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Introduccion

¥ Seguimiento visual — visual tracking

El problema del seguimiento visual consiste en determinar el
estado de un sistema gue evoluciona a lo largo del tiempo,
utilizando para ello informacion visual.
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Introduccion

~ Problemas relacionados con el seguimiento de objetos
2D /3D /RGBD
“ Un solo objeto / multiples objetos
W Objetos articulados / objetos deformables
“ Objetos que cambian de apariencia
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Introduccion

Y Seguimiento de personas - looking at people

W El seguimiento de personas es de especial interés por su amplio
potencial de aplicacion

“ Aplicaciones

N Etapa previa en sistemas de reconocimiento de actividades
humanas:
W |nteraccion persona-computador
< Videovigilancia
N Deporte
) I

% Herramienta de evaluacion en el ambito médico
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Modelado en seguimiento visual

“ Problemas de estimacidon secuencial - Sequential
Estimation Problems

% Problemas para los que se necesita realizar estimaciones del
estado de un sistema que evoluciona en el tiempo

“ utilizando para ello una secuencia de medidas (ruidosas) que se
realizan sobre el sistema.

~ Tienen aplicacion en diferentes ambitos cientificos
W Estadistica
W Procesamiento de la Senal
W Andlisis de Series Temporales
W Econometria...
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Modelado en seguimiento visual

Y Modelo de espacio de estados — State-space model

W Para estimar el estado de un sistema dinamico, es necesario
dsiponer de, al menos, dos modelos:

W el modelo del sistema, que describe la evolucion del estado del
sistema en el tiempo y

W el modelo de medida, que establece la relacion entre las medidas
y el estado del sistema.

CAPD = 9
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Modelado en seguimiento visual

% Variables de estado del sistema

< son el menor conjunto de variables que determina el estado de
un sistema.

W Se dice que n variables {x(1), x(2), ..., x(n)} conforman un
conjunto de variables de estado si, para determinar el estado del
sistema, se debe conocer el valor de cada una de estas
variables.

% Vector de estado del sistema

W Es posible representar las n variables de estado de un sistema
como las componentes de un vector x, que se conoce como
vector de estado.

“ Por tanto, el estado de un sistema viene descrito univocamente
por los valores de las componentes de un vector de estado.
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Modelado en seguimiento visual

Y Seguimiento de un objeto

o5 ode 11
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Modelado en seguimiento visual

% Seguimiento de multiples objetos

[X]_,yl,XZJyZ)""XN,yN]
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Modelado en seguimiento visual

“ Seguimiento de un numero variable de objetos

Activities |~ Terminal + mié 18:20

blg@lacatus:~/TFMS 1s

bgsubtraction datasets gul _init__.pyc mainloop.py _ main__.py ILsetup.py TODO.md war
data detection __init__.py LICENSE.txt mainloop.pyc README.md threedgeometry tracker
blg@lacatus:~/TFHS python _ main__.py

Datasets options:
1. Graz PTZ set 1
2. Graz PTZ set-2
. Pets citycenter 1
Pets citycenter 2
Pets regularflow
Pets regularflow
. Pets regularflow
Pets regularflow
. Pets regularflow
10. Pets 09 11 1
11, Pets 09 11 2

Please select one option:
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Modelado en seguimiento visual

Y Seguimiento de objetos articulados

X y |
[x,y,61,62,63,...,6M]

CAPO ede 14
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Modelado en seguimiento visual

Y Seguimiento de objetos deformables

x,y,L,L,L,...,1,]
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Extraccion de caracteristicas

“ Extraccion de caracteristicas relevantes del objeto
seguido
N Sustraccion de fondo
N Deteccion de bordes
~ Color
“ HOG
~ Caracteristicas tipo Haar
) I

< El objetivo es discriminar entre la region de la imagen que resulta
relevante para identificar al objeto y el resto (proceso usualmente
conocido como segmentacion)

CAP ese 17
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Extraccion de caracteristicas

“ Sustraccion de fondo
< Distinguir entre objetos del fondo y del primer plano

“ Existe una gran variedad de métodos que modelan la evolucion
del fondo a lo largo del tiempo

o5 ode 18
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Extraccion de caracteristicas

Y Deteccion de bordes

“ Los bordes son regiones de la imagen en las que se producen
cambios bruscos de los niveles de intensidad

W Existen varios detectores de bordes en la literatura cientifica

19
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Extraccion de caracteristicas

Y HOG

“ Histogramas de Gradientes Orientados — (HOG, Histogram of
Oriented Gradients)

CAPI ese 20
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Extraccion de caracteristicas

“ Caracteristicas tipo haar — Haar-like features

“ Diferencias entre sumas de pixeles de areas dentro de un
rectangulo, en cualquier posicion y escala en la imagen.

