método es-
cogido. En ekapitulo 3, se exponen los requerimientos del proyecto, asi como la
viabilidad de éste. En @apitulo 4, se explica el método y todas las implementa-
ciones que se han realizado para su estudio. Eaptulo 5, se presenta toda la
metodologia de evaluacidon que se seguira durante el pal®dest. En etapi-
tulo 6, se exponen todos los resultados para cada una de las inmpémoaes, y
posteriormente son comparados entre si. Finalmente, epilo de conclusio-
nes se valora el método de tracking, el método de evaluademwigbilidad de las
implementaciones desarrollas.



Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se dara una visién global sobre el estadalai#| segui-
miento de objetos mediante el procesamiento de imagenesns los procesos,
pasos previos y algoritmos mas utilizados para esta labm@irRente se introduce
la linea general por la cual se realizaran las implememasiy el estudio en el
que se basa este proyecto.

2.1. Seguimiento de objetos

El seguimiento de objetos mediante videocamaras es un temaxplorado
en el campo de la visién por computador debido a su gran adiliEsta clase de
seguimiento es utilizada en sistemas de reconocimientbasen movimiento,
sistemas de videovigilancia, adquisicion de metadatah@zsas de datos de video,
interaccion hombre-maquina, etc.

En el tema de la videovigilancia, es un hecho que el anaksisako requerido
para un sistema de este tipo se divide en tres principaleastias cuales son: De-
teccion de objetos interesantes en escena, seguimiensiaieygposteriormente
su reconocimiento. Teniendo en cuenta el objetivo de estgepto, Unicamente
se expondran las dos primeras etapas de este proceso, les esi@n directa-
mente relacionadas con el tema tratado y se dejara de batmléoteeferente al
reconocimiento final de dichos objetos.

5
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(d) (e) (f)

Figura 2.1: Modelos basados en forma

2.2. Modelos para la representacion de objetos

El primer punto es la deteccion de objetos en escena, peaceparantes hay
gue definir una representacion para estos objetos. Paaai@abo esta tarea hay
diversos modelos que se pueden dividir en dos grandes gnmpakelos basados
en forma y modelos basados en apariencia [YilO6].

El primer grupo corresponde a IModelos basados en formaEstos utilizan
determinadas caracteristicas referentes a la forma detioopara hacer el segui-
miento. Este tipo de modelos suelen ser los mas utilizades lpamayoria de
problemas de tracking y existen diversas versiones:

= Modelo de puntos:El objeto esta representado por un solo punto (su cen-
tro) [VeeO1] (ver Figura 2.1, a), o por un conjunto de punt®arp4] (ver
Figura 2.1, b).

= Modelo de formas geométricas primitivas:El objeto esta representado
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por un elipse, rectangulo o alguna otra forma geométricaifiva [ComO03]
(ver Figura 2.1, c). Esta forma es idGnea para represenjetoshigidos pe-
ro a la practica es muy utilizada también para cualquiertqicode objetos
no-rigidos.

= Modelo de formas articuladas:Este método es una evolucion del método
anterior, ya que se basa en la utilizacion de formas gearaétprimitivas,
pero en este caso para representar cada una de las padas dgiun de-
terminado objeto, separadas por una articulacion (ver&igu, d).

= Modelo de silueta y contorno:Se basa en utilizar el contorno del objeto
para definir sus fronteras y asi poder obtener la parte anflemada silue-
ta [YilO4] (ver Figura 2.1, e). Este método resulta idonempapresentar
objetos no-rigidos complejos pero es mucho mas costosmgaateriores.

= Modelo de esqueletoConsiste en la extraccion del esqueleto del objeto
mediante el uso previo de su silueta [Bal82] (ver Figuraf. Este método
es muy utilizado cuando se tiene previsto realizar el paseammocimiento
de objetos.

El segundo tipo son loModelos basados en apariencisEste tipo de mo-
delos utilizan la informacion cromética o de contornos qgitece cada uno sus
pixeles. Es bastante frecuente ver sistemas que utilizanegpmesentacion basada
en forma combinada con su apariencia. De esta forma obtieasninformacion
del objeto [Co001], ya que la utilizacion del modelo de apaia ofrece una
gran informaciéon complementaria, pero a menudo resultdigiente si no viene
acompafiada de algiin componente espacial. Existen diveasentaciones de
este tipo:

= Modelo de densidades de probabilidad:Define un objeto Unicamente
por las estimaciones de las funciones de densidades debgidhd. Pa-
ra extraer esta medida existen diversos métodos, ya seame@ausianas
[Zhu96], ventanas Parzen, [Elg02] o histogramas [ComO03].
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= Patrones: Este modelo se basa en formas geométricas o siluetas predefi-
nidas para identificar objetos en escena [Fie97]. Cada ueatds siluetas
contendra informacién cromatica del objeto. Es un métodaibe pero
solo apto para objetos que no varian excesivamente en gldiem

= Modelo de apariencia activo:Este modelo se basa en generar informacion
referente a la formay apariencia del objeto. La forma viegfmaia por una
serie de marcas basandose en un sistema similar a la detdetontorno,
y cada una de éstas marcas contiene un vector de apariencthvessas
caracteristicas como el color, textura o la magnitud deligrae [Edw98].

= Modelo de apariencia multivista: Este modelo se basa en guardar la in-
formacion de diferentes vistas de un mismo objeto, paraeashenos sus-
ceptible a cambios de forma o apariencia (por ejemplo, passque giran
sobre si mismas). Para almacenar estas vistas utiliza wlifecaoion me-
diante subespacios mediante métodos como el PCA (PrinCigraponent
Analysis) [Shl05] y el ICA (Independent Component Analy$Mug97]

2.3. Deteccion de objetos en escena

Una vez escogido el sistema de representacion de objetsiguénte punto
I6gico es decidir un sistema para detectar dichos objetfisneion a la represen-
tacion escogida. Para ello existen diversos métodos:

= Detectores de puntosEste tipo de detectores se basan en encontrar puntos
caracteristicos en una imagen utilizando su textura (\@rrgi2.2, a). Hay
diversos algoritmos para realizar esta tarea, como porpégefivioravec’s
interest operator” [Mor79], “Harris interest point det@ct[Har88], “KLT
detector” [Shi94] y “SIFT detector” [Low04].

= Background subtraction: Este método se basa en la adquisiciéon de un mo-
delo de background, el cual se definird a partir de una seudadrames
y se ird actualizando a lo largo del analisis del video. Englaréi 2.2 (c)
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(© (d)

Figura 2.2: Deteccion de objetos en escena

podemos ver el modelo de background para el frame de la figRr@dR
El hecho de tener este modelo nos ayuda mediante una sirsfde seme-
diante algoritmos mas eficientes [Jai79] [Sta00], a deterxtavos objetos
en escena.

= SegmentaciénEste método segmenta la imagen en regiones similares (ver
Figura 2.2, b). Para realizar esta tarea se plantean dokeprak, primero
buscar un buen criterio a la hora de escoger regiones sasjlgposterior-
mente buscar una manera de almacenar esta segmentac@ésoRaionar
estos problemas existen diversos algoritmos como por égidiean-Shift
Clustering” [Com02], “Image Segmentation Using GraphsC{iEhi00] o
“Active Contours” [Kas88].

= Entrenamiento supervisado:Consiste en aplicar alguno de los mdultiples
métodos de clasificacion existentes para determinar see@algun ele-
mento nuevo en escena. Algunos de estos métodos podriaedes Reu-
ronales [RowO00], “Adaptative Boosting” [Vio03] o “Supparector Machi-
nes” [Pap98].
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Figura 2.3: Eleccion de correspondencias, Tracking potgsun

2.4. Modelos de tracking

Una vez escogido el método para detectar los objetos enasaesiguiente
paso es escoger un modelo para realizar el propio trackingbgkto. Para ello,
al igual que en los pasos anteriores disponemos de diveositsiljplades que
se pueden dividir en tres grandes grupos: Tracking por puniacleo y silueta
[YilO6].

El Tracking por puntos se usa en el caso de tener un modelo de objeto basado
en puntos. El objetivo es relacionar los puntos en un detewo frame con los
mismos puntos en el frame anterior. Los algoritmos pardkester estas corres-
pondencias se dividen en dos grandes grupos:

= Métodos deterministas de correspondenciaEn este tipo de métodos se
relacionan los puntos de un frame en un instante de tiempoi10S mis-
mos puntos en t. Para ello se utilizan todas las combinagiposibles a la
hora de asociar dichos puntos y posteriormente se escogeora@spon-
dencias correctas (ver Figura 2.3) mediante métodos deaasimn 6ptima
como por ejemplo el “Hungarian algorithm” [Kuh55].

