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RESUMEN DE LA MEMORIA PARA OPTAR

AL TITULO DE INGENIERO CIVIL ELECTRICO

POR: EDUARDO ANDRES HORMAZABAL CORREA
FECHA: 2019

PROF. GUIA: JAVIER RUIZ DEL SOLAR SAN MARTIN

SEGUIMIENTO DE UNA PERSONA CON ROBOT DE SERVICIO DE RECURSOS
LIMITADOS

Los robots de servicio son cada vez mas frecuentes dado su potencial para realizar diversos
tipos de tareas. Una actividad con gran potencial es la de seguir a una persona, ya que se puede
utilizar para ejecutar acciones mas complejas, como aprender un recorrido predeterminado,
ayudar a transportar objetos, monitorear a una persona, etc. Luego, el objetivo de este
trabajo es el de implementar un sistema de seguimiento de una persona con el robot de
servicio Pepper de SoftBank Robotics, que implica ser capaz de funcionar en tiempo real, con
la presencia de multiples personas, entre otros.

Tras investigar en la literatura distintos métodos relacionados con este trabajo, se propone
e implementa un sistema modular que basa su funcionamiento en imagenes de color y pro-
fundidad adquiridas por el robot. Primero se obtienen candidatos de personas utilizando la
nube de puntos generada por la imagen de profundidad para reducir el costo computacional,
y luego se detectan utilizando la imagen de color. Posteriormente se asocian las detecciones
de todas las personas a lo largo del stream de video. A continuacion se entrena un clasificador
adaptativo capaz de diferenciar a la persona que se esta siguiendo de las demés, mediante un
conjunto de caracteristicas elegidas previamente. Por tltimo, se tiene un médulo encargado
de accionar al robot para realizar la rutina de movimiento, que permite seguir a la persona.

El sistema se evalu6 en un conjunto de videos generados especificamente para la tarea de
seguimiento. Los resultados obtenidos indican que el sistema si se puede ejecutar en tiempo
real, con una tasa aproximada de 12 fps. Por otro lado, la deteccion de la persona a seguir
alcanzo6 una media del 90.49 %, ademas de ser capaz de reencontrarla la mayoria de las veces
con una tasa promedio del 92.01 %. Estos resultados compiten con métodos tradicionales
utilizados en la literatura, pero que no logran ejecutarse en tiempo real en una maquina de
las mismas caracteristicas a la utilizada en este trabajo.

Se concluye que el sistema cumple con los objetivos planteados, y también da la posibilidad
de realizar una mejora continua de éste por la naturaleza modular de la solucién propuesta.
Atun asi, existe un conjunto de problematicas no resueltas que se esperan resolver con métodos
modernos y hardware especializado, como por ejemplo las redes neuronales convolucionales.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacidon

La inclusién de robots como facilitadores de tareas se remonta a la edad industrial, en
los procesos de manufactura en grandes fabricas. Luego se incorporaron en otras areas, como
por ejemplo la medicina [4] y los robots de servicio [5]. Estos tltimos se pueden especializar
en diversas tareas dependiendo de las necesidades del operador, lo que los convierte en una
amplia fuente de investigacion y desarrollo.

En particular, la Universidad de Chile cuenta con el robot de servicio Pepper de Soft-
Bank Robotics. Pepper es un robot humanoide emocional, capaz de reconocer emociones en
las personas, saludar, informar y entretener [6]. A su vez, Pepper permite el desarrollo de
nuevas funcionalidades gracias a las facilidades que otorga su sistema operativo NAOqi y las
herramientas de desarrollo de software que provee.

Una funcionalidad util para anadir a Pepper es la del seguimiento de una persona a través
de diversos ambientes, explotando asi la movilidad que el robot ofrece. Asi, esta funcionalidad
permitiria ayudar al operador a transportar objetos, a vigilar el estado de la persona que sigue
(en caso de caidas, por ejemplo), a aprender un recorrido ensenado por el operador, etc. Por
lo tanto, desarrollar un sistema de seguimiento de una persona puede ser una base para
implementar tareas més complejas en un futuro cercano, donde los robots de servicio sean
cada vez mas comunes.

El trabajo de titulo consiste en realizar un seguimiento de una persona (denominada
objetivo), en especifico mediante el uso de una cimara RGB-D para la percepcion de ésta y
un sensor Laser como ayuda para la navegaciéon del robot. En un comienzo se detecta a la
persona a seguir, de forma de tener una referencia para realizar el matching. Posteriormente
se debe realizar el seguimiento al objetivo, considerando diferentes situaciones como por
ejemplo la oclusion de éste por objetos moviles o estaticos, o la variacion de iluminaciéon en
el ambiente.

El sistema de seguimiento se debe incorporar al robot de servicio Pepper de SoftBank. De



esta forma se pretende realizar una actuacion con el robot para no perder de vista al objetivo.
De lo contrario, se intenta detectar nuevamente al objetivo con una rutina de biisqueda.

Para verificar el correcto funcionamiento y robustez del sistema, se generan diferentes
situaciones de seguimiento, variando la presencia tanto de oclusiones como de objetos adicio-
nales en el ambiente.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivos Generales

El objetivo general consiste en realizar un seguimiento de una persona en movimiento con
el robot de servicio Pepper de SoftBank, utilizando una cAmara RGB-D y un sensor Léaser. El
seguimiento debe ser robusto a la iluminacién, breves oclusiones y a la presencia de entidades
ajenas a la persona a seguir. Ademas, el sistema se debe implementar para funcionar con
Pepper en tiempo real.

1.2.2. Objetivos Especificos

Se espera implementar un sistema capaz de realizar el tracking de una persona utilizando
la informaciéon de color y profundidad otorgada por la caAmara RGB-D incorporada en el
robot.

Esto significa lograr una serie de objetivos especificos:

1. Comprender los conceptos que permiten la correcta navegacion auténoma de un robot.

2. Comprender los sensores disponibles y como éstos se pueden utilizar para obtener in-
formacion util.

3. Dividir el problema en modulos de manera de resolver el problema en fases indepen-
dientes.

4. Investigar métodos del estado del arte relacionados con el trabajo de titulo, para poder
hacer una correcta planificacién de la solucion.

5. Implementar la solucion en forma de un sistema que ejecute en tiempo real los procesos
requeridos.

6. Integracion de la solucion con el robot basandose en sus especificaciones y caracteristicas
especificas.

7. Comparar los resultados con soluciones similares, ya sea en la globalidad del sistema,
o por modulos.

8. Discutir el funcionamiento del sistema y plantear posibles mejoras a futuro.



Capitulo 2

Antecedentes

En este capitulo se entra en contexto con los métodos principales utilizados a lo largo
del trabajo de titulo. Para ello se comienza con una descripciéon de la representacion de
color y distancias en el procesamiento de imagenes, luego se mencionan un conjunto de
caracteristicas que se pueden extraer de las imagenes captadas, para terminar con el uso de
esas caracteristicas en clasificadores ampliamente utilizados en la literatura.

2.1. Informacién de color

El color conocido por el humano se puede definir como una percepciéon de éste frente a
estimulos de luz [7] a diferentes longitudes de onda dentro del espectro visible (ver Figura
. Esta informacion es ampliamente utilizada en la actualidad, como por ejemplo en la via
publica, con semaforos que regulan el transito vehicular de acuerdo al color indicado por la
luz.

400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda [nm)]

Figura 2.1: Espectro de luz visible.

Particularmente, en procesamiento digital de imagenes, esta informacion se obtiene me-
diante un conjunto de sensores agrupados que captan la intensidad y longitud de onda de la
luz que reciben. Generalmente se utilizan 3 componentes para representar, segiin el espacio
de color, la composiciéon de un color determinado.



Un espacio de color es un modelo matemaético que permite definir un color de acuerdo
a las componentes del espacio. Uno de los mas conocidos es el modelo RGB, usado para
visualizacion de imagenes por computadora; YUV es utilizado para sistemas de television;
HSV es mas utilizado por artistas; etc. Particularmente en este trabajo se abordan los espacios
de color RGB y HSV, pues en la literatura investigada éstas son representaciones ttiles en el
procesamiento de imagenes.

La imagen de color se almacena en un arreglo bidimensional por cada componente, que
representa la distribucion espacial. Con esto se puede definir una imagen digital a color
como I(x,y) = {l1(z,v), Ir(x,y), I5(z,y)}, donde (x,y) son las coordenadas espaciales que
representan a un pixel, y I; es la intensidad en el i-ésimo canal.