Ca)

=SS

el

=] e

C el

i)

(o) HOG i) LBFP {¢) Haar like  {d) Haar like
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Algoritmos de Seguimiento Visual

% Diferentes propuestas
< Camshift
“ Filtros de Kalman
“ Filtros de particulas
~ Basados en algoritmos de optimizacion

“ Enfoques hibridos
) I

CAPI ede 23
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Algoritmos de Seguimiento Visual

Y Taxonomia

- ~
B T gy ——

. . . Mod. de espacio } E }
[ MGE } { F. de Kalman } [ Eigentracking } [ Mean Shift } { A Hausdorff
Métodos Transformada de
[ GOA } [ JPDAF } [ SVM tracker } [ KLT ] [ variacionales } [ Hough ]
{ PMHT } [ Layering } ﬁvlétodos heuristico% { Histogramas }
[ MHT }

% Ademas, nuevos enfogues como:
N Tracking by detection
W Tracking-learning-detection

24
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Algoritmos de Seguimiento Visual

Y Ajuste de bloques (template matching)

N Se dispone de un patron o plantilla que hay que ajustar en cada
Instante de tiempo t

W Puede ser inabordable si hay que probar todas las posibilidades en un
modelo de rotacion, traslacion y escala y en cada instante de tiempo

CAPOD 22 25
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Algoritmos de Seguimiento Visual

~ Mean shift
“ Basado en el procedimiento Mean Shift de reconocimiento de

patrones (Fukunaga&Hostetler, 1975)

W Loclizacion de modos de una distribucion en forma no parametrica
(mode seeking)

W Intenta localizar el valor promedio de una distribucion sin utilizar
todos los datos
N Busca la direccion del gradiente de la pdf

L ]
. B °
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Algoritmos de Seguimiento Visual

Y Mean shift

W Paso 0: elegir tamafo de la ventana

W Paso 1: se calcula el vector “mean shift’ en una ventana de
estimacion, M(x)).

W Vector entre promedio de los datos pertenecientes a la ventanay la
estimacion del promedio anterior

N Se puede aplicar una ponderacion g() centrada en la estimacion anterior

i . s, t+1 it t

% Paso 2: se mueve la ventana a esa nueva estimacion: x " =x'+M (x')
W Criterios de parada: poco cambio o0 maximo numero de iteraciones

CAPO ede 27
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Algoritmos de Seguimiento Visual

Y Mean shift
W Calculo del vector Mean shift

n
1 n Z g XI’XO
W t ty_| i=1 .
= NZXI- — X M (x')=|= Xo
—
| Z g Xi’XO
i=1
Uniforme Ponderado

N Mascara de ponderacion: g()
< Puntos del entorno: x,

N Numero puntos entorno: n
« Ultima posicién de la estimacion: x,
W Vector mean-shift: M(x")

\gw E A P o i+2 28
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Algoritmos de Seguimiento Visual

Y Mean shift

W Tipicamente seguimiento de la imagen retroproyeccion de un
histograma (histogram backprojection image — color tracking)

W Suele ser bastante independiente de escala, rotacion e incluso a
oclusiones parciales

W Segmentacion por retroproyeccion fotograma a fotograma
N Calculo de la posicion media de la region a seguir

CAPO ede ! 29
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Algoritmos de Seguimiento Visual

N CAMSHIFT
N Continuously adaptive mean shift
~ Adaptativo a cambios de color, tamano, etc., del movil
< |nicialmente propuesto para seguimiento facial

Camera [d =10 Lt ll

00 & . _ _ 30
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Algoritmos de Seguimiento Visual

N Filtro de Particulas

“ Propuesto por Gordon et al. (1993)

W |sard y Blake (1996) — adaptacion para la resolucion de problemas
de seguimiento

“ PF trata de aproximar una funcion de densidad de probabilidad
(pdf) que describe el estado de un sistema

W Esta pdf se aproxima mediante un conjunto de muestras
discretas llamadas particulas

~ Cada particula p, representa un posible estado del sistema x,
junto con su peso asoclado ..

pi:(xi’mi)

0100 & _ _ 31
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Algoritmos de Seguimiento Visual

N Filtro de Particulas

Prediccion
Difusion

Seleccidn

Ponderacion

Prediccion
Difusion

Seleccion

Ponderacion

000

*
0) 0 00 0o ()
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Algoritmos de Seguimiento Visual