= Métodos estadisticos de correspondenci&n este caso se trata, al igual
gue en el caso anterior, de encontrar relaciones entre puPeoo esta vez,
teniendo en cuenta una cierta incertidumbre (cuantificadarena de error)
en las medidas [Isa98].
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El Tracking de Nucleo (Kernel Tracking), a diferencia del anterior, basado
en puntos muy concretos de la imagen, se basa en una regiditiyaride donde
se extraen una serie de parametros para realizar el segtordie cada objeto. Se
puede dividir este tipo de tracking en tres métodos:

= Tracking basado en patrones:Se basa en la utilizacion de un patrén para
buscar el objeto a través de la imagen, normalmente mediarrdaciones
[Sch02] o algun método similar. Este método tiene bastgréeldas cuan-
do la apariencia del objeto varia mucho durante la escenaerSbargo,
funciona muy bien para el tracking de objetos que no modificaiorma.

= Tracking basado en modelos de aparienciaEste modelo se basa en la
bldsqueda de ciertas caracteristicas del objeto, comogrop&) podrian ser
histogramas de color, gradientes u otros modelos de obtedeidensidad,
mediante los cuales preveé la direccion en la que se desflaigeto sin
necesidad de recorrer toda la imagen. Uno de estos métoasMsan
Shift”. [ComO03].

= Tracking mediante modelos de apariencia multivista:Consisten en au-
mentar el aprendizaje de un objeto basandose en multiges\generadas
de forma offline. Es decir, con un procesamiento previo a pesicion del
sistema a un tracking a tiempo real, con el objetivo de hdd¢eacking me-
nos susceptible a cambios drasticos de la forma del objata.dMo existe
un método basado en subespacios llamado “Eigenspace"gBla&sado
en el “Principal Component Analysis” (PCA) [ShI05].

Finalmente, elracking Basado en Siluetasesta orientado al tracking de objetos
complejos, para los cuales no se puede usar una simple faramaédrica. Este
tipo de Tracking se puede dividir en dos grandes grupos:

= Tracking de forma: Este método es similar al tracking mediante patrones,
ya mencionado anteriormente, pero utilizando siluetaspbgjas como pa-
tron de busqueda [Cole04].
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= Tracking de contorno: Este método no considera una silueta fija, sino que

intenta seguir frame a frame la evolucion del contorno de cdujeto para
obtener asi un tracking mas preciso en objetos que tiendamhiar de
forma durante la escena [1sa98].

2.5. Discusioén

Tal y como se puede ver, existen un gran nimero de métodosgadizar un
modelo de tracking, cada uno con sus ventajas e inconvesiestpecto a situa-
ciones determinadas. Por lo que respecta a este proyednsigerando el actual
sistema de tracking del Daview, se enfoco la investigacmuaresistema basado
en modelo de apariencia, el cual puede mantener todo sucmtierdependiente-
mente de la direccion o velocidad del objeto, y no debe peaidescking cuando
se deja de tener informacion espacial (cuando el objeter®tu movimiento).

Esta decision fue fundada al analizar dicho sistema deitrgglobservar que
precisamente fallaba en aquellos puntos donde la infodnaespacial era nula
(una persona que de repente se para y luego contindia suttragdien confusa
(cambios de direccién bruscos, o cruces). De entre todandokelos de objetos
basados en apariencia, enseguida se descarto el basadooeepfFie97], debi-
do a su poca flexibilidad frente a objetos que varian su foranande la escena.
El sistema de tracking necesario para este estudio, dabiapsaz de seqguir per-
sonas, las cuales pueden moverse mucho a lo largo de la gspemdo tanto
cambiar de forma y apariencia. Ademas también provocacblgmas con ob-
jetos lejanos acercandose, o viceversa. En cuanto a loslosodie apariencia
activos [Edw98], parecen ofrecer buenos resultados. Shaggo, son modelos
muy costosos computacionalmente, ademas de suponer ucogtarde memoria
(lo cual podria suponer un problema en escenas con graudadme elementos).
Otro método interesante son los modelos de aparienciavistatilos cuales uti-
lizan PCA [ShIO5] para recoger multiples vistas de un obpeéaliante el uso de
subespacios. Pero este método, a parte de ser inviable tamigmalmente para
un sistema a tiempo real, donde prima la velocidad de protesto, necesita de
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un procesamiento previo, conociendo los objetos que varaeegr en escena.
Por lo cual queda totalmente descartado en un sistema danagi. Finalmente

se opt6 por adoptar un modelo de densidades de probab#idaghl proporciona

la informacién cromatica del objeto utilizando poca memotna vez escogido
el modelo de objeto, evidentemente el sistema deberiadeasarun tracking de
nucleo (Kernel Tracking). En este tipo de tracking destatanétodo llamado

Mean Shift [Com03]. Este método utiliza un modelo basadasiedgramas, rela-

tivamente ligero de memoria y que se basa en la busquedartel s cercano
a una funcion de densidad que define al objeto. Este métodaeegplicado con

mas detalle en capitulos posteriores.
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Capitulo 3
Analisis

En este capitulo se hara un analisis de la situacion inielapyecto. Para
ello se destacaran los requisitos principales que debetéensar las implemen-
taciones, se justificara la viabilidad del proyecto y se telara la distribucion
temporal de cada una de las tareas de las que se compone.

3.1. Requisitos

Las implementaciones que se llevaran a cabo se basan erarealiestudio
sobre la utilizacion de un determinado tipo de técnica, edaghift. El principal
requisito que deberan cumplir todas las implementaciosegie dado un deter-
minado video o secuencia, el programa devuelva a tiemparpasicion de cada
uno de los elementos a los cuales se esta siguiendo. Poeatmsidera impor-
tante un tiempo de ejecucion razonable del algoritmo padempadaptarse a la
propia funcionalidad del programa. Ademas, para finalmsstetroducido en el
sistema, debera obtener unos resultados de los tests aigtusr{fos cuales seran
explicados posteriormente), superiores a los del Davi¢wahc

En cuanto a la implementacion de cada una de la solucioreep@&ssada para
ser utilizada en el sistema implementado por Davantis. Betheva una serie de
requisitos. En cuanto al lenguaje de programacién debei@+se utilizando las
funcionalidades de las librerias OpenCv [OpCyv]. Otro reifpiisera la estructura

15
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del programa, la cual debera respetar la estructura getelr&aview para su
adecuada cohesion.

3.2. Estudio de viabilidad

Este estudio se basa en la implementacion y andlisis de widmeée tracking
utilizando el Mean Shift. Esta técnica, dispone de docuawed a cerca de diver-
sas implementaciones en tiempo real (incluso a frame-tiatbasta 1 fps), usadas
para videovigilancia. Por lo tanto, al tratarse de un métadg documentado, su
implementacion no deberia suponer un problema. Para besabo el periodo de
evaluacion, punto decisivo del estudio, se necesitaraiena infraestructura, es
decir:

= Software especifico para el desarrollo y testeo de la apbicac
= Videocamaras para la obtencion del material necesario@#aae de test.

= Servidores para el procesamiento de los tests. Esto esanedeara la eva-
luacion del sistema frente a un gran niumero de videos y lasibpidad de
llevarlo a cabo en un tiempo razonable sin el uso de sengdore

Todos estos elementos son proporcionados por Davantiscoisd soporte
por parte de un tutor.

3.3. Planificacion temporal

En este apartado se presenta la planificacion temporalagead el desarrollo
del proyecto.

1. Octubre - Noviembre

= Introduccion al sistema: Tarea para la cual se realizara un acerca-
miento a la plataforma utilizada por Davantis, y al OpenCedrante
una serie de tutoriales).
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= Implementacion de un sistema de Tracking SencilloBasado uni-
camente en la busqueda y asignacion de la region de movomnmeig
cercana del objeto. El objetivo de esta implementacionaiménte es
el de familiarizarse con la estructura general del sistema.

2. Noviembre - Enero

= Decision del método a utilizar:Lo cual implicaria la busqueda de los
métodos existentes en el campo y la decisién del mas adepaaao
el estudio que se va llevar a cabo.

= Eleccion de la metodologia de evaluaciéri:o cual incluiria buscar
los métodos para evaluar el proyecto y el conjunto de videdest
apropiado para ellos.

= Evaluacién del Tracker de Davantis:Evaluacion manual y automa-
tica siguiendo la metodologia ya escogida para el sistenti@ddng
de Davantis.

3. Febrero - Abril

= Implementacion: De cada una de las soluciones que se planteen du-
rante este periodo de tiempo.

4. Abril - Mayo

= Periodo de PruebasDonde se realizaran todos los tests siguiendo la
metodologia ya escogida anteriormente.

= Mejoras de implementacion:De ser necesario, incorporacion de cier-
tas mejoras para las implementaciones.

5. Mayo-Junio

= Redaccion de la Memoria:Se dedicara este ultimo periodo a la re-
daccion de la memoria del proyecto y posiblemente a la fineilin
de algunos tests.
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Capitulo 4

Metodo e Implementacion

En este capitulo se explicara en que se basa el métododnilizBMean Shift.
Posteriormente se expondrd con detalle cada una de lasrpésnientaciones
que se han realizado para el correcto estudio del métodoomasi las fuentes de
informacion en las que se han basado.