2.1.1. Imagen RGB

Este modelo se basa en un sistema de coordenadas cartesianas, donde cada eje corresponde
a los colores primarios Rojo, Verde y Azul, mientras que en la diagonal principal del cubo se
encuentran los colores de la escala de grises (ver Figura [2.2)).

B
Azul | (0,0,1) Cian
1
1
1
Magenta !
& ! +'| Blanco
! o
| &
s
e 0,1,0
[ <
Negro '~'_§) _____________ u.
e Verde
(1,0,0) |-~
Rojo Amarillo
R

Figura 2.2: Esquemético del cubo de color RGB.

Se caracteriza por ser un modelo aditivo, pues con la suma ponderada de los tres colores se
puede obtener un nuevo color. En la Figura [2.3| se muestra la descomposicion de una imagen
en los tres colores primarios, donde la intensidad de cada uno determina el color resultante.



Figura 2.3: Descomposicion de imagen (izquierda) en el espacio RGB (derecha).
Los canales Rojo, Verde, y Azul corresponden a la imagen superior, centro-
derecha, e inferior, respectivamente).

2.1.2. Imagen HSV

Este modelo se basa en un sistema de coordenadas cilindricas [§], donde la componente
angular corresponde al matiz (Hue en inglés); el radio corresponde a la saturacion (Satura-
tion); y la altura representa al brillo o valor (Value). En la Figura se puede observar la
distribuciéon de colores en el espacio HSV.

Figura 2.4: Distribuciéon de colores en el espacio HSV.



La representacion en HSV tiene como objetivo definir de manera mas intuitiva la percep-
cion del color del ojo humano en vez del modelo RGB [7]. Una de las principales ventajas del
espacio HSV es que la iluminacion se representa solo por la componente Value, mientras que
en el modelo RGB se necesitan los tres componentes.

Asumiendo que las componentes RGB estan normalizadas en el rango [0, 1], la relacion
entre HSV y RGB estéa definida por un conjunto de ecuaciones [§], como se observa a conti-
nuacion:

Crnaz = maz(R, G, B) (2.1a)
Conin = min(R, G, B) (2.1b)
A= Cmaz - Cmin (21C)
V_co (2.1d)
0 i Craz =0
s=4" 7 (2.1¢)
o Sl Chee #0
180°, si Crgz = 0
o(G=B D
b 60° (=% ])37_3 S? R =C s (2.16)
600(2+T), S1 G:Cma:c
60°(4 4+ £55), si B = Cpas
h, si h >0°
- o g 5 (2.1g)
h+360°, sih#0

Donde las componentes resultantes estan en los rangos: H € [0°,360°), S € [0,1], y
Ve [0,1].

2.2. Informacién de profundidad

La profundidad se puede definir como la distancia entre un punto de referencia y un punto
arbitrario en el espacio. Particularmente, en procesamiento de imégenes, existen diversos
métodos para obtener esta informacion del entorno. Por ejemplo el LADAR, SONAR, emision
y recepcion de patrones infrarrojos, camaras estéreo, etc.

De igual forma en que hay multiples sensores para la adquisicion de datos, también hay mas
de una representacion de la informaciéon de profundidad. A continuaciéon se dan a conocer la
imagen digital de profundidad y la nube de puntos; dos de las representaciones mas utilizadas
en esta area.

2.2.1. Imagen de profundidad

Una imagen de profundidad es una representacién bidimensional que entrega la informa-
cién relativa a la distancia desde el sensor hasta los objetos visibles por éste. A diferencia



de las imagenes a color, la imagen de profundidad utiliza s6lo 1 canal, con lo que puede ser
representada con escala de grises o mapa de calor (ver Figura [2.5]).

(a) Imagen RGB. (b) Imagen de profundidad representada
por un mapa de calor.

Figura 2.5: Imagen a color (izquierda) con imagen de profundidad (derecha) cap-
tadas con una camara Asus.

Esta representacion es ttil para extraer caracteristicas morfologicas de objetos para cla-
sificacion |9, [10] o segmentacion [I1), 12] . Adicionalmente puede utilizarse en conjunto con
iméagenes de color para identificar regiones de interés [12] [13] y descartar locaciones poco pro-
bables de encontrar el objeto, donde se observa una mejora en el tiempo de procesamiento.

2.2.2. Nube de puntos

Una nube de puntos es un conjunto de puntos distribuidos en un espacio tridimensional
que contiene la informacion de distancia de la superficie de los objetos presentes en la escena.
Son ttiles para visualizar la informacion espacial captada por el sensor y obtener multiples
vistas de un objeto en particular (ver Figura .

(a) Imagen RGB. (b) Nube de puntos.

Figura 2.6: Nube de puntos asociada a una imagen a color.

Es posible realizar una proyeccion de la nube de puntos a un plano 2D para obtener una
imagen de profundidad. La relacion entre ambas representaciones es la siguiente:

7



r=d I (2.2a)
y=al ;ycw (2.2D)
z=d (2.2¢)

Donde (x,y, ) es la posicion tridimensional de un punto; f,, f, son las distancias focales
de la camara en las direcciones z, y respectivamente; (c,, c,) es la posicién de pixel principal
de la camara; d es la distancia desde el punto correspondiente al pixel (u,v) hasta la caAmara.

2.3. Informacion de laser

Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation (LASER) es un instrumento que
envia un haz de luz, caracterizado por concentrar gran parte de su energia en un espectro de
frecuencia estrecho a lo largo de su recorrido espacial, junto con su capacidad de concentrar
niveles altos de energia.

Los laser tienen miltiples funcionalidades de acuerdo a la intensidad y frecuencia emitidas.
Por ejemplo, en robética, se utiliza el proceso LAser Detection And Ranging (LADAR) [14],
el cual consiste en determinar la distancia del LADAR a un objeto (Figura , ya sea
midiendo el tiempo de vuelo de un pulso de luz enviado por el laser, o midiendo la diferencia
de fase entre el haz de luz emitido y recibido.

At,

Figura 2.7: Representacion grafica del funcionamiento del LADAR, de Pulsos.

La relacion entre la distancia al objeto R, el tiempo de vuelo ¢, y la velocidad de la luz
c = 3 x 10%[m/s] es la siguiente:

c-t
= — 2.
R 5 (2.3)

En la Figura se muestra una aplicacion de LADAR utilizada para robots mobiles,
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donde se realiza un barrido de mediciones en el escenario para tener un primer acercamiento
a la posicion de obstéaculos y objetos de interés.

WN ‘
i

¥R

Figura 2.8: Barrido utilizando LADAR para la generaciéon de un mapa.

2.4. Meétodos para la extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas consiste en la obtencion de informacién ttil de un objeto
o una imagen. Para ello, se generan modelos matematicos que permitan representarlos de
forma concisa. De esta forma se puede disminuir notablemente la carga computacional en
procesos de clasificacion de objetos.

En inteligencia computacional se utilizan diversos métodos para la obtenciéon de caracte-
risticas, dependiendo de los requerimientos del clasificador y del tipo de objetos a clasificar
para un mejor desempeno de éste.

En el caso de este trabajo, se utilizan histogramas de color con el fin de obtener una
representacion global de la distribucion de color de cada personas, se extrae informacion de
textura basada en la transformada LBP, se generan caracteristicas locales de los gradientes
entre pixeles vecinos mediante descriptores HOG para la deteccion de personas, se detectan
bordes con el algoritmo de Canny para discriminar entre personas, etc.

2.4.1. Filtros lineales para el preprocesamiento

Un filtro se utiliza como un preprocesamiento de la imagen para modificarla o mejorarla,
como por ejemplo remover el ruido o enfatizar ciertas caracteristicas en ella en un procesa-
miento posterior. El filtrado es una operacion local, ya que modifica cada pixel de acuerdo a
una vecindad de pixeles. Especificamente, un filtro lineal es un filtro en que el valor resultante
de cada pixel es una combinacién lineal de los valores de la vecindad de pixel en la imagen
original.

Para realizar un filtrado basta con computar la convolucién entre la imagen y el filtro.
Particularmente en imagenes, se utiliza la convoluciéon bidimensional discreta. En la ecuacion



(2.4) se muestra la operacion para obtener la imagen filtrada g. Donde h es el filtro, f es la
imagen original de tamafo N x M, y (x,y) es la posicion del pixel.

g(x,y) =h(z,y) * f(z,y)
M—-1N-1 (24)
=> ) fO)hz—iy-j), Vo,yeZ tq 0<z<M, 0<y<N

i=0 j=0

Cabe destacar que para el filtro h la posicion h(0,0) corresponde al centro del filtro en
lugar de la primera posicion. Luego, si h es de tamano nam, entonces se asume lo siguiente:

)
: )
)

En la Figura|[2.9| se muestran diferentes tipos de filtros lineales aplicados a una imagen F'.
Estos son:

e Filtro gaussiano (Figura [2.9a)): utilizado para reducir el ruido de distribuciéon normal
y suavizar la imagen. En el ejemplo se utiliza el filtro gaussiano de tamano 5 x 5 y
desviacion estandar o = 1,1.