N Filtro de Particulas

(prediccién)
Seleccion
Difusion Evaluacion
Prediccion
pdf a priori pdf a posteriori
CAPD 2 33
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Algoritmos de Seguimiento Visual

N Filtro de Particulas

“ |nicializacion de una poblacion de particulas
W Caracteriza la pdf a priori

N
(x:,w:;,i=1,...,N| > =1 = (Jo::%, Vi=1,...,N
i=1
“ Evaluacion
~ Medida z, disponible — pdf a posteriori
(x:,w:,i=1,...,N| w.=pl(z',x;), Vi=1,...,N
N
y se normalizan: Z(lezl
i=1

CAPOD g 34
’g u Seguimiento de Objetos en Secuencias de Imagenes



Algoritmos de Seguimiento Visual

N Filtro de Particulas

“ Seleccion (resampling)
N Etapa necesaria para evitar el fenomeno de la degeneracion

N Tras la ejecucion de n pasos temporales, todas las particulas
excepto una tienen pesos despreciables

< No contribuyen de forma significativa

W Mucho esfuerzo computacional dedicado a evaluar particulas con
peso despreciable

W La muestra ofrece una representacion muy pobre de la pdf a
posteriori

o 0APD _ _ _ 35
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Algoritmos de Seguimiento Visual

™ Filtro de Particulas
“ Seleccion (resampling)
« Tamano efectivo de la muestra (Nef): NUmero de particulas “utiles”

1

()
1

N =

.

N
1=

W Entonces:

m§->1 Vi=1,..,N=N,>N
n

2 t
djel(l,..,Njlw,>1=N,->1
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Algoritmos de Seguimiento Visual

™ Filtro de Particulas
“ Seleccion (resampling)
< Elimina particulas con valores pequeios de peso
W Multiplica aquellas con valores mayores
1
t t t
X, (21 X..,,—
{ 1 l} { 1 N }

W Nueva poblacion
W Se genera remuestreando con remplazo N veces
W Las particulas se seleccionan con probabilidad proporcional a su peso

W Método de la ruleta

ese 37
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Algoritmos de Seguimiento Visual

“ Filtro de Particulas
W Seleccion: (método de la ruleta)

1 2 3 4 5
xt xt xt xt xt { le , Q)t }
0.6 0 0.35 0.05 0 s ¥
AN AN VAN AN

“  Poblacion actual

i'’ N

“ Nueva poblacion

L (%)

AN VAN AN AN

CAPOD 22 38
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Algoritmos de Seguimiento Visual

“ Filtro de Particulas
W Seleccion: (método de la ruleta)

L x; )Ct2 )Ct3 xt4 xf
06 0 .03 005 0 ) Poblacion actual
0.6 0.6 L 0.95 1 1 Vector pesos acumulados
o AN / AN VAN J/
L Nueva poblacion
AN AN AN AN J
CAPD 39
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Algoritmos de Seguimiento Visual

“ Filtro de Particulas
W Seleccion: (método de la ruleta)

L X, X; X; X, X;
0.6 L 0 L 0.35 L 0.05 L 0 ) Poblacion actual
0.6 0.6 L 0.95 1 1 0.63
\ VAS J VAS VAN J Q V)
L Nueva poblacion
J \ J L J J \C _J
CAPD g 40
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Algoritmos de Seguimiento Visual

“ Filtro de Particulas
W Seleccion: (método de la ruleta)

L X X, X, x, X,
06 0 .03 005 0 ) Poblaciéon actual
0.6 0.6 0.95 1 1 0.63
“ VAN J “ VAN J L V
L Nueva poblacion
AN AN VAN AN J
CAPD g 41
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Algoritmos de Seguimiento Visual

“ Filtro de Particulas
W Seleccion: (método de la ruleta)

L X X, X, X, X,
06 0 A 0.35 J 005 0 ) Poblaciéon actual
0.6 0.6 0.95 1 1 0.63
“ VAN J “ VAN J L V
L Nueva poblacion
AN AN AN AN J
CAPD g 42
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Algoritmos de Seguimiento Visual

“ Filtro de Particulas
W Seleccion: (método de la ruleta)

xt X xl‘ xt xt
L 0.6 0 0.35 0.05 0 Poblacion actual
J \\ AN AN J
0.6 . l 0.95 l 1 1 0.63
& A 4 o AN J/ A /
xt?’ Nueva poblacion
U AN AN AN AN J
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Algoritmos de Seguimiento Visual

“ Filtro de Particulas
W Seleccion: (método de la ruleta)