4.1. Mean Shift

Antes de explicar propiamente todas las versiones imple&das se expone
una breve explicacién sobre el concepto de Mean Shift. EInVigaift es una
técnica no paramétrica que analiza un espacio de densigadgsiede ser mas o
menos complejo. La técnica se basa en la aplicacién reawsteivin método para
encontrar el punto estable mas cercano a la funcion de @ehsid

Asi pues, considerando un vectgrel método consiste en iterar. En cada una
de estas iteraciones deberemos encontrar el nuevo wécBirconsideramos ésto
como un incrementay’ = x + /\,, cada iteracion se basara Unicamente en la
busqueda de este incremento.

La busqueda de este valor se basa en el acercamiento al ntedéémsidad
gue define al propio objeto, mediante la siguiente formula:

Y. K (a—z)w(a)a Y. K(a—z)w(a)(a— 1)

A= Ko "7 v.K(a-z)w

19
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- % i

O iteraciones 1 iteracion 2 iteraciones 3 iteraciones

Figura 4.1: Tres iteraciones del Mean Shift

Dondea son los pixeles correspondientes al area de busqueda del3héa
(la cual suele ser del mismo tamarfio que el modelo del objgt@s una funciéon
gue nos ofrece la informacion del nacleo, normalmente unasiana, y w(a) un
peso asignado en funcién de la informacién cromatica del pix

Deberemos pues iterar en este método repetidas vecesjagfdotla actua-
lizacién pertinenter’ = = + A, a cada iteracion. Los resultados obtenidos al
realizar ésto, seran similares a los que muestra la figukapdra cada iteracion
del método. En dicha figura podemos observar como cadaidaratmodelo se
aproxima mas a la solucién correcta, llegando finalmentkaa el

El método es robusto pero tiene sus limitaciones. El hechtertkr que tra-
bajar en un area pequefia de busqueda hace que Unicameniteaes aquellas
ocasiones en las que los objetos se solapan de un frame Bemo.ser asi, como
ocurre a frame-rates bajos, se pierde el tracking. Pero &stioo se ve en el si-
guiente apartado, tiene solucidn. Existen métodos queral¢n el uso del Mean
Shift mejorandolo para este tipo de situaciones.

4.2. Articulos escogidos

Una vez decidido el método a utilizar se decidié buscar nfasiracion acer-
ca de él y de sus posibles variantes. Existen diversos ladicelacionados con
este método, muchos de los cuales presentan posibless@aa un sistema de
tracking. Finalmente este proyecto se basé en dos de ellos.



4.2. ARTICULOS ESCOGIDOS 21

El primero de ellos es “Kernel-Based Object Tracking” [C@&hEste es un
articulo muy conocido e innovador en su campo y explica coisefdr un sis-
tema de tracking basado en Mean Shift. Este articulo fue ae gfilidad para
asentar conceptos sobre el método y como referencia a l&queir en diversas
ocasiones para aclarar dudas que surgian con otros astopudotomaban a éste
como su punto de partida.

El segundo de ellos es “Object Tracking in Low-Frame-Ratieu’ [Por05],
este articulo se ve englobado dentro de los que menciontdsaamente, los cua-
les toman como punto de partida el articulo de Comaniciu [@3jnpero intenta
introducir una serie de modificaciones con el objetivo deetrar una solucion
mas robusta para el sistema de tracking y asi poder llegavajar a un frame-rate
muy reducido, caracteristica muy importante para el tragkitiempo real.

La mejora mas destacable que presenta el articulo es extarataplitud de
la busqueda del Mean Shift tradicional, basada en una bdadireal a partir
de la ultima localizacion del objeto, a una busqueda muitenien donde cada
uno de los nucleos seria una region de la imagen donde se éaadio algun
movimiento dentro de un radio de accidon determinado. Otacteristica impor-
tante, que también se plantea es el uso de la informaciérodebfde la escena
(background) para el calculo del Mean Shift. Esto tiene cofijetivo el reducir
la distorsion que provoca la porcion de background dentta degion que define
el objeto, la cual no aporta nhada de informacién referenttea €

Tomando como punto de partida estos dos articulos se lleyérgplementa-
cion de tres sistemas diferentes, basados en unos misnueEptosiiniciales.

La primera implementacioMean Shift mediante Blobs se basa en el se-
gundo de los articulos mencionados y tiene como objetivergirscomo sistema
de tracking independiente. La segunda implementabl@an Shift complemen-
tado, esta ideada como técnica complementaria a un sistemacttétyaon di-
versas caracteristicas. En cuanto a su base es similar hdarder método. La
tercera y ultima implementacioiVean Shift Mononucleqg se basa en el Mean
Shift mas clasico y tiene como objetivo aguantar el trackin@bjetos que se de-
tienen en la escena pero contintian efectuando ligeros nenios (girar sobre si
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Figura 4.2: Frame mostrando los multiples nacleos

mismo, desplazarse ligeramente, etc.).

4.3. Mean Shift mediante Blobs

En esta primera implementacion se desarroll6 un sistemgpamegido al del
articulo de Porikli [Por05], es decir, la implementaciérceatrd en una busque-
da multindcleo. Para ello en cada frame se recoge la infoémaeferente a las
regiones donde se haya producido movimiento respectorakfemterior, a estas
regiones se las denomina Blobs. También se utilizé infoidmadel background,
eliminando asi la informacion no referente al objeto y gueamente distorsiona
el resultado. A continuacion se explica la implementacadmmas detalle.

4.3.1. Mean Shift multintcleo

La idea de esta busqueda multintcleo es la de fijar un ciedto e accidn
y seleccionar todos los Blobs dentro de este radio (ver &ighi2), dondeZ,
seria la posicidon en el frame anterior. Una vez se tienetka dis Blobs con sus
correspondientes centros se procedera a realizar la ldesmediante Mean Shift
de forma iterativa para cada uno de estos puntos (ver Figipy finalmente se
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Standard Mean-Shift Multi-Karnal Mean-Shift

; i Change Datection Mask : i
miation miation

Previous frame

i_' — ” o L= @ *

- Mo averlap!

Current frame

Figura 4.3: Muestra esquematica de la busqueda multinacleo

escogera al Blob donde el Mean Shift haya devuelto una meéidanilitud mas
elevada. Esta similitud se decide mediante el coeficienBhdé&acharya que sera
explicado con més detalle posteriormente. Gracias a est&lmée soluciona un
gran problema que surge con el sistema de Mean Shift cléadigypcesar una
escena a un bajo frame-rate. Este problema se basa en quelsjetm en un
determinado frame no esta en una posicion solapada con feade anterior,
como puede ocurrir facilmente en objetos a gran velocidadjy frame-rate,
el Mean Shift pierde el seguimiento del objeto, en cambio esta solucion la
nueva posicion del objeto sera detectada como un nuevo Béetrgalizara una
busqueda a partir de ella, de forma que no se perderéa a dig#to.ob

4.3.2. Pseudocodigo

Primero se dara una vision global del algoritmo mediantglaa de su pseu-
docaodigo.
Entrada: Localizacion inicialzy y serie de Blobs dentro del radio de accion

{Ci}izl..l
1. B < 0,10

2. Inicializar el Mean Shift en la ultima localizacion deljeto
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3. whilei <

4. Buscar vector Mean Shift (z)

5. while 7 (z0) < 1 (zo +m (z0))

6. 2o < 20 +m (20)

7. Buscar vector Mean Shift (z)

8. if Brae <1 (20)

9. then B, < 1 (20), 21 < 20
10. Inicializar el Mean Shift para, = ¢;
11. 1—1+1

El algoritmo consta de un bucle exterior que recorrera téoo8lobs conte-
nidos dentro del radio de accion prefijado. Para cada undakelelprimero sera
iterar en el calculo del Mean Shift y desplazamiento deleaien base a este vec-
tor. Esto se realizara mientras se aprecie mejora en la musieion del nicleo
(mediante un coeficiente de similitud que seré explicadtepiosmente). Una vez
acabada esta iteracion se compara esta similitud para egissiperior a la de al-
guna de los nucleos que hayan sido calculados. De ser asigea &ste nucleo
(sin tener en cuenta los desplazamientos por el Mean Shiftpcandidato. Fi-
nalmente el ultimo candidato al terminar todas las iteraescsera la posicion a la
gue se traslade el modelo de objeto.

4.3.3. Modelo de objeto

El modelo de objeto escogido se compone principalmente sigaldes, una
con la informacién espacial del objeto dentro de la imagetray @on el modelo
de apariencia. La parte de informacion espacial se compmna chodelo basado
en formas geométricas (un rectangulo), en el cual guarddmtzs coordenadas
correspondientes al centro del objetg) y a los limites que fijan su caja minima.
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Figura 4.4: Regiones para Histogramas

También guardaremos la informacion relativa al vector damMshift (n(z,)) y

al area candidata de busquedg) pasandonos en dicho vector. Por otro lado en
cuanto a informacién sobre el modelo de apariencia, cadamppsee tres his-
togramas. El primero utilizado como historial contienenmimacion del objeto
actualizada frame a frame,j. El segundo hace referencia a la informacion del
area candidatap(). Por ultimo, el tercero contiene el modelo de backgrobpd (
En la figura. 4.4 se pueden ver las regiones de las cuales|smamelas histo-
gramas para un determinado instante T, donde H1 es el hastaghnistorial, H2

el area candidata y H3 el background. Cabe decir que losgh#stas, a excep-
cion del primero, el cual sera actualizado constantemdsteeran ser sustituidos
a cada frame.