1 4 7 41
. |4 16 26 16 4
Gog= |7 26 41 26 7| «F (2.6)
4 16 26 16 4
1 4 7 41

e Filtro de Sobel (Figura [2.9b)): utilizado para computar el gradiente en el eje X y eje Y
de una imagen, ttil para la detecciéon de bordes.

10 —1 1 2 1
Go=120 —2|«xF G,=l0 0 0 |=xF (2.7)
10 —1 1 -2 -1

El Gradiente aproximado se utiliza combinando los gradientes de ambos ejes, donde G
es la magnitud y X es la orientacion:

G=4/G.>+G,S Y = atan (%) (2.8)

x

e Filtro Shift (Figura [2.9¢): utilizado para desplazamiento de la imagen. En el ejemplo
la imagen se desplaza 2 pixeles a la izquierda.

Gsnipt = (2.9)

o = O
o O O
o O O
o O O
o O O
*
B



e Filtro Sharpen (Figura [2.9d)): utilizado para intensificar los bordes (componentes de
alta frecuencia espacial).

0 0 111
Gharpen = | [0 2 11 1) |=*F (2.10)
0 0 111

(c) Filtro de Shift (d) Filtro de Sharpen

Figura 2.9: Filtros lineales aplicados a la imagen de la Figura

2.4.2. Extraccion de histograma

Un histograma corresponde a una representacion grafica de la frecuencia de aparicion
de los diferentes valores que puede tomar una variable. En particular, en procesamiento de
imégenes, el histograma indica el nimero de pixeles en la imagen que poseen una determinada
intensidad. Sea I(u,v) € [0, K —1] la intensidad del pixel en la posicion (u,v), K es el nimero
de valores de intensidad posibles, se define el histograma como:

HG)=> 1, tq L={(wov)ll(uv)=i}, Vie[0,K-1] (2.11)

JEL

En la Figura se muestra una imagen junto a su histograma, donde se puede observar que
existe una gran cantidad de pixeles con la intensidad méaxima posible (de valor I(u,v) = 255
para imagenes en escala de grises de 8 bits de profundidad).

Segun la descripcion anterior el tamano del histograma es proporcional a K. Esto generaria
histogramas muy grandes para imégenes de mayor profundidad de bits. Sin embargo, existe
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(a) Imagen en escala de grises de la Figura

8000 T T T T T T

Frecuencia
g2 & 2
g B8
T T
L L

8
T
|

Intensidad

(b) Histograma con 256 bines.

Figura 2.10: Extracciéon de histograma a una imagen de escala de grises.

una soluciéon a este problema llamada binning, que consiste en combinar valores del histogra-
ma por rangos de intensidad (bines). En la ecuacion (2.12)) se muestra la nueva expresion del
histograma:

H(i) = Zl, tq. Li={(u,v)|a<I(u,v) <ag}, Vie|0,K-—1] (2.12)

Jel

Donde 0 = ag < a1 < ... < agp = K, siendo B el nimero de bines. En la Figura [2.11] se
muestra la diferencia entre histogramas con distintos ntimero de bines (notar que B = K es
equivalente a la definicion de la ecuacion (2.11))).

Hasta este punto se ha discutido sobre el histograma para imagenes monocromaticas.
También se puede utilizar el mismo enfoque para imégenes multicanal, trabajando cada
canal individualmente como si fuera una imagen monocromatica (Figura . No obs-
tante, el histograma no esta limitado para ser unidimensional, ya que tiene la capacidad
de determinar la frecuencia de aparicién de intensidades definidas por méas de un valor (i.e.
I(u,v) = [ig,iq, | para una imagen RGB), como en la Figura

12



Frecuencia

3

104

ha — !

0 50 100 150 200 250
104

T

0 50 100
104

T

Il -
0 50 100 150 200 250

Intensidad

Figura 2.11: Extraccion de histogramas de la Figura para diferentes niimeros
de bines B. Superior: B = 256. Centro: B = 64. Inferior: B = 16.

8000 - -

5000 - B

4000 - -

2000 -

15000 -

Frecuencia
8 3

.

‘

Intensidad

(b) Extraccion de histogramas con separacion de cana-
les RGB. Superior: canal R. Centro: canal G. Inferior:
canal R.

(a) Imagen a color.
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(c) Extraccion de histograma bidimensional, para los canales R y B.

Figura 2.12: Extraccion de histograma en imagen de multiples canales.
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2.4.3. Detecciéon de bordes con Canny

La obtencién de los bordes en una imagen puede ser tutil para caracterizarla. Para ello
se han propuesto diversos enfoques, siendo el detector de bordes Canny [15] uno de los més
utilizados [16], 17, 18] pues, a pesar de ser un método existente por un largo periodo de
tiempo, es de bajo costo computacional y posee una cantidad reducida de parametros.

La deteccion de bordes de Canny consiste en un algoritmo de 4 etapas, que tienen por
objetivo localizar los bordes en la imagen entregando una mascara binaria como resultado.
El algoritmo es el siguiente:

1. Reduccién de ruido: la deteccion de bordes es sensible al ruido, por lo que el primer
paso es aplicar un filtro gaussiano (Seccion [2.4.1)) a la imagen. Generalmente se utiliza
un filtro de 5x5 con desviacion estandar o = 1,4

2. Calculo de gradientes: se obtienen las intensidades y orientaciones de los gradientes
de la imagen utilizando el filtro de Sobel (Seccion 2.4.1)). Con esto se tiene que los
bordes detectados son perpendiculares a la orientacion del gradiente.

3. Non-Maximum Suppression: se utiliza para eliminar los bordes que no son el ma-
ximo. Es decir, para seleccionar solamente los bordes mas representativos. Para esto se
compara cada pixel en la imagen de intensidad de gradientes, y se compara con los dos
adyacentes siguiendo la orientacion del gradiente; si es mayor a ambos se mantiene, en
caso contrario se elimina.

4. Umbralizacién con histéresis: esta etapa es para clasificar los gradientes restantes
como bordes o no. Para ello se utilizan dos umbrales:

® thr,..: los gradientes mayores a este umbral se clasifican inmediatamente como
bordes.

e thr,i,: los gradientes menores a este umbral se clasifican inmediatamente como
no bordes.

Luego, para cada gradiente que se encuentre entre ambos umbrales, se verifica si estéa
conectado a un borde previamente clasificado. En caso de estarlo se clasifica dicho gradien-
te como borde. Este procedimiento se realiza hasta que no haya nuevos bordes asignados,
resultando asi la méscara de bordes de Canny.

En la Figura se muestra un ejemplo del funcionamiento del algoritmo, utilizando un
filtro gaussiano de 5 x 5 con o = V2, thrmaes = 50, v thrp, = 20.

2.4.4. Transformada LBP

Local Binary Pattern (LBP), introducido por Ojala et al. [I9] es un descriptor basado en
la textura de la imagen. Una de sus principales ventajas es ser computacionalmente simple
de obtener, a la vez de ser ofrecer caracteristicas de gran utilidad en miltiples aplicaciones,
como el reconocimiento de rostros [20)].

El primer paso para construir el descriptor LBP es utilizar el operador basico de LBP
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(a) Reduccion de ruido.

(¢) Non-Maximum Suppression. (d) Umbralizacion con histéresis

Figura 2.13: Algoritmo de Canny

(Figura [2.14)). Este operador le asigna un nuevo valor a los pixeles de la imagen. Para cada
pixel, en una vecindad de 3 x 3, se utiliza el pixel central como umbral de binarizacion
para obtener un conjunto de 8 digitos binarios. Luego se concatenan los digitos, resultando
un patrén o nimero binario, que se puede representar como un ntimero entero en el rango
[0,255]. En la Figura se observa una representacion visual del resultado de aplicar el
operador LBP a una imagen en escala de grises.