X, X X; X, X;
06 | 0 | 035 | 005 , 0  Poblacion actual
0.6 0.6 L 0.95 1 1 0.33
N VAN J VAN VAN J S D
L xt?’ Nueva poblacion
AN J L J L J\L _J
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Algoritmos de Seguimiento Visual

“ Filtro de Particulas
W Seleccion: (método de la ruleta)

x; xtz xf xt4 xtS
06 | 0 | 035 | 005 , 0  Poblacion actual
0.6 L 0.95 1 1 0.33
N Y, VAN J J C D
L xt?’ Nueva poblacion
AN J L J L J\L _J
CAPD &= 45
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Algoritmos de Seguimiento Visual

“ Filtro de Particulas
W Seleccion: (método de la ruleta)

X, X, X; X, X;
\ 0.6 J. 0 L 0.35 L 0.05 L 0 ) Poblacion actual
0.6 L 0.95 1 1 0.33
< v, AN AN v, U v
L xt?’ Nueva poblacion
VAN J o VAN VAN J
CAPD & 46
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Algoritmos de Seguimiento Visual

“ Filtro de Particulas
W Seleccion: (método de la ruleta)

X, X, X; X, X,
\ 0.6\ \ 0 .03 005 0 ) Poblacion actual
0.6 0.6 L 0.95 1 1 0.33
< f y, VA VA , \ >
L xt?’ X Nueva poblacion
J\ ! j& VAN AN J

E A P [| e0e 47
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Algoritmos de Seguimiento Visual

“ Filtro de Particulas
W Seleccion: (método de la ruleta)

X X
| 0.05 0 Poblacién actual
AN AN J/
1 1 0.17
AN AN J/ A /
Nueva poblacion
o\ AN J
CAPD g 48
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Algoritmos de Seguimiento Visual

“ Filtro de Particulas
W Seleccion: (método de la ruleta)

Poblaciéon actual

0.97

/

X, X; x, [ = | =x
06 0 035 | 005 O
0.6 0.6 L 0.95 1 1
L VAN _/ _J \ _J/
e
J J % J\ J

\\\\\\\\\\\\\\

Nueva poblacion

49
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Algoritmos de Seguimiento Visual

“ Filtro de Particulas
W Seleccion: (método de la ruleta)

0 ) Poblaciéon actual

1 0.4

J/ Q J

Nueva poblacion

CAPOD 22 50
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Algoritmos de Seguimiento Visual

™ Filtro de Particulas
“ Difusion
W Seleccion - “empobrecimiento de la muestra”
“ Aplicar movimiento sobre el espacio de estados
 Por ejemplo: basado en una distribucdn gaussiana

“ Prediccion
“ Aplicar conocimiento acerca de la dinamica del sistema

ode 51
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Algoritmos de Seguimiento Visual

N Filtro de Particulas

Y En 1996 Isard y Blake adaptaron el marco de trabajo del PF para
su aplicacion al seguimiento visual

¥ CONDENSATION: CONditional DENSIty propagATION

“ Ejemplo: seg. de un objeto en el espacio 2D
N Estado de una particula

X =(50,59,,)

CAPI ese 52
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Algoritmos de Seguimiento Visual

“ Filtro de Particulas
“ |nicializacion:
W Muestreo de una funcion de densidad de probabilidad inicial
W Generacion aleatoria de un conjunto de posiciones 2D

Inicializacién Evaluacién » Estimacion » Seleccion » Difusion » Prediccion

Fotograma inicial t=0 Poblacidén inicial

53
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Algoritmos de Seguimiento Visual

N Filtro de Particulas

<« Evaluacion:

W Calculo del peso de cada particula utilizando una funcion de
verosimilitud y un modelo de observacion (fotograma segmentado)

Inicializacion Evaluacmn Estimacion Seleccion Difusion Prediccion

w >0
- - 4
Fotograma t Evaluacién de 1la
segmentado poblacidn
e ode o4
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Algoritmos de Seguimiento Visual

“ Filtro de Particulas
“ Estimacion:
W pdf aproximada mediante medidas discretas
W Se realizan estimaciones como medias, maximo, etc.