4.3.4. \Vector de Mean Shift con informacién del background

El hecho de adaptar el célculo del Mean Shift mediante el eda thforma-
cion del background tiene como objetivo eliminar dicha infacion del modelo
de objeto, para asi dejar unicamente (o principalmentejftarnacion referente
al propio objeto. Es decir, cuando se obtiene informacidmesta apariencia de
un objeto, realmente se esta obteniendo la informaciondke o caja minima.
Esto incluye los pixeles que estan dentro de ella pero nenmsen al objeto. Al
eliminar informacion de los colores referentes al backgdoen esta zona, se esta
penalizando toda la informacion del modelo que se parezaalal lfondo, y asi
se consigue la informacion referente solo al objeto.

En cuanto al calculo del Mean Shift, para llevarlo a cabo bedeealizar una
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serie de procedimientos previos que se explican a coniibruac

Histogramas

El primer paso es el de crear los histogramas necesariospaéiculo del
Mean Shift. Es decir, cada uno de los tres de los que se congdanedelo de
objeto explicado anteriormente. A continuacion se mudati@rma general para
crear dicho histograma al cual llamaremas},_, ,,, donde m es el nimero de
columnas deseado, el cual vendra determinado por el nuneeregibnes en el

gue se desee dividir el espacio cromatico (512 en este caso):

0= Q3 (IP) () =)

Donde(; es una constante que utilizamos para normalizar la exprelsio

cual satisface quE" ; ¢s = 1, M es la funcion que mapea el RGB del pixel y nos
devuelve la columna del histograma que le correspoldes el ancho de banda
correspondiente a la mitad del tamafio del objeto (difeneata cada dimension),
0 es la delta de Kronecker (la cual consiste en devolvernosemdaso de que
su parametro sea 0, y un 0 en caso contrarif)yes el perfil del nicleo, el cual
corresponde a un tipo de Gaussiana multidimensional queyatard a dar un
peso a cada pixel en funcidn de su distancia con el centro:

MY

1w

e 2

Ky (%) = (2m)”

Donded es el numero de dimensiones utilizado, para este ¢asa.

Dicho ésto, se procede a calcular el histograma del camdidat) y el del
background (=) en cada iteracion para ser substituidos por el histograteaan
Estos histogramas se utilizaran posteriormente paralaalelvector de Mean
Shift. Después calcularemos el histograma del objeto estibnea cada frame,
pero éste no sera substituido directamente por el anténimgse se realizard una
media ponderada por un cierto factor. El histograma resglide esta media sera
el nuevo histograma que se tomara como historial.
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Coeficiente de Bhattacharya

Una vez calculados los histogramas, se debe decidir el pesaea)le dara
a los pixeles cuando se calcule el vector de Mean Shift. Rlaraesutilizara el
coeficiente de Bhattacharya.

Este coeficiente es una formula estadistica que mide laitsichiéntre dos
distribuciones probabilisticas y es normalmente utikizad problemas de sepa-
racion de clases. La forma normal de este coeficiente esu&nig:n (p,q) =
> wex /P (z) q (z) para las distribuciones p y g, pero en nuestro caso considera
remos este coeficiente en un determinado pumomo:

1) = 3V ) (o - 2)

Dondea; y oy, corresponden al peso que se le quiera dar a cada una de las
dos distribuciones para asi penalizar mas o menos el parecidel modelo de
background.

Esta formula posteriormente es sujeto de una serie de rietdesctomando
2o como localizacion inicial y aplicando una expansion de dagh los valores
ps (20) Y bs (20). Posteriormente se utiliza la definicion ge) y b(z), para llegar
a la siguiente simplificacion:

N zZ— T
~ + Z/{Z ‘|2
7~ Qo Qs S wiky (1517

Donde(-, y (O3 son constantesy; es el peso que buscabamos, el cual viene
determinado por:

Vector del Mean Shift

Una vez obtenido este peso ya es posible calcular el vedttahn Shift, el
cual determinarda la direccién en la cual proseguir la bidgyeque presenta la
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siguiente forma:

im1 (Ti — 20) wign (||%

2iq Wign (H% 2)

’)

m (Z()) =

/

Dondegy (z*) = —k (z%)

4.4. Mean Shift complementado

La idea de esta segunda implementacién es la de integrateinsi de Mean
Shift que se acaba de exponer en una version del tracking alééw. Esto se
hace con el objetivo de combinar la informacién del modelapkriencia de es-
te método con diversas caracteristicas (velocidad, tragacdistancia, etc.) que
usa el Daview en su sistema de tracking. Cada una de estadasestan integra-
das como modulos independientes y cada uno de estos moédidosarun cierto
valor dentro de su rango. En funcién de estos valores, meediaras funciones
heuristicas se escoge la informacion de los médulos quesrfi@ejores resulta-
dos. La nueva posicién del modelo vendra determinada pardargarquen estos
maodulos.

4.4.1. Rango de la solucién

El principal problema para integrar el codigo a esta platafofue decidir el
valor del rango de soluciones. Para esto se desarrollassuthsistemas indepen-
dientes.

El primer sistema se basa en la utilizacion del coeficientBlttacharya.
Debido al reducido rango de valores que ofrece este sissamaultiplica el re-
sultado por un cierto factdr. Esto normaliza el resultado en un rango aproxima-
damente entre 0y 100.

El segundo sistema se basa en una cierta medida de probhdbiiighcionada
también en el articulo de Porikli [Por05], basada en un poade ventanas Parzen
con la siguiente forma:
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1 2 U; — Uik
L () = s S ke (142 ?)
c k=1 ¢

Dondeh. es el ancho de banda del color 3D para el cual se recomienda dar
un valor deh, = 16, u, el RGB de un determinado pixeky; el mismo pixel del
objeto para frames anteriores de un historial de taniafio

Gracias a esta medida y basandose también en la distribdeifos pixeles
para darles un peso determinado, es posible calcular drohalplidad de la si-
guiente forma:

L) = 3 b b (125 )

Para llevar a cabo este método se necesita una ampliacigodelo de objeto
con tal de incluir el historial de tamafi®. En este caso se implement6 un historial
de cinco regiones de pixeles que se actualizan frame a frarftgrda ciclica.

4.5. Mean Shift mononucleo

La idea de esta tercera y ultima implementacion es la deatiél algoritmo
del Mean Shift pero sin basarse en la informacion de los Btebsanos, sino uni-
camente en la propia informacion que ofrece el vector de Nl Por |o tanto
se basara en un sistema de Mean Shift mas clasico [Com03%i Esomantiene
el modelo de background al igual que en los dos métodos argsriPara ello se
reutilizan funciones de dichos métodos, pero esta vez inginte iterando en el
calculo del vector de Mean Shift y su comparacion mediantgtBbharya. Asi a
cada frame se obtiene un Unico candidato. El modelo se desglal punto final
de este candidato (no existiran puntos fijos como los de lobBtle los otros
métodos). A continuacion se presenta el pseudocodigo.

Entrada: Localizacion inicialz,

1. Inicializar el Mean Shift en la tltima localizacion deljeto

2. Buscar vector Mean Shift (z)
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3. while 1 (z9) < 1 (20 + m (20))

4, 20 < 20 + m(z)
5. Buscar vector Mean Shift (z)
6. z1 < 2o

7. Realizar Adaptacion de Escdla)

Esta implementacion es algo diferente a las anterioresi&ara la adaptacion
de escala (que sera explicada en al siguiente seccion) selemmviable su uso
como sistema de tracking independiente. Sin embargo geeserchos problemas
de pérdidas de objetos a un frame-rate reducido o con olgetnasiado rapidos.
Por lo tanto este sistema no se considera comparable eruastegdas dos imple-
mentaciones anteriores y por lo tanto no sera evaluado caimiél tpunto fuerte
de esta implementacién es el hecho de poder mantener uio gpjetse detiene
en una posicién concreta pero no se mantiene estatico (@ira si mismo, se
desplaza ligeramente, etc.), sin llegar a perderlo. As§ pesta implementacion
estaria destinada a ser complemento de un sistema de tragkintuaria cuando
se detectase que un objeto se detiene.

4.5.1. Adaptacion de escala

Un problema que surge al implementar este algoritmo es giferamtia de
los anteriores, en éste sera un mismo modelo el que ira iredortoda la escena.
En los otros dos métodos se obtenia el nlicleo candidato fésikysiempre venia
asociado a un Blob con su correspondiente informacion edpédora, al no
tener esta informacion, los objetos que modifiqguen muchasafio a lo largo
de la escena, como por ejemplo objetos lejanos que se aevozgversa podran
provocar problemas (Ver Figura. 4.5) .