Binario: 10011010
6 3 1 Decimal: 154
2 4 9
4 3 7

Figura 2.14: Operador LBP

Una forma comiin de extraer caracteristicas de la imagen procesada con el operador LBP
es la de construir un histograma de 256 bines (seccién , donde cada bin corresponde
a un nimero binario diferente. Sin embargo Ojala et al. observaron que hay patrones poco
probables, los que llamaron uniform pattern [21], los cuales son los que tienen a lo mas dos
transiciones entre bits (por ejemplo 00111000 tiene dos transiciones). Asi, generaron un nuevo
histograma donde existe un bin especial en el que consideran a todos los uniform patterns,
transformando el histograma de 256 bines a uno de 58 bines, siendo éste el descriptor LBP.

Por otro lado, para trabajar en miiltiples escalas se propuso usar vecindades circulares con
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(a) Imagen a escala de grises. (b) Operador LBP(8,1) aplicado en la
imagen.

Figura 2.15: Filtrado LBP.

interpolaciones de los valores de cada pixel, permitiendo variar el radio y el nimero de pixeles
de la vecindad. Para esto se utiliza la notacion LBP(P, R), donde P es el numero de puntos
en un circulo de radio R. En la Figura [2.16] se observa una visualizacion del funcionamiento
de ambos parametros.

_ Eradiiam
£33 Seet dte
o lgle r 3

.!L?keJ JI'

(a) LBP(8,1). (b) LBP(8,2). (c) LBP(16,4).

Figura 2.16: Funcionamiento de parametros (P, R) en el operador LBP.

2.4.5. Transformada CSLBP

La transformada Center-Symmetric Local Binary Pattern (CSLBP), introducida en [22],
combina el operador de textura LBP (seccion con el descriptor SIFT [23]. El operador
CSLBP se aplica de forma similar al LBP, haciéndolo computacionalmente eficiente. Por otro
lado se enfoca en representar gradientes locales en diferentes orientaciones, tal como lo hace

el descriptor SIFT.

El operador CSLBP es similar al LBP, con la diferencia de que en lugar de comparar los
pixeles de la vecindad con el pixel central, se comparan pixeles de la vecindad opuestos (ver

Figura [2.17)).
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LBP
s(ng —ng)2° +
s(ny —n)2' +
s(ny, —ny)2% +

CSLBP
s(ng —ny)2° +
s(ny —ng)2t +
s(ny, —ng)2% +

o @ @ s(ng —n)2% + s(ny —n;)23
s(ng —n)2* +

\@\@/d s(n;}, -n.)2°+

s(ng —ny)2% +

s(ny, —n.)27

(a) Vecindad (8,1). (b) Operador LBP. (¢) Operador CSLBP.

Figura 2.17: Comparacién de la aplicacion de los operadores LBP y CSLBP. Donde
s(xr)=1six >0,y s(x)=0sixz<O0.

2.4.6. Descriptor HOG

Las siglas HOG provienen del término en inglés Histogram of Oriented Gradients [24], el
cual es un descriptor que cuantiza las orientaciones de los gradientes en distintas zonas de la
imagen. También esta pensado para ser invariante a la iluminaciéon, pero para ser aplicado a
imagenes de un mismo tamano.

El método de obtencion del descriptor se puede resumir en un algoritmo de 5 pasos. Este
tiene un conjunto de parametros, donde se utilizaran los que recomiendan Dalal et. al [24].
Luego, asumiendo que se tiene la imagen preprocesada de tamano 64 x 128, el algoritmo es
el siguiente:

1. Calcular el gradiente de la imagen: Se utilizan los filtros lineales unidimensionales:

-1
Ky=(-101), Ky=1[0
1

Para cada pixel resultante se puede calcular la magnitud del gradiente G y orientacion
del gradiente 6 a partir del resultado de los dos filtros:

G=,/G2+ G2

1
0 = %arctan (g—z) (mod 180)

Donde G, G, son las magnitudes del resultado de la imagen convolucionada con los
filtros K,, K, respectivamente. Cabe destacar que si la imagen posee méas de 1 canal
de color, la magnitud elegida es la maxima magnitud entre los canales, mientras que la
orientacion es la orientacion correspondiente al maximo gradiente.

2. Calcular el histograma de orientaciones de gradientes: Para ello se divide la
imagen en celdas de 8 x 8 (se obtienen 8x16 celdas). Por cada celda se construye un
histograma de 9 bines equiespaciados entre 0° y 180°, el cual cuantiza las orientaciones
del gradiente donde cada orientacion distribuye su magnitud proporcionalmente entre
los dos bines mas cercanos.
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3. Normalizar histogramas por bloques: Para cada celda, exceptuando las del borde
derecho y borde inferior, se agrupan entre 4: la celda actual, derecha, inferior, e inferior-
derecha (se obtienen 7x15 bloques). Se concatenan esos 4 histogramas en uno nuevo
(resulta un histograma de 9 x 4 = 36 bines) y éste se normaliza.

4. Concatenar histogramas de bloques: El descriptor HOG es el histograma que se
forma al concatenar los histogramas resultantes del paso 3, el cual posee 7 x 15 x 36 =
3780 bines.

En la Figura [2.18| se expresa el procedimiento explicado anteriormente.

Celdas 8x8
} } i }

Histogramas

Histogramas normalizados

!

| | llll-_ll llll-_ll llll-_Il llll-_l

Concatenacion de histogramas

Gradiente de la Imagen

Figura 2.18: Esquema del algoritmo de HOG.

Este descriptor es utilizado para la deteccion de personas [24) 25, 26], ya que el performance
alcanza valores cercanos al 90 % a costa de un alto costo computacional |25, 26]. Esto lo hace

mediante el paradigma de ventanas deslizantes en miltiples escalas con un clasificador binario
(por ejemplo SVM (Seccion 2.5.1))) como se muestra en la Figura[2.19]

Para efectos de este trabajo, las personas a detectar no siempre se observan en cuerpo
completo, lo que dificulta la utilizacién del detector HOG mencionado anteriormente. Es por
ello que se utiliza el detector HOG1/2 basado en [27], que sigue el mismo funcionamiento del
detector HOG, pero entrenado sélo con la parte superior de las personas.
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s s Votacion Normalizacién s +a
Imagen Normalizaciéon . Ventana de . Clasificacion
de de gama Calculo de ponderada en sobre bloques deteccion Clasificador ersona/
radientes celdas por espacio espaciales
- g y g . P g . > Y > P
entrada color N .. contexto no-persona
y orientacion traslapados

P
(b)

Figura 2.19: Detector de personas utilizando HOG+SVM con el paradigma de
ventanas deslizantes. (a) Diagrama de bloques del detector. (b) El gradiente pro-
medio de las imagenes utilizas en el entrenamiento. (¢, d) Cada pixel muestra el
peso SVM maximo de cada bloque para los pesos positivos y negativos, respec-
tivamente. (e) Imagen de muestra. (f) Calculo del descriptor HOG de la imagen.
(g, h) El descriptor HOG ponderado con los pesos SVM positivos y negativos,
respectivamente.

2.5. Clasificadores

Un objeto se puede describir por un conjunto de caracteristicas, ya sea color, forma, tama-
no, olor, y un sin fin de variables medibles con diferentes tipos de sensores. Particularmente
en el procesamiento de iméagenes, las caracteristicas se pueden representar por vectores o
matrices de un largo definido.

No obstante, las caracteristicas por si solas no siempre logran describir de manera 6ptima
al objeto (muestra). Una forma de aprovecharas es mediante los clasificadores, que son los
encargados de agrupar en conjuntos (clases) diferentes muestras mediante la similitud de sus
caracteristicas. Un clasificador aprende a clasificar mediante la observacion de muestras de
entrenamiento, donde luego seré capaz de predecir la clase de nuevas muestras nunca antes
vistas por él.

Los clasificadores se basan en el aprendizaje supervisado, que corresponde a un apren-
dizaje con muestras previamente etiquetadas a su clase correspondiente (e.g. algoritmo de
SVM). A continuaciéon se muestra el funcionamiento bésico de 2 clasificadores con ejemplos
de aplicacion.

2.5.1. SVM

Una Maquina de Soporte Vectorial (SVM por sus siglas en inglés) es un clasificador discri-
minativo definido por un hiperplano separador 6ptimo entre dos clases, en base a un conjunto
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de entrenamiento de ambas clases. Es decir, divide en dos el espacio de entrada donde se en-
cuentran las muestras, como se ve en la Figura[2.20] Para construir el clasificador se definen
los vectores de soporte, que son las muestras de ambas clases mas cercanas al hiperplano
separador (colores solidos de la Figura . Luego, el hiperplano 6ptimo es el que maximiza
la distancia entre vectores de soporte de clases diferentes.

o O  Elemento Clase 1
o O Elemento Clase -1
— =— = Hiperplano separador
@ . Vector de Soporte Clase 1
o] o ® \eclor de Soporte Clase -1
o] s
o 7/
r 4 C
o W O
V3 O
/ o
7 O
o s
Ve
o]
e
w L o o}
v
o O
P e O o
s

Figura 2.20: SVM Clésico.