Inicializacién ’ Evaluacién m Seleccion » Difusion

—
.
- f
§
\
u

Seleccidén de la particula Estimado para el
con mayor peso instante t

» Prediccion

CAPD = 55
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Algoritmos de Seguimiento Visual

N Filtro de Particulas

W Seleccion:

W Generar el nuevo conjunto de particulas remuestreando con
reemplazo N veces sobre la poblacion actual

Inicializacién ’ Evaluacién » Estimacion Difusién » Prediccion

Particulas seleccionadas para generar la nueva poblacién

CAPOD g 56
’g' u Seguimiento de Objetos en Secuencias de Imagenes



Algoritmos de Seguimiento Visual

™ Filtro de Particulas
~ Difusion:
W En la etapa de seleccion las mejores particulas se seleccionan
varias veces (empobrecimiento de la muestra)

Inicializacién » Evaluacién » Estimacion » Seleccion m Prediccion
N >l S vl [ S S v [ J

Nueva poblacién con Desplazamiento aleatorio

estados repetidos 57
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Algoritmos de Seguimiento Visual

™ Filtro de Particulas
“ Prediccion:
W Se aplica el conocimiento acerca de la dinamica del sistema

N Tras esta etapa se obtiene la estimacion a priori de la pdf para el
siguiente instante de tiempo

Inicializacién » Evaluacién » Estimacion » Seleccion » Difusion Prediccion
N >l

Poblacién de particulas Modelo de sistema
antes de la prediccién conocido y aplicado 58
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Algoritmos de Seguimiento Visual

N Filtro de Particulas

“ El proceso se repite nuevamente

W Se evalla la nueva poblacion para estimar la posicion del objeto en
el siguiente fotograma (t < t + 1)

W El proceso se repite para todos los fotogramas de la secuencia

Inicializacion Evaluacién Estimacion » Seleccion » Difusion » Prediccion

t=0 t=1 t =2

g [APD o 59
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Algoritmos de Seguimiento Visual

™ Filtro de Particulas Metaheuristico
“ Es una propuesta de nuestro grupo de investigacion

“ Consiste en la hibridacion entre filtros de particulas y algoritmos
de optimizacidon heuristica y metaheuristica

N Hipotesis de la propuesta:

W Los filtros de particulas son buenos algoritmos para estimar la
evolucion temporal de sistemas dinamicos, pero no tienen por qué
ser buenos encontrando soluciones de alta calidad

W Los algoritmos de optimizacion heuristica y metaheuristica
persiguen encontrar soluciones de alta calidad en tiempos
razonables

% De modo que la hibridacion de ambos puede ser interesante para la
resolucion de problemas de optimizacion dinamicos como el
seguimiento visual.

& LIP0 & _ _ 60
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Algoritmos de Seguimiento Visual

N Filtro de Particulas Metaheuristico

Filtros de
Particulas

Metaheuristicas

Poblacionales

* Multimodalidad

* Prediccion

* Optimizacion

~

Algoritmos
Hibridos

* Adaptacion
* Prediccion

61
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Algoritmos de Seguimiento Visual

N Filtro de Particulas Metaheuristico

Soluciones
Mejoradas

>

Mejora y/o
Mutacion

X

Metaheuristica
poblacional

Soluciones
Iniciales

X
62
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Algoritmos de Seguimiento Visual

N Filtro de Particulas Metaheuristico

Algoritmo hibrido resultante Metaheuristica
Poblacional

Incializacion(ParticleSet); (PBM)

WHILE not terminacion DO
Actualizacion(ParticleSet);

Selecmon(ParﬂcIeSet ImprovedSet)

Filtro de
Particulas (PF)

Estimacion ‘

Estimacion(ImprovedSet);
Inclusion(ImprovedSet,ParticleSet);
Prediccion(ParticleSet);

ENDWHILE

Seleccion

Inclusion ‘
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1. Introduccion

2. Modelado en seguimiento visual
3. Extraccion de caracteristicas
4. Algoritmos de seguimiento visual

5. Métricas

F 3
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Métricas

Y Métricas habituales

N Multiple Object Tracking Precision (MOTP): Es el error total en
posicion estimada para los pares objeto-hipotesis sobre cada
fotograma, promediados por el numero total de objetos seguidos.
Muestra la capacidad del algoritmo para estimar posiciones
precisas de objetos.

2. d,

MOTP =1

2.¢

t

“ donde
“ d, es la distancia entre el objeto o, y su correspondiente hipotesis
W ¢, es el numero de objetos seguidos en el instantet
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Métricas

Y Métricas habituales

N Multiple Object Tracking Accuracy (MOTA): Representa los errores
de configuracion cometidos por el tracker, sobre todos los
fotogramas. Da una medida intuitiva del rendimiento del tracker en
la deteccion de objetos y mantenimiento de sus trayectorias,
iIndependientemente de la precision con la que se estiman las

posiciones.
2. (m+fp+mme,)

MOTA=1—-
>4
“ donde ‘

w m, es el numero de objetos perdidos

W [p, es el nimero de falsos positivos

N mme, es el numero de desajustes (errores en la asociacion de datos)
W g, Es el numero de objetos presentes en el instantet
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