Para solucionar ésto se debe realizar una adaptacion defitadel modelo
a cada frame. Para llevar a cabo esta tarea el articulo delifBor05] ofrece
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Figura 4.6: Actualizacion del modelo de background

una solucion en la cual intervienen los bits de la caja mirdelabjeto diferen-
ciandolos segun si estan dentro de la mascara del objet@¢es ertenecen al
objeto) o no (es decir, pertenecen al background). A pagtiesta informacion
hace comparaciones con pequefos incrementos de la caj@anéni cada una
de las posibles direcciones y determina si dichos incremsesdn adecuados. El
problema de este método es que al no utilizar informaciénlolesBho se dispone
tampoco de la informacién referente a la mascara del oljatsolucion adoptada
fue la de ampliar/reducir la caja minima un cierto porcentaj cada una de las
cuatro direcciones, tal y como decia el articulo, pero endeeatilizar la infor-
macion referente a la mascara del objeto, utilizar el caefiei de Bhattacharya.
Para su correcto funcionamiento se tiene que ajustar laa@moipn de forma de
gue el nuevo coeficiente sea mayor al anterior multiplicaatoyn cierto factor
k, (n(20) x k < n (20 +m(20))), para decidir si el aumento/reduccion se debe
efectuar.
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4.5.2. Background

Un punto que en un inicio se presentd problematico para eStedm fue el
hecho de que el algoritmo utilizara la informacion del baokgd como parte
fundamental de su funcionamiento. En cambio el sistema dedwa destinado
este método utiliza una actualizacién del modelo de backgt¢ver Figura. 4.6).
Este hecho hace que la informacion del background se acattiendo cuando el
objeto permanece estatico, por lo tanto se debe a ampliao@tlmde objeto y
guardar una imagen con el background de la escena en el momentl objeto
es detectado. Durante todos los calculos que impliquerzartiél background se
utilizara esta imagen.



Capitulo 5

Metodologia de evaluacion

5.1. Problemas al evaluar un tracker

Evaluar un sistema de tracking no es trivial ya que en su awaln influyen
muchos factores. No es facil definir lo que seria un buenmsetee tracking.
Quizas un buen tracking deberia seguir al objeto en su posiiacta, o quizas
sera mas importante mantener el objeto mas tiempo aunqosikEidn detectada
no sea tan precisa. Es decir, en la mayoria de casos no en&sferma clara de
decidir con total certeza si un sistema mejora o no al amigaaue ademas estos
resultados variaran mucho segun la situacion y condicidaésescena. De hecho
existen diversas lineas de investigacion Unicamenteadadren este tema. Como
por ejemplo un sistema de generacion de secuencias de psiatiéticas de video
controladas [Bla03], métodos sin usar “ground-truth” (€&pto que describe el
ndamero de elementos reales de los videos de test para asicpog@arar con los
resultados) [Wu04] o métodos donde el “ground-truth” seegede forma manual
[Doe00].

Esto supone un problema inicial de evaluacién por lo quersegéimportante
el escoger unas caracteristicas que nos permitan ver dewma €lara si el sis-
tema evaluado mejora o no respecto a otro. Ademas debeibitafat hecho de
determinar los errores especificos del método.

33
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5.2. Sistema de evaluacion del sistema de tracking

Escoger el sistema de evaluacion fue uno de los primero®gugie se rea-
lizaron en el proyecto, incluso antes de la implementac&mprbpio algoritmo.
Esto se considero de vital importancia para asi asegurdaguepia concepcion
gue se pudiera tener del algoritmo no influyera en la sele@@dbmétodo de eva-
luacion o del propio conjunto de test, y asi hacer todo elggode evaluacion
mucho mas fiable. Cabe decir que este sistema es utilizadamante en las dos
primeras implementaciones y posteriormente se expli¢aiatema utilizado pa-
ra el testeo del tercer sistema, el cual se centra en agu@ntacking sobre un
objeto en movimiento que en un determinado momento se éetienin punto, a
pesar de continuar generando movimiento en una posiciaties(girar sobre si
mismo, hacer pequefios desplazamientos o gestos).

Para esta evaluacion se han utilizado tres procedimieifersigtes. El primer
procedimiento, totalmente manual, ha sido evaluado coreqoegio conjunto de
videos. Este sistema dara muestras muy representativsndenamiento del
tracking las cuales serian suficientes para el estudio @i @ este proyecto.
Sin embargo, su realizacion en empresa obliga a la utibnade métodos de eva-
luacion automatica. Esto se debe al elevado coste tempogadigpone una eva-
luacién manual y la inviabilidad por parte de la empresa dizat este sistema
de evaluacion para sus implementaciones. Por lo tantogehge procedimiento
sera un meétodo de evaluacion automatica en el que se evaloiedto funciona-
miento del tracker. Finalmente se utilizara un ultimo tésbgl automatico. Este
altimo test no evallua directamente el tracker, sino todasétima. Sin embargo,
cambios en el modelo de tracker implican repercusionesceneiosistema, por lo
cual nos ofrece una informacion interesante aunque noidgcis

Un objetivo importante de la utilizacion de tres tipos deiéas de evaluacion
es compararlas entre si y ver si nos ofrecen la misma infeaémabe no ser asi
estudiar cual serian los motivos. Este estudio viene dedesidad de saber con
certeza si el sistema automatico podria llegar a sustitomeaual.
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Figura 5.1: Salida para el test manual

5.2.1. Evaluacion manual

Para llevar a cabo la evaluacidon manual se grabaron unadgevigleos una
vez pasados por el sistema de tracking, marcando cada @uojetel area que
lo delimita y su identificador en el momento en el cual estadtieseguido (ver
Figura. 5.1). Con este material se extraen principalmerdentedidas.

La primera es el tiempo medio de tracking de un objeto en es@ndecir,
el numero de frames en el cual este objeto esta siendo seginabdo por el
namero de frames que aparece en escena. Esta medida aywijagbmente a ver
la fiabilidad de el seguimiento del objeto y ver si hay sitaaes en las que por
alguna razoén se pierde este tracking.

La segunda medida es el numero de identificadores que retinémo obje-
to durante el transcurso del video. Esta medida permiteiapis el seguimiento
de un objeto en concreto es muy susceptible a pequefias addidracking. Por
ejemplo un sistema con un alto porcentaje de tracking perocmumero elevado
de identificadores podria suponer un problema para un pmsteconocimiento
de ese objeto, ya que el sistema lo identificara como difeseglementos durante
el transcurso de la escena.

En cuanto al conjunto de test que se escogio para esta edalis@ocompone
de 17 videos (ver Cuadro. 5.1) con una duracién total de apemlamente nueve
minutos, en los cuales aparecen un total de 49 elementovid®ss son de baja
calidad, es decir, con un nivel de compresion similar al qasgamoporcionaria una
camara de vigilancia. Esto se debe a que va a ser en estasionrdj en las que
se va a trabajar en un sistema real. Este conjunto esta dsqugjia representar
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N° | Vehiculos | Personas| Duraciéon | Cruces| Oclusiones| lluminacién | Origen
1 0 2 39” Si No Baja Propio
2 0 2 51" Si No Baja Propio
3 0 2 40" Si No Baja Propio
4 0 2 58" Si No Baja Propio
5 0 1 54" No No Media Davantis
6 0 2 1' 50" Si No Media Davantis
7 1 0 58" No Parcial Alta Davantis
8 6 0 18" Si Parcial Media Davantis
9 2 0 50" Si No Baja Davantis

10 2 0 36" Si Parcial Media Davantis
11 2 0 20" Si Parcial Media Davantis
12 0 2 26" Si Parcial Alta Davantis
13 0 1 316" No Si Alta Davantis
14 0 3 2 Si Parcial Media Davantis
15 0 1 45” No No Media Davantis
16 3 3 1 Si No Alta PETS

17 3 9 1'52” Si No Alta PETS

Cuadro 5.1: Conjunto de test, manual
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Figura 5.3: Posicion: Objeto lejano, cruce y oclusion grci

diversas situaciones adversas como lo son cambios de deiimbruscos, som-
bras (ver Figura. 5.2), objetos lejanos, objetos pasandara\glocidad, cruces
y oclusiones (ver Figura. 5.3). La mayoria de éstos estapgesgtos por mas de
un elemento y son situaciones no controladas a excepcitnadeale ellos gra-
bados por mi, representando diferentes tipos de crucesstél de los videos fue
obtenido de la base de datos PETS [Pets] o de la propia baseadede Davantis.