Para obtener el hiperplano separador lineal, primero se define como

w-x+b=0 (2.13)

Donde w es el vector de pesos, b es el bias, y x es el vector correspondiente a un elemento
clasificable. Mientras que para los vectores de soporte cumplen la relacion
w-X;+b=1y (2.14)

Donde, y; es la etiqueta de la clase del elemento z; del conjunto de entrenamiento que, sin
pérdida de generalidad, y; € —1, 1.

Luego, con geometria se puede obtener la distancia de un vector de soporte al hiperplano,
y por ende la distancia dist entre vectores de soporte de clases diferentes. El resultado de

este calculo es:

2
dist = ——

IZ (215)

Finalmente, maximizar la distancia dist se traduce en el siguiente problema de optimiza-
cion cuadrético:

min  —||w||
wh 2 (2.16)
sa. Yi(w-x;+0)>1 Yy

Sin embargo hay casos en que no se pueden separar correctamente todos los elementos
mediante el método anterior (Figura [2.21]). Para ello se introduce la variable £ que permite
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clasificaciones incorrectas, pero penaliza esas instancias. Luego, el problema de optimizacion
se convierte en el siguiente:

1 2
min Sl +03 6
i (2.17)
sa. Yi(w-x;+0)>1-¢&, Vi,
gi Z 07 Vgl

Donde C es el trade-off de la penalizacion de clasificaciones incorrectas (i.e. a mayor C', mayor
es la penalizacion). Este problema de optimizacion se puede resolver con los multiplicadores
de Lagrange [28], resultando la optimizacion dual:

mix Z‘“‘%Z<

Z ay; =0

CZCMiZO

S.a.

Lo que resuelve para:

w = E Q3YiX;
i

b=uyp — Z(aiinkTXi)

i

Con k cualquiera tal que 0 < oy, < C

Z (aiajyiiji Xj)

et

(2.18)

(2.19)

(2.20)

O Elemento Clase +1

< Elemento Clase -1

= = =Hiperplano separador
®  ‘ector de Soporte Clase +1
#®  \ector de Soporte Clase -1

(O Elemento no separable

Figura 2.21: Clases linealmente no separables.

Por otro lado, hay ocasiones en que un hiperplano no lineal puede clasificar de mejor
forma que el lineal propuesto en ecuacion (2.13)). Para abordar esto, SVM utiliza funciones
de kernel no lineales para mapear las muestras en un nuevo espacio de mayor dimensionalidad,
donde si es posible separar dichas muestras con la ecuacion . El mapeo que aumenta
la dimensionalidad se denota como ¢(x;), y al hacer el producto punto del mapeo de dos
muestras se obtiene el kernel k(x;, x;) = ¢ (xi)¢(x;). Luego, para modelar el nuevo problema
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de optimizacion basta con reemplazar x;7 x; por k(x;i,X;) en las ecuaciones , V X
por ¢(x;) en la ecuacion , donde el nuevo conjunto de datos de alta dimensionalidad
es linealmente separable. En la Figura [2.22] se muestra el resultado de aplicar un kernel para
datos no linealmente separables en el espacio original.

o}

O  Elemento Clase +1

©  Elemento Clase -1
Hiperplano separador

Ol e vectorde Soporte Clase +1

®  Vector de Soporte Clase -1

Figura 2.22: SVM con Kernel polinomial de grado 3. En el espacio ¢(X) las clases
son linealmente separables.

2.5.2. Adaboost

Es un algoritmo de boosting [29] propuesto por Freund y Schapire [30], que tiene como
premisa combinar multiples clasificadores débiles hi(x) (clasificadores de bajo desempefio) en
un solo clasificador fuerte H(X) (clasificador de alto desempeno). Esto lo hace mediante la
asignacion de un peso a cada clasificador débil, mientras ayuda a elegir el conjunto de entre-
namiento para cada uno. Cabe destacar que este algoritmo no genera nuevos clasificadores;
solamente indica cémo agruparlos y entrenarlos.

Para obtener el clasificador fuerte, se realiza una iteracién por cada clasificador débil hy,
el cual se entrena con una determinada distribucién de muestras D;. Luego, dependiendo de
su tasa de error ¢; se obtiene el peso asociado y se actualiza D;. En el Algoritmo [1]se describe
el procedimiento.

Una de las aplicaciones mas citadas es el detector de caras de Viola-Jones [31], que utiliza
cascadas de filtros Adaboost (ver Figura [2.23) para clasificar entre caras y no-caras sin la
necesidad de procesar todas las imagenes por la totalidad del detector.
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Algoritmo 1: Obtencion de clasificador fuerte con Adaboost.

1 Dados: (z1,y1), ..., (T, Ym) donde x; € X, y € —1,1
2 Inicializar: D;(i) = % parai=1,....m
3 fort=1,...,T do
4 Entrenar clasificadores débiles h;, con j = 1,...,T usando distribucion D,
5 Elegir h; = h; con el menor error €}, tal que:
ej = (wilhj(x:) — wi))
6 Definir el peso para h;:
1 1-— Et
= -1
e 2 n< Et )
7 Actualizar las distribuciones de muestras, parai=1,...,m:
Dy +1(i) = Dy(i)exp(—auyihe(x1))
8 Normalizar la distribucién de muestras, parai=1,...,m:
. Dy (i)
D) = =y
> (D ()
9 end

10 FEl clasificador fuerte es:
T

H(z) = sign()_(ashi(x)))

t

Imagen de
entrada mediante —b[ Hy (x) H H, (x) H Hj (x) H H4(x)
ventana deslizante l l

No cara

Figura 2.23: Uso de clasificadores fuertes obtenidos con Adaboost para la clasifi-
cacion de caras y no-caras.

2.6. Clustering Euclidiano

El Clustering es un método que tiene por objetivo agrupar un conjunto de puntos en
grupos especificos. En teoria, elementos de un mismo grupo (o cluster) tienen caracteristicas
similares (similitud), mientras que elementos de diferentes grupos difieren en caracteristicas.
Este es un método de aprendizaje no supervisado, ya que no necesita las etiquetas de cada
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grupo para realizar la separacion de elementos en grupos (clusterizacion).

Para el caso de una nube de puntos tridimensionales, un método simple para clusterizar es
el utilizado por Rusu [32], donde utiliza la norma Euclidiana L2 como medida de similitud.
El algoritmo consiste en agrupar todos los puntos con una distancia menor a dy;, con respecto
a otro punto del mismo grupo. El algoritmo es el siguiente:

Algoritmo 2: Clustering Euclidiano.

1 Crear una representacion para la nube de puntos P. Se sugiere crear una representacion
de Kd-tree [33] para organizar los puntos.

2 Crear una lista de clusters C', y una cola de los puntos a verificar Q).

3 for punto p; € P: do

4 Agregar p; a la cola Q.

5 for punto p; € Q: do

6 Buscar el conjunto P* de puntos vecinos de p;, en una esfera de radio r < dyy,.

7 Para cada vecino pf € PF, verificar si el punto ha sido procesado, y si no,

agregar a ().
8 end
9 Cuando la lista de todos los puntos en () hayan sido procesados, agregar () a la
lista de clusters C', y reinicializar () a una cola vacia.
10 end

11 El algoritmo finaliza cuando todos los puntos p; € P hayan sido procesados y son parte
de una lista de puntos en C'.

El método anterior tiene como parametro la distancia Fuclidiana méaxima entre dos pun-
tos dy, tal que estos pertenezcan al mismo Cluster, lo que lo hace un parametro de suma
importancia pues se debe elegir dependiendo estrictamente de la aplicacion especifica del
algoritmo. En la Figura se muestra el resultado de aplicar el Clustering Euclidiano a un
conjunto de puntos y la importancia de dy,.
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(a) dg, = 0,4. Resultan 3 clusters. (b) d¢p, = 0,6. Resultan 2 clusters.

Figura 2.24: Efecto de la distancia euclidiana maxima dy, en el Cluster Euclidiano.

Cabe destacar que en este trabajo el clustering se utiliza para obtener candidatos a per-
sonas. Por lo tanto, una de las razones por las que se utiliza este método en particular, es
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que no se necesita definir previamente el nimero de clusters a encontrar, pues se desconoce
a priori la cantidad de personas presentes en la escena.