5.2.2. Test automatico de tracking

Este sistema utiliza un conjunto de videos donde intermiemetotal de 108
elementos, 29 de los cuales pertenecen a videos sintéte@dassto a videos rea-
les. Estos videos estan escogidos de manera que no haya&lsmee puedan
confundir al sistema de tracking, como son arboles movigagmr el viento,
sombras, etc. El sistema analizara los videos y hara unmecdel nimero de
elementos detectados en cada video, considerando cadaideetificador como
un nuevo objeto. Finalmente el sistema retorna el nimeab detelementos de-
tectados. Sabiendo el nUmero de objetos iniciales, se pxxdeer el nUmero de
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elementos detectados de mas, a lo cual se le denomina “dddsasas”. Con estos
datos se puede ver si el tracking es estable o si por lo cans@apierde numerosas
veces.

5.2.3. Tests automatico global

Este sistema esta ideado como evaluacion de un sistema evigidancia
completo, y no de un sistema de tracking. Sin embargo, saekitng de un sis-
tema de este tipo mejora, también deberian verse repenessgmbre la salida
final del sistema (mas detecciones correctas y reconodiosierEs por esto que
el uso de este sistema puede ofrecernos datos interesaimesnbargo, nunca
los podriamos considerar como una medida decisiva paranmdete las mejoras
en un sistema de tracking independiente. Una importante/acgdn al usar este
meétodo es de cara a la empresa Davantis. Para que un méddmiptegrarse al
Daview, el sistema en el cual se integre dicho médulo debé&eaer unos buenos
resultados en este test.

Este sistema utiliza un conjunto de 6767 videos de entre tnes yninutos de
duracion. Estos videos se etiquetan debidamente con tog$rdonde empiezan
y acaban situaciones concretas, y el nUmero y tipo de elesgoe deberian ser
detectados en cada una (ground-truth). El sistema se emaatg decir cuantos
objetos detecta finalmente en cada situacion, pero aquéeeeddia del anterior
no tomara como objeto cada identificador, sino que contarabgetos realmente
detectados como tales (evidentemente el nimero de idadbfies influira en esta
deteccién en modulos posteriores).

Este sistema devuelve dos medidas: La “Precision”, quasteren el porcen-
taje de objetos que han sido correctamente detectadog@ieelos detectados, y
el “Recall”, que se define como el porcentaje de objetos bedaactdos respecto
a todos los que deberian haber sido detectados.
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Figura 5.4: Objeto en posicion estética

5.3. Sistema de evaluacion para objetos estaticos

Este método esta ideado para la evaluacion del ultimo sastientracking, en
el cual unicamente importa la eficacia de éste frente al pnodlde los objetos
gue detienen su movimiento durante el transcurso de la&scen

El método de evaluacion es sencillo, y consiste en un sistetalmente ma-
nual, en el cual se cronometra el tiempo que el sistema deirigpaguanta el
seguimiento del objeto desde que éste se detiene. Paraaializaron graba-
ciones de un conjunto de cinco videos en diferentes sitonasipero con el factor
comun de intervenir una Unica persona que detiene su mavionieirante un de-
terminado tiempo. Durante el transcurso de ese tiempo pamo permanece
inmovil sino que se mueve ligeramente, rota sobre si mismealiza ligeros des-
plazamientos (ver Figura. 5.4). El conjunto de videos @dstuna duracion total
de aproximadamente 19 minutos.

Otro punto importante para analizar este sistema es esatggecon lo que
contrastarlo, para ello se evalué también una implemematg| Daview basada
en un método de correlacion [Cro95] para situaciones endassq detecta un
objeto estatico.
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Capitulo 6

Resultados de evaluacion

En este capitulo se presentan todos los resultados obsethiglante el perio-
do de evaluacion tanto de forma aislada para cada una de péenirentaciones
realizadas, como de forma comparativa entre ellas. Tang@é&xponen los re-
sultados obtenidos al evaluar el propio sistema de traakiigado por Davantis.
Por lo tanto se comenzarda por presentar los resultados teaiyuautomaticos del
tracking de Davantis y de cada una de las dos primeras implagienes de tra-
cking, asi como una pequefia discusion de cada método ntibzzmbos modelos
de test. Posteriormente se expondran de forma comparasitees métodos ana-
lizados. Finalmente, la dltima seccion esta dedicada adlaeion del tracking
de objetos estaticos para los sistemas mononucleo y déamidre

6.1. Modelo de Tracking de Davantis

En esta seccidon se presentan los resultados obtenidos sigteaha de track-
ing utilizado por Davantis en su programa, el Daview, lodesifueron obtenidos
al inicio del proyecto.

Para laevaluacion manualse expone una tabla de resultados que incluye el
porcentaje de tracking y el nimero de identificadores meatia pada uno de los
17 videos sobre los que se ha realizado el test, asi como timasatributos que
definen el estado del video entre los que se incluyen caistatas espaciales y
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N° | Objetos| % Tracking| Id’s | Cruces| Oclusiones lluminacion
1 2 92 2.5 Si No Baja
2 2 92 2 Si No Baja
3 2 93 1 Si No Baja
4 2 83 15 Si No Baja
5 1 88 2 No No Media
6 2 87 2.5 Si No Media
7 1 69 3 No Parcial Alta
8 6 88 1 Si Parcial Media
9 2 76 2 Si No Baja
10 2 80 1,5 Si Parcial Media
11 2 70 2 Si Parcial Media
12 2 81 15 Si Parcial Alta
13 1 87 2 No Si Alta
14 3 81 1.3 Si Parcial Media
15 1 38 3 No No Media
16 6 86 1.2 Si No Alta
17 12 94 1.4 Si No Alta

Cuadro 6.1: Resultados manuales, Daview

Métrica

Valor Medio

% de Tracking

81,47

N¢ de Identificadores 1.8

Cuadro 6.2: Medias de métricas manuales, Daview

fotométricas (ver Cuadro. 6.1). Esta informacion tambe&psede ver de forma
mas visual mediante las gréaficas adjuntas para el porcatgdjacking y el nu-

mero medio de identificadores (ver Figura. 6.1), donde catlamna es el valor

para cada uno de los videos tratados.

Extrayendo métricas generales de los resultados (ver Guad) se puede
observar que el porcentaje de tracking se mantiene su@i8o%. Consideran-
do las diferentes situaciones adversas de los videos se paadiderar este valor
muy elevado. Este valor se complementa con un niumero medaedgficado-
res por objeto inferior a dos. Estos datos indican que es wteloale tracking
muy robusto el cual sigue al objeto durante la mayor partgideb manteniendo
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Figura 6.1: Porcentaje de tracking\y, medio de id’s, Daview

normalmente su identificador, salvo en algunas ocasionpsrd&la de tracking,
cruces u oclusiones.

En cuanto a l&valuacién automaticg el primer resultado que obtenemos es
el del Test de Tracking. Este se compone de pocos videos y Gnicamente nos da
el nimero de falsas alarmas que tiene nuestro sistema.astgwer si mismo no
nos ofrece mucha informacion pero nos sera util durantedgaoacion de los
tres sistemas.

= NUmero total de Falsas Alarmas: 283

En cuanto al segundo tipo de testTebt Global, viene compuesto principal-
mente de dos medidas. La “precision” que ofrece el porcemtajobjetos bien
detectados dentro del total de objetos detectados y ellf'rege ofrece el por-
centaje de objetos bien detectados respecto a todos losepeeiah haber sido
detectados. Ademas también se exponen medidas del nimfalsakealarmas y
del nUmero de objetos no detectados. Hay que tener en cuentstg test evalla
el sistema de videovigilancia completo, no Unicamenteaeking.

= Precision: 70,22 %
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= Recall: 89,71%
= NUmero de objetos no detectados: 483

= NUmero de falsas alarmas: 985

Interpretando estos resultados, los cuales tomaremos ponio de referen-
cia durante esta evaluacién, podriamos decir que el Unictolonde el sistema
muestra una cierta debilidad es en el nimero de falsas alapraocado posi-
blemente por la asignacién de multiples identificadores mismo objeto. Tal y
como se ha visto en la evaluacion manual este valor no es raugdal, pero si
superior al ideal. Esto se ve reflejado en el test global, eilseguede apreciar un
valor de precision bastante bajo, posiblemente debidoraénside falsas alarmas
provocado por el médulo de tracking.

6.2. Mean Shift multindcleo

A continuacioén se presentan los resultados de la primerkementacion rea-
lizada, es decir un sistema de Mean Shift multinicleo, egdicon la metodolo-
gia escogida para un sistema de tracking independientiGaa en el capitulo
anterior.

Para laevaluacion manualse presentan el mismo tipo de resultados que en
el método anterior. Lo cual incluye la tabla de resultades Guadro. 6.3), y sus
gréficas (ver Figura. 6.2).

Mirando las métricas generales (ver Cuadro. 6.4) podemoguemantiene
un porcentaje de tracking elevado, similar al del modelo aealdtis. Sin embargo
el numero medio de identificadores aumenta considerablemésto se debe en
muchas ocasiones a pequefios cambios de identificador elypacd tiempo (2
o 3 segundos) para volver al original, pero cabe destacaemue gran nimero
de casos si se ignoraran estas pequefias perdidas, el objaenairia un mismo
identificador durante la mayor parte de la escena, por lo tantse tomara este
dato como algo excesivamente negativo.