2.7. RANSAC

Random Sample Consensus (RANSAC) es un algoritmo propuesto por Fischler y Bolles
[34] que estima los parametros de un modelo predefinido, disefiado para tratar con una
gran cantidad de outliers (ver Figura . RANSAC es un método que genera candidatos
a soluciones en base a seleccionar la menor cantidad de puntos requeridos para estimar el
modelo e itera esta seleccion.

El algoritmo consiste en lo siguiente:

Algoritmo 3: Estimacion del modelo con RANSAC.

1 Seleccionar aleatoriamente el minimo de puntos requeridos para determinar los
parametros del modelo.

Estimar el modelo con los puntos seleccionados.

3 Determinar cuantos puntos del conjunto total coinciden con el modelo, con una
tolerancia predefinida e.

4 Si la fraccion de inliers sobre el total de puntos es mayor que un umbral predefinido 7,
reestimar el modelo utilizando todos los inliers.

5 En caso contrario, repetir pasos del 1 al 4 un maximo de N veces.

N

Figura 2.25: Estimacion de recta con RANSAC en presencia de multiples outliers.

2.8. Filtro de Kalman

El filtro de Kalman [35] es un estimador 6ptimo basado en la combinaciéon de informacion
ruidosa, hecho en un principio para sistemas lineales, aunque tiene su version extendida para
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sistemas no lineales [36]. Es ideal para sistemas dinamicos (en este caso se utiliza para estimar
la posicion y velocidad de las personas detectadas), ya que solamente necesita mediciones del
estado anterior en lugar de un historial extenso, lo que ademés hace que sea rapido y facil
de implementar para problemas con procesamiento en tiempo real.

La premisa para combinar informacién proviene de generar una mejor estimacion & ~
N (i, o) a partir de dos estimaciones de mayor incertidumbre &1 ~ N (1, 01) , T2 ~ N (2, 02)
[37] (ver Figura [2.26)), de acuerdo a la siguiente ecuacion:

2

01
S CRET
poo= o+ k(pe — ) (2.21)
o2 = o0,2—koy?
&= k(- 3)

0.35

By B
[

0.3

o

0251

Figura 2.26: Obtencion de una mejor estimaciéon al combinar informacion.

Lo anterior se puede extender matricialmente, donde las medias p; se convierten en vectores
wi v las varianzas o se convierten en matrices de covarianza Y;, mientras K es una matriz

que se denomina ganancia de Kalman:

K = 21 . (Zl —+ 22)71
= + K(pg —
p 1+ K(pg — pa) (2.29)
X o= Y- KX
X = X+ K(% %)

Para aplicar el filtro de Kalman se debe tener conocimiento del estado del sistema. Para
ello se tiene el modelo de un sistema lineal discreto, y asume que las variables de estado son
aleatorias con distribuciéon Gaussiana:

x(k + 1) = F(k)x(k) + G(k)u(k) + v (k) (2.23)
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Donde x(k) es el vector de estados en el instante k, F'(k) es la matriz de estado, G(k) es
la matriz de control, u(k) es el vector de control, y v(k ) N(0,Q(k)) son las perturbaciones
al sistema de covarianza @ (k). Por otro lado se tiene el modelo de observacion (mediciones):

z(k) = C(k)x(k) + w(k) (2.24)

Donde z(k) es la observacion o vector de salida en el instante k, C(k) es la matriz de
observacion, y w(k) ~ N(0, R(k)) son las perturbaciones de covarianza R(k). Luego, la
finalidad del filtro de Kalman es utilizar la informacién combinada de ambos modelos para
predecir el estado x(k + 1).

No obstante, en la practica sélo se tiene un estimado de los estados y las observaciones
z(k) y z(k), respectivamente. Luego, utilizando algebra se puede obtener el siguiente predictor
junto con la matriz de covarianza del error x(k) = z(k) — x(k):

%k +1k) = FRX(EIR) + GR)u(k)
Pk) = cov(x(k) - (k) (2.25)
Plk+1k) = F(PIE)E(k) + Q(k)

Por otro lado, para la estimacion de la observacion se tiene:

z(k+1k) = Ck+Dx(k+1|k)
S(k) = cov(z(k)—z(k)) (2.26)
Sk+1k) = Clk+1)Pk+1E)CT(k+1)+ R(k+1)

Luego, utilizando la ecuacion (2.22) y reemplazando x; por x(k + 1), x5 por z(k + 1), ¥4
por P(k+ 1),y X5 por S(k + 1), se tiene:

Kk+1) = PE+1kCTE+1)S 1 (k+1) (2.27)
Kpaman(k + 1k +1) = x(k+1lk) + K(k+1)(z(k+1) = C(k+ D)x(k+ 1]k))

Donde Xgaiman(k+ 1|k +1) es el mejor estado actual estimado, que se obtiene combinando
la prediccion hecha con el estado anterior k, con la estimacion de la observacion actual &+ 1.
El algoritmo para implementar el filtro de Kalman se muestra a continuacion:
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Algoritmo 4: Filtro lineal de Kalman.

1 Inicializar el filtro: Obtener Z(j|j) v P(j|j) para algin j Prediccion del estado
estimado y su covarianza del error:

%(k + 1k) = F(k)x(k|k) + G(k)u(k)

P(k+1|k) = F(k)P(k|k)FT (k) + Q(k)

2 Medicion del residuo de la observacion:

z(k+1|k) =z(k+1) — C(k+ Dx(k + 1]k)
3 Covarianza de la observacion:

S(k+1)=C(k+1)P(k+1k)C"(k + 1) + R(k + 1)

4 Ganancia de Kalman:

Kk+1)=Plk+1k)CTk+1)S  Hk+1)
5 Actualizar a estimacion mejorada:

Xkatman (K + 1k + 1) = x(k + 1|k) + K(k 4+ 1)z(k + 1|k)
6 Actualizar covarianza estimada:
Pk+1lk+1)=Pk+1k) - K(k+1)Sk+1)K(k+1)

7 Volver al paso 2 y calcular: x(k+ 2|k + 1), P(k+ 2|k + 1)

2.9. Algoritmo de Munkres para la asociacién de infor-
macion

Parte de la solucién propuesta requiere asociar informaciéon en distintos frames de la
imagen. Este problema se puede formular como un conjunto de n individuos que deben realizar
m tareas, donde cada individuo tiene asociado un costo para cada tarea. Particularmente para
n = m, lo que se busca es el costo minimo para que cada individuo realice una sola tarea, y
que todos los trabajos se cumplan.

El algoritmo de Munkres (también conocido como algoritmo Hungaro) [38] propone una
solucién al problema mencionado, minimizando el costo obtenido por la matriz de Costos
C(i, ) del individuo ¢ en la tarea j. En la ecuacion se muestra un ejemplo de la matriz
de costos paran = m = 4, individuo = {a, b, ¢,d}, tarea = {p, q,r, s}. Una asignacion posible
seria la tupla A = {(a, s), (b,q), (c,7),(d,p)}, con un costo total de 20.
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El algoritmo de Munkres, implementado en [39], describe una forma de como obtener la
asignaciéon 6ptima minimizando los costos. El algoritmo es el siguiente:

Algoritmo 5: Asignaciéon de Munkres.

1 Crear una matriz de costo de n x m. Cada elemento representa el costo de asignar uno
de los n individuos a una de los m tareas. Rotar la matriz de forma de que hayan
igual 0 mas columnas que filas, y definir K = min(n, m). Ir al paso 2.

2 Para cada fila de la matriz, encontrar el menor elemento y restarlo a todos los
elementos de esa fila. Ir al paso 3.

3 Encontrar un cero (Z) en la matriz resultante. Si no hay un cero marcado en su fila o
columna correspondiente, marcar Z. Repetir para todos los elementos en la matriz. Ir
al paso 4.

Tapar todas las columnas que contienen un cero marcado. Si las K columnas estan
tapadas, los ceros marcados describen una asignaciéon completa. En este caso ir al
paso 8; si no, ir al paso 5.

5 Encontrar un cero no cubierto y llamarlo P. Si no hay un cero marcado en la fila de P,
ir al paso 6. En caso contrario, tapar la fila de P y destapar la columna que contiene
el cero marcado. Continuar con este procedimiento hasta que todos los ceros estén
tapados. Guardar el menor valor no cubierto, luego ir al paso 7.

6 Construir una serie alternando los ceros no cubiertos obtenidos en el paso 5 y los ceros
marcados, como se indica a continuacién. Sea Zj el cero no cubierto P, Z; el cero
marcado en la columna de Z, (si existe), Zs el cero no cubierto P en la fila de Z;, y
continuar hasta que la serie termine con un cero no cubierto que no tenga un cero
marcado en su columna. Desmarcar cada cero marcado de la serie, luego marcar cada
cero no cubierto P de la serie, luego borrar todos los ceros P restantes, y destapar
todas las filas y columnas de la matriz. Volver al paso 3.

7 Sumar el valor almacenado en el paso 5 a todos los elementos de las filas tapadas, y

restarlo de todos los elementos de las columnas destapadas. Volver al paso 5.

Algoritmo finalizado. Los pares asignados se indican por las posiciones de los ceros
marcados en la matriz de costos. Es decir, si C(i, j) tiene un cero marcado, entonces el
elemento de la fila 7 esta asociado con el elemento de la columna j.

'y

Q0
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Capitulo 3

Metodologia

Para lograr los objetivos planteados en la seccion [I.2] se implementa un sistema compuesto
de 4 modulos conectados entre si (ver Figura [3.1]). Esta solucion se obtuvo en un proceso de
investigacion de multiples métodos utilizados en la literatura, permaneciendo los més idéneos
con respecto al problema, que se ajusten a los objetivos generales, y con un buen desempeno.
Ademas, la solucién permite modificar de manera independiente cada bloque, ya sea para
correccion de errores en la etapa de desarrollo, como en la actualizaciéon del sistema con
métodos con mayor performance que se vayan desarrollando en el tiempo.

Seleccion Informacion
de objetivo LASER

Reconocimiento
online del
objetivo

Actuacion
del robot

Deteccion de

Personas Multi-Tracking

Figura 3.1: Diagrama de bloques del sistema.

El primer médulo corresponde a un detector de personas utilizando la informaciéon RGBD
de la cdmara. El segundo moédulo se encarga de realizar un tracking de todas las personas
detectadas en el stream de imagenes, con lo que es capaz de asociar a las personas en distintos
instantes de tiempo, y predecir sus posiciones. El tercer modulo se encarga de reconocer a
la persona a seguir (desde ahora llamada objetivo), mediante la extraccion de caracteristicas
visuales y morfologicas, y discriminandola con respecto a las demés personas. El tltimo
modulo es el encargado de la actuacion y comportamiento del robot, esto es: recibe la posicion
del objetivo y traslada al robot su alcance.

3.1. Deteccion de personas

En la literatura existe una gran variedad de métodos para detectar personas con imégenes
de color. Por ejemplo en [40, 41] utilizan descriptores HOG, alcanzando tasas de accuracy
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del 90 %, pero a un costo computacional alto para trabajar en tiempo real con una méaqui-
na de recursos limitados. Para incrementar la velocidad de deteccion se utilizan distintas
caracteristicas de menor costo, pero se reduce el desempeno del detector [42] [43].

Por otro lado, en [44], [45] 46| reducen la imagen a una region de interés (ROI por sus siglas
en inglés) para evitar analizar zonas de la imagen en donde es poco probable la presencia
de una persona. Para ello debe considerarse que, en su mayoria, esto requiere de hardware
adicional como camaras stereo, infrarrojas, o de profundidad. En el caso del robot Pepper,
esta disponible la camara RGBD para satisfacer esta condicion.

El esquema general propuesto para la deteccion de personas es el de la Figura [3.2] Con la
camara RGBD se obtiene una nube de puntos (seccion con lo que se estima el plano de
tierra, correspondiente al suelo en el que el robot se encuentra. Posteriormente se realiza una
segmentacion a partir de los clusters obtenidos mediante la proyecciéon de los puntos en el
plano de tierra. Por ultimo se utiliza un clasificador de personas para cada region de interés
obtenidas por la segmentacion anterior.

Obtencién de
Nube de
Puntos

Nube de puntos Estimacion
plano de tierra

Segmentacion plano de tierra

Mo . )
Segmentacion

de nube de
puntos

Proyeccién de clusters

( -
Imagen RGB Deteccion de
personas en

ROI

Confidencia del detector en ROIs

Figura 3.2: Diagrama de bloques del médulo de deteccion de personas.

3.1.1. Estimacién de plano de tierra

La nube de puntos obtenida por el sensor RGBD genera una distribucién de particulas de
acuerdo a la forma de los objetos dentro del campo de visiéon. En primera instancia, se realiza
un downsampling a la nube de puntos mediante un Vozel Grid Filter [47], que consiste en
dividir el espacio en celdas (Vozels) y reemplazar todos los puntos dentro de ellas por su
centroide (ver Figura [3.3). Lo anterior se realiza con la finalidad de obtener una distribucion
de puntos uniforme en el espacio, ademés de reducir el nimero de puntos a procesar.

Para estimar el plano de tierra, se asume que el suelo es liso, por lo que los puntos
correspondientes siguen una distribucion que se aproxima al modelo matematico de un plano
de la ecuacion ((3.1).
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(a) Nube de puntos original. (b) Nube de puntos filtrada con un Vozel
Grid Filter.

Figura 3.3: Efecto del Vozel Grid Filter en una nube de puntos [1].

Az +By+Cz+D =0 (3.1)

Por otro lado, el robot Pepper tiene el sensor RGBD en la cabeza, alineado horizontalmente
con respecto al suelo. Esto implica que, de acuerdo a la Figura el plano de tierra observado
por el sensor tiene las componentes normalizadas A y C' (correspondiente a los ejes X, Z,
respectivamente) cercanas a 0, mientras que la componente B (correspondiente al eje Y) es
cercana a 1.

(a) Imagen de color del sensor RGBD. La ubi- (b) Nube de puntos del sensor RGBD, con
cacion del sensor no permite observar a la los puntos del plano de tierra segmentados.
persona en su totalidad. El sistema de coordenadas es X - rojo; Y -

verde; Z - azul.

Figura 3.4: Segmentacion del plano de tierra.

Por tltimo, se realiza una estimacion del modelo del plano de tierra de la ecuacion (3.1))
mediante RANSAC (seccion [2.7). En el Anexo [A]l se muestra el detalle de los parametros

utilizados.
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3.1.2. Segmentacién de nube de puntos

Una vez que se estima el plano de tierra se remueven los puntos pertenecientes a éste, y
luego se agrupan los puntos con el método de cluster Euclidiano (seccion . Se asume que
las personas tienen un rango acotado de alturas, por lo que si un cluster esta muy alto o muy
bajo con respecto al suelo, éste es eliminado.

Con este método surge un problema, que es la agrupaciéon de dos o mas personas en un
mismo cluster cuando se encuentran muy cercanas. La solucion a esto es detectar cabezas
con méximos locales para los clusters més anchos que una persona (definido previamente por
un parametro).

Para cada cluster se genera un mapa de alturas (ver Figura [1]. Este se obtiene
utilizando los puntos mas altos del cluster con respecto al plano de tierra (ecuacion (3.1))), a
lo largo del eje X. Luego se encuentran los maximos locales correspondientes a las cabezas,
para finalizar con el subclustering dependiendo de la posicion de las cabezas (Figura [3.5d).
El algoritmo, propuesto en [I], se muestra a continuacion:

Algoritmo 6: Subclustering de personas utilizando méaximos locales.

1 Para cada cluster crear un mapa de alturas a lo largo del eje X, con respecto al plano

de tierra.

Buscar maximos locales en el mapa de alturas.

3 Se mantienen s6lo los maximos locales que se encuentren separados mayor a una
distancia diima, ya que las cabezas usualmente estdn separadas a una distancia
mayor que la distancia intima [48§].

4 Por cada méximo local remanente, se crea un subcluster que contiene todos los puntos
del cluster dentro de la distancia intima, con respecto al eje X.

5 Subclusters muy altos o muy bajos con respecto al plano de tierra son descartados.
Subclusters con pocos puntos también son descartados.

N

3.1.3. Detecciéon de personas en Region de Interés

Cada subcluster de puntos generado en el paso anterior es proyectado en la imagen de color
del sensor RGBD (Figura . Cabe destacar que Pepper tiene la posibilidad de generar una
imagen RGB coincidente con la imagen de profundidad mediante los parametros extrinsecos
entre los receptores de color y profundidad, por lo que la nube de puntos del subcluster se
proyecta a una imagen de profundidad utilizando las ecuaciones , y luego la imagen de
profundidad obtenida se proyecta directamente a la imagen de color.