En cuanto a lavaluacion automaticaobtenemos los siguientes resultados:
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N° | Objetos| % Tracking| Id’s | Cruces| Oclusiones lluminacion
1 2 94 4 Si No Baja
2 2 89 3.5 Si No Baja
3 2 94 1.5 Si No Baja
4 2 99 1.5 Si No Baja
5 1 62 1 No No Media
6 2 86 1.5 Si No Media
7 1 70 5 No Parcial Alta
8 6 86 1.5 Si Parcial Media
9 2 79 2.5 Si No Baja
10 2 96 1.5 Si Parcial Media
11 2 85 2 Si Parcial Media
12 2 76 2 Si Parcial Alta
13 1 94 5 No Si Alta
14 3 88 2.3 Si Parcial Media
15 1 32 2 No No Media
16 6 86 2 Si No Alta
17 12 92 2.4 Si No Alta

Cuadro 6.3: Resultados manuales, Mean Shift multintcleo
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Figura 6.2: Porcentaje de tracking\y, medio de id’s, Mean Shift multindicleo
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Métrica Valor Medio
% de Tracking 82.82
N° de Identificadores 2.42

Cuadro 6.4: Medias de métricas manuales, Mean Shift maleoU

Test de tracking

= NUmero total de Falsas Alarmas: 387

A simple vista mediante estos resultados se puede obsargagie sistema
nos da un gran numero de falsas alarmas comparado con ebanter

Test global
= Precision: 60,89 %

Recall: 86,34 %

Numero de objetos no detectados: 614

Numero de falsas alarmas: 1152

Este método destaca sobre todo, por su elevado numero dificaeiores por
objeto, lo cual se ha visto confirmado en el test automaticowwonamero de
falsas alarmas superior al modelo de davantis. Esto searefiegl test global con
un gran descenso del precision.

6.3. Mean Shift complementado

A continuacion se presentan los resultados de la segundenmaptacion rea-
lizada. Evaluada con la metodologia escogida para la esiGlude un sistema de
tracking independiente, explicada en el capitulo anterior

Para laevaluacion manualse presentan el mismo tipo de resultados que en
el método anterior. Lo cual incluye la tabla de resultades Guadro. 6.5), y sus
gréficas (ver Figura. 6.3).
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N° | Objetos| % Tracking| Id’s | Cruces| Oclusiones lluminacion
1 2 93 2.5 Si No Baja
2 2 95 1.5 Si No Baja
3 2 90 1 Si No Baja
4 2 92 1.5 Si No Baja
5 1 26 2 No No Media
6 2 70 2 Si No Media
7 1 68 2 No Parcial Alta
8 6 82 1 Si Parcial Media
9 2 55 2 Si No Baja
10 2 91 1 Si Parcial Media
11 2 90 1.5 Si Parcial Media
12 2 65 2 Si Parcial Alta
13 1 96 4 No Si Alta
14 3 79 1.3 Si Parcial Media
15 1 30 3 No No Media
16 6 86 1.2 Si No Alta
17 12 89 1.4 Si No Alta

Cuadro 6.5: Resultados manuales, Mean Shift complementado
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Figura 6.3: Porcentaje de tracking\y medio de id’s, Mean Shift complementado
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Métrica Valor Medio
% de Tracking 76.29
N° de Identificadores 1.81

Cuadro 6.6: Medias de métricas manuales, Mean Shift congritado

Mirando las métricas generales (ver Cuadro. 6.6) se apuneg@rcentaje de
tracking inferior al de los dos métodos anteriores y un némezdio de identifi-
cadores inferior a dos, por lo tanto similar al tracker dedddig¢ en este sentido.

En cuanto a lavaluacion automaticase obtienen los siguientes resultados:

Test de tracking

= NUmero total de Falsas Alarmas: 166

Viendo estos resultados aparentemente parece que el ndealeas alarmas
disminuye considerablemente respecto a los dos métodesaas.

Test global

= Precision: 75,88 %
= Recall: 84,31%
= NUmero de objetos no detectados: 742

= NUmero de falsas alarmas: 855

Confirmando los resultados anteriores se ve que el nUmeralsies falarmas
es inferior al resto. Sin embargo este tracking ha hechoidisnmas detecciones
del sistema general. Esto puede ser provocado por el bajenqtaje de tracking
gue se aprecia en la evaluacion manual.
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Figura 6.4: Porcentaje de tracking\y, medio de id’s, Comparativa

Modelo % de tracking| N° medio de id’s| FA tracking

Daview 81.47% 1.80 283
multindcleo 82.82% 2.42 387
combinado 76.29% 1.81 166

Cuadro 6.7: Resultados de los tests automaticos

6.4. Comparativa

En este apartado se hace una comparativa de los tres méthissadiales se
acaban de presentar resultados. Para comenzar se prasssmagraficas compa-
rativas de dichos métodos segun la evaluacion manual @i¢uf) donde cada
unidad corresponde a un video.

También se presenta una tabla comparativa de los resultaaosales y del
test automatico de tracking (Ver Cuadro. 6.7).

Observando estos resultados, en cuanto a porcentaje kimtyae pueden ver
similitudes entre los tres métodos a excepcién de algumEpgiconcretos como
el Video 50 el Video 9 donde el tracking del complementado baja considera-
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blemente. Estos videos destacan por ser videos con muainésasodonde se
generan muchas regiones de movimiento. El hecho de que @lonocambinado

baje aqui su efectividad indica, posiblemente, un probléenprocesamiento. Es
decir que el método sea computacionalmente demasiadsogsioa este tipo de
escenas. De todas formas, en general también se apreciatgueaeking es el

gue peores resultados de porcentaje de tracking obtiene.

En cuanto al nimero de identificadores, ninguno de los medrlperan al
tracker del Daview. Destaca el elevado numero del trackdtimialeo, provo-
cado por los diversos cambios de identificador produciddsreves periodos de
tiempo.

En cuanto al nUmero de falsas alarmas generadas por el tasicllimng, se
puede ver que el modelo multintcleo cae drasticamente.rSiiaeyo se observa
una mejora considerable en el tracking combinado. Estarmejo es del todo
fiable debido a su porcentaje de tracking, inferior al debres

En resumen, podemos apreciar que el tracker mononucleofrexs alatos
interesantes en cuanto a mantenimiento final del identdic&in embargo pro-
duce una serie de lapsus en sus identificadores duranteseidec posiblemente
provocados por encontrar objetos similares en malas donéis de iluminacion.
Esto hace que sus resultados bajen drasticamente y no sepaaatsustituir el
sistema actual de tracking. En cuanto al modelo combinage®imuy buenos
resultados en el test automatico, pero en cambio se detett@a@ porcentaje de
tracking en el test manual, por lo que parece ser que estdtaess no son del to-
do fiables (si se sigue al objeto menos tiempo, puede ser hquaaenga menos
falsas alarmas). Este bajo porcentaje se produce por eldel@oste computacio-
nal, por lo cual el sistema podria mejorar mucho para impteacgones que no
sean a tiempo real. Este segundo sistema tampoco seriaciba ppra sustituir
al actual.

Si observamos los dlest globalautomatico obtenemos los siguientes resul-
tados (ver Cuadro. 6.8).

Dando un repaso a los dos métodos implementados, podemewvabgue
el método multintcleo desencadena en la salida final delnssstuna caida del
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Modelo | Precision| Recall | FA general| No detectado$

Daview 70,22% | 89,71 % 985 483
multinacleo| 60,89 % | 86,34 % 1152 614
combinado| 75,88% | 84,31 % 855 742

Cuadro 6.8: Resultados de los tests automaticos

precision. Esto se podia prever viendo el gran nimero dasfallsrmas que ob-
teniamos en los métodos anteriores. Por lo tanto resultaalaue el nimero
de objetos final bien detectados sobre todos los detectamosrde, sobre todo
por el aumento de los objetos mal detectados. Esto lo confimmacall bastante
elevado.

En cuanto al modelo combinado, en cambio, observamos queditia slel
sistema refleja los mismos datos que el test de tracking.r@bses que mejora
el precision, debido a la reduccién de identificadores eraeking. Sin embargo
el bajo porcentaje de tracking hace caer el recall.

Durante esta evaluacion se han utilizado diversosielos de testEl test
manual nos ha servido para ver la efectividad del trackeraasb para la detec-
cion de los problemas de éste. En cuanto al test de trackimpanoconfirmado y
ayudado a interpretar los resultados manuales. Sin embargos ha aportado
informacion decisiva. En cambio mirandolo al revés, si amente se tuviera la
informacion del test automatico no se podrian apreciar foblpmas reales del
tracker, ni tener unos datos fiables (como en el caso del madehbinado). Por
lo tanto el test manual no es sustituible por el automéatiague el primero aporta
mas informacion.

6.5. Objetos estaticos

Para este apartado Unicamente se valorara el tiempo qusistataa es capaz
de aguantar el objeto, el cual se muestra en forma de pojegraea cada uno
de los cinco videos de los que se compone este test, tant@lplean Shift
mononucleo (ver Cuadro. 6.9) como para el tracking con tzmid@n (ver Cuadro.
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Video | % de Tracking| Duracion| Distancia| lluminacion
1 100 5 55” Cercano Alta
2 97 315" Medio Alta
3 100 6’ 23" Lejano Alta
4 99 1’ 40" Medio Media
5 70 1447 Lejano Baja
Cuadro 6.9: Tiempo de tracking, Mean Shift monontcleo
Video| % de Tracking| Duracion| Distancia| lluminacién
1 2 5’ 55” Cercano Alta
2 4.7 315" Medio Alta
3 1.7 6’ 23" Lejano Alta
4 50 1’ 40” Medio Media
5 10 144 Lejano Baja
Cuadro 6.10: Tiempo de tracking, Tracking con Correlacion
6.10).
6.5.1. Comparativa

Viendo los resultados (Figura. 6.5), se observa que elnsegstie Mean Shift
aguanta mucho mejor la posicion que el sistema con coréglaci

Se podria decir pues que el sistema de Mean Shift es mucho qugjel de
correlacion pero seria una afirmacion demasiado preciitadbe tener en cuenta
gue las pruebas han sido realizadas en el caso del Mean 8hifirc sistema
gue Unicamente se basa en el uso de este método. Sin embagia@aso de la
correlacion en un sistema que Unicamente lo utiliza paratabjque reconoce
como estaticos.

Hay que destacar que el sistema de Mean Shift ha aguantadeliht del
objeto con una eficacia cercana al 100 % a excepcion de algasosVideo 5,
donde el porcentaje ha bajado debido a ser una escena coiypoicecion.

Por lo tanto se podria decir que aun a pesar de los incontegigone acabo
de mencionar, el sistema de Mean Shift puede aguantar nrepsjato que sufre
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Figura 6.5: Tiempo de tracking, Comparativa

cambios mientras permanece en una posicion estatica. Boalgodria ser una
excelente medida complementaria para un sistema de tgpeimpuesto de mas
caracteristicas. Sin embargo esta eficacia es varianteagiioca la iluminacion

de la escena, problema que podria llegar a ser estudiadanpamgar encontrar
alguna normalizacion fotométrica de la escena factiblerapp real, con lo cual
el método podria mejorar en este punto.

En cuanto al tiempo de procesamiento, a pesar de no extrdBcaséexac-
tas se puede decir que ambos métodos suponen un coste coimpaitalevado,
donde pedominaria la correlacion pero siendo una difemen@iima que no su-
pondria un factor decisivo a la hora de escoger entre uncsdiokmetodos.
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Capitulo 7

Conclusiones

7.1. Valoracidon del método

En esta seccion, se dara una vision global sobre la utilidachdtodo Mean
Shift en la videovigilancia, basandose en los resultadesguhan analizado en el
capitulo anterior. Si se considera el método en su formeetipomo sistema auto-
suficiente de tracking, se encuentran con muchos probldregslaar situaciones
a bajo frame-rate, o con dificultades de iluminacién. Inticdéindole adaptacio-
nes, para hacer que el método utilice una busqueda mukimigladoptando la
informacion del background, se solucionan muchos de estidgmas. Sin em-
bargo, sigue siendo muy susceptible a cambios bruscos a@enacion, o frente
a objetos similares en la misma zona. Cuando se encuentmienaficios en
este método, es al combinarlo con otras métricas, ya querapsngiona una in-
formacion adicional muy util a la hora de escoger, ademasieiopmas fuerte
del método, es el de mantener el tracking de un objeto a pesguialéste se de-
tenga, que es precisamente donde las técnicas basadasiemantfallan mas
amenudo.

En cuanto a ambos métodos de evaluaciéon, se complementarpbie nin-
guno de los dos sustituye completamente al otro. Gracias\alaacion automa-
tica, se han podido extraer las métricas sobre que métddbdahas o menos en
cuanto al numero de objetos detectados, pero ha sido grlaastodo manual

55
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gue se han podido extraer conclusiones del porqué de esmexaEl método

manual, ha dado ademas informacion sobre la estabilidachd&er siguiendo un
objeto, métrica que no se puede extraer mediante el métdoimatico. Se podria
decir entonces, que el método manual ofrece una informagi@no puede ser
substituida por el método automatico.

7.2. Valoracion de la implementacion

Este estudio, tenia como objetivo el de encontrar posiblgseras frente al
modelo de Davantis. Tal y como se ha visto en el capitulo iant@einguno de los
métodos implementados supone una mejora notable comograsasiituido por
el propio tracking del Daview. Sin embargo, en cada una @s sk ha observado
algun dato interesante.

En el modelo de Mean Shift multintcleo, a pesar de perderaekiing en
diversas situaciones, el identificador final del objeto cidiia reiteradas veces
con el de su inicio. Esto hace plantearse este método compasitale mejora,
frustrada por el gran numero de falsas alarmas que produepbkible nueva
linea de investigacion, seria la de intentar, mediantenatgo método, reducir
los constantes cambios de identificador producidos.

En cuanto al modelo de Mean Shift combinado, finalmente das walores
de precision mas elevados que los del propio Daview. El poegativo, seria un
nivel de detecciones inferior al del método actual. Setieré@sante explorar en
esta linea, para averiguar si a un mismo nivel de deteccisagsantendria o no,
dicha precision. Otro punto negativo de este método, es siie computacional
superior al del resto, lo cual, si no se mejora, dificultamiadaptacion al sistema
real.

Finalmente, la aplicacién del Mean Shift clasico (monoady|pero utilizan-
do informacion del background, ha sido donde quizas se hiaaidx unas me-
tricas mas interesantes. Este método, como tracker indiigresenta diversos
problemas. Sin embargo, se han obtenido buenas métricasoetheuos puntos
mas conflictivos de las técnicas utilizadas por el Davievar@o una persona en
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movimiento se detiene, se deja de tener informacion acersa thovimiento, por
lo cual, cuesta de mantener el tracking de dicha personarconétodo que no
sea basado en su apariencia. Si la persona se mantuvidieaestétodos como
la correlacion funcionarian satisfactoriamente. Peropamaona, no suele perma-
necer totalmente estatica, sino que se mueve ligeramentia sobre su eje. Ante
estos casos el método del Mean Shift, ha dado mejores ssilgie la correla-
cién, por lo cual podria ser interesante la implementacg&imttodo, para ser
aplicada a objetos que detengan su movimiento duranted¢a@sc

7.3. Valoracion de la planificacion inicial

En cuanto a la planificacion inicial del proyecto, se poddairl que se han
asumido los objetivos basicos de éste, determinando lo®gutonde el Mean
Shift podia ayudar a mejorar al sistema de tracking del Davirante el de-
sarrollo del primer semestre, la planificacion temporalwsamio correctamente
mediante la documentacion y decision del método a utilesircomo la eleccion
de un sistema de evaluacion manual y de su conjunto de testnieda segunda
etapa del proyecto, finalmente se desarrollaron tres ingiéawiones diferentes,
por lo cual, la fase de implementacion se prolongd hastaspeemanas antes de
la finalizacidon del proyecto. Este hecho obligé a trabajapa&mlelo, en la fase
de implementacion y la de test de los métodos ya implemestadinalmente
también compartir la fase de redaccion de la memoria, coalfibsos tests.
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Resumen

Este proyecto, desarrollado en la empresa Davantis, tieme objetivo en-
contrar posibles mejoras a su actual sistema de videowajael Daview. El
proyecto esta dedicado al estudio del algoritmo de segotmidean Shift para
la elaboracion de un sistema de tracking. Para ello se hamrdéado y evaluado
tres implementaciones diferentes, mediante las cualearseritontrado mejoras
gue complementan al médulo de tracking del Daview. Tamtedrasestudiado la
utilidad de un sistema de evaluacion manual frente a uno tbengtico.

Resum

Aquest projecte, desenvolupat a I'empresa Davantis, téaobjectiu trobar
possibles millores al seu actual sistema de videovigi@mdiDaview. El projecte
esta dedicat a I'estudi de I'algoritme de seguiment Meatft 8ar I'elaboracié de
un sistema de tracking. Per fer aix0, s’han desenvolupatluavtres implemen-
tacions diferents, amb les quals s’han trobat millores guneptementen el modul
de tracking del Daview. També s’ha estudiat la utilitat daistema d’avaluacio
manual en front d’'un d’automatic.

Abstract

This Project, developed by Davantis Company, aims to aehiaprovements
on its present video surveillance system, the Daview. Tlogept is committed
to the study of the Mean Shift tracking algorithm, in orded&velop a tracking
system. For this purpose it has been developed and evathagedlifferent imple-
mentations, which have lead to improvements on the traakiodule of Daview.
It also contains a utility study of a manual evaluation systgposite to an auto-
matic one.