Al proyectar el subcluster a la imagen RGB, se obtiene una Region de Interés (ROI por sus
siglas en inglés) en donde podria encontrarse una persona. Para ello se considera el centroide
del subcluster como el centro de la ROI, el punto més alto de la nube de puntos con respecto
al plano de tierra define la altura, y el ancho se estima como la mitad de la altura.

Luego, cada ROI se evaltia con el detector de personas HOG1/2 [27], el que se encuentra
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(b) Representacion grafica del Mapa de
alturas.

(c) Cluster extenso. (d) Subclustering mediante maximos lo-
cales con localizacion de cabezas.

Figura 3.5: Subclustering para separar a personas muy cercanas.

(a) Clusters obtenidos de la etapa ante- (b) Detecciones HOG1/2 obtenidas me-

rior (seccion (3.1.2)). diante la proyeccion de clusters en la
imagen RGB. El nimero sobre cada ROI
es la confidencia del detector.

Figura 3.6: Deteccion de personas en ROI.

disponible en [49] con el fin de obtener la confidencia de si el subcluster es una persona. Este
enfoque evita que la evaluacion del detector HOG1/2 se realice en toda la imagen y a distintas
escalas, lo que imposibilitaria utilizarlo en tiempo real por el alto costo computacional que
conlleva. Si la confidencia es mayor a un umbral 750¢, entonces se clasifica como persona y
la ROI se recorta para delimitar solamente el torso y la cabeza, ya que en la mayoria de las

veces el robot no es capaz de visualizar las piernas del objetivo con la camara RGBD.
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3.2. Tracking de personas

Las detecciones de personas realizadas en la seccion no son suficientes para discernir
entre dos o mas personas en diferentes instantes de tiempo. Para ello es necesaria la intro-
duccion de un moédulo encargado de esta tarea, es decir, de asignar una identificacion a cada
deteccién en cada frame.

Un enfoque ampliamente utilizado debido a su facilidad para acoplarse a detectores creados
previamente, es el Tracking-by-Detection [50]. Este consiste en recibir las detecciones del
objeto (en este caso los objetos en cuestion son personas), y utilizar esa informacion para
realizar la asociacion deteccidon-persona y saber en qué lugar del siguiente frame se encontrara
cada una de ellas.

El médulo desarrollado se basa en el Tracking-by-Detection, donde cada persona detectada
por primera vez es asignada a una ID (desde ahora llamada track), y en los frames posteriores
se intenta asignar una de las nuevas detecciones a cada track, mediante la asociacion de
informacion de color, posicion, y confidencia del detector de personas.

Un track se compone de lo siguiente:

e Imagen RGBD del frame actual, con la ROI de la deteccion de la persona.

e Posicion de la persona en las coordenadas X,Y,Z, con respecto al sistema de referencia
de la camara RGBD.

e Altura de la persona.
e Confidencia de ser persona, entregada por el detector HOG1/2 de la seccion m

El moédulo se divide en tres partes principales: la asociacion de informacion para asignarle
al track las nuevas detecciones de la misma persona, un clasificador online de color para
utilizarlo a la asociaciéon de informacién, y la prediccion de la nueva posicion de cada track
en el frame siguiente.

3.2.1. Asociacion de informacion

Asociar diferentes tipos de informacion es 1til para encontrar las correspondencias entre
un track ya inicializado y una nueva deteccion en el frame actual. Para ello se utiliza el
método Global Nearest Neighbor [51] resuelto por el algoritmo de Munkres (seccion [2.9), el
que intenta maximizar la probabilidad conjunta de los siguientes 3 términos:

e Posicion y velocidad Para cada track i se observa la posicion de la nueva deteccion
7, v se estima la velocidad que deberia tener el track para encontrarse en la posicion
de la nueva deteccion. Utiliza la distancia de Mahalanobis D/ [52], donde la matriz de
covarianza se obtiene de la prediccion de movimiento generada por el filtro de Kalman
de la seccion [3.2.3] Es ttil para discriminar entre personas con colores similares, pero
que existe una distancia considerable entre ellas.

e Clasificador de color. Se obtiene con el clasificador Adaboost (seccion [2.5.2)) definido
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en la seccion donde la confidencia 2/ . es el resultado de evaluar el histograma
de la deteccién 7 en el clasificador correspondiente al track i. Es util para discriminar

entre personas cercanas.

e Confidencia de deteccidén. Se utiliza la confidencia C]ﬁocn /2 entregada por el detector
HOG1/2 (seccion 3.1.3) de la deteccion j. Es util para discriminar las personas de los
objetos clasificados como persona con una baja confidencia, de colores similares al track.

Se busca maximizar las probabilidades de que cada track i tenga asociado correctamente
una deteccion j, por lo que cada término se pondera por un parametro («,[,7) elegido
empiricamente [53], como se muestra en la ecuacion . El resultado de la suma ponderada
de los 3 términos se asigna a la matriz de costos Chrunkres del algoritmo de Munkres [51],
obteniendo asi las asociaciones de los tracks con las nuevas detecciones. Cabe destacar que
los individuos y las tareas mencionadas en la descripcion del algoritmo de Munkres (seccion
son representados por los tracks y detecciones, respectivamente.

CMunkres(ivj) = OéD}(/JI + ﬁcio,ZLline + 76;[06‘1/2 (32)

3.2.2. Clasificador online de color para la asociacién de informacién

El objetivo de la clasificacion de los tracks por colores consiste en utilizar la informacion de
color de la imagen para discernir entre distintas personas a pesar de que éstas se encuentren
relativamente cercanas.

Para lo anterior se podria calcular el histograma de colores (seccion de cada track
al momento de su inicializaciéon y definir una medida de similitud para comparar entre las
nuevas detecciones de personas. No obstante, debido a los cambios de iluminacion, diferencias
de tamano, oclusiones, cambios en el background, y distintos puntos de vista de la persona
(ver Figura , el histograma varia en los frames posteriores.

Figura 3.7: Imagenes de una misma persona en diferentes frames, dependiendo
de las poses del robot y del objetivo. El nimero en la esquina superior izquierda
indica la confidencia entregada por el detector de personas.

La solucién utilizada para el problema mencionado anteriormente fue propuesta en [53|,
que consiste en el entrenamiento de un clasificador Adaboost (seccion [2.5.2)) por cada track.
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La idea principal es la de aprender a diferenciar al track ¢ de los demés a lo largo de los
frames, utilizando la informacion de color.

Los clasificadores débiles necesarios para el método de Adaboost se obtienen a partir
del histograma tridimensional H (seccion en el espacio RGB de [0, B] x [0, B] x [0, B],
donde B es el nimero de bines por canal. Luego, para cada track i se considera un clasificador
Adaboost con las siguientes caracteristicas:

e Para cada clasificador débil h;; se selecciona un paralelepipedo aleatorio dentro del
histograma tridimensional asociado a la deteccion del track i. El paralelepipedo resul-
tante cubre un rango de bines Br, Bg, Bp para los canales R, G, B, respectivamente.
Luego, la caracteristica calculada f;, consiste en la sumatoria de todos los elementos
del histograma pertenecientes al paralelepipedo.

fi,t(Hi,BR,BG,BB) = Z Z Z Hi(ragab) (3-3)

reBr geBg beBp

De esta forma es necesario calcular sélo una vez por frame el histograma de la persona
detectada.

e Cada clasificador débil h;; es una medida de disimilitud entre la caracteristica f;; aso-
ciada al track i; y la caracteristica f;, asociada a la nueva deteccion j. Particularmente
se utiliza la distancia euclidiana normalizada

/(s (B, Br, Ba, Bs) — f4 (H, Br, B, Bs))’

\/ fut (B, B, B, Bs)* + fy, (i, B, B, Bi)’

hig(5) (3.4)

e Para la fase de entrenamiento se utiliza el histograma del track ¢ como muestra positiva,
mientras que para muestras negativas se utilizan detecciones no asociadas al track en
cuestion. Asi se seleccionan solamente histogramas de colores candidatos a asociar entre
tracks, en lugar de histogramas provenientes de regiones aleatorias en la imagen.

3.2.3. Prediccién movimiento de tracks

Predecir el movimiento de las personas es importante para realizar una buena asociacion
de informacion, con el fin de efectuar correspondencias correctas entre los tracks y las nuevas
detecciones. Con el fin de ser robusto a las oclusiones parciales y totales, se utiliza un modelo
de velocidad constante [54]. De esta forma, si el track desaparece por un corto periodo de
tiempo, es posible reencontrarlo en su posiciéon esperada antes de darlo por perdido.

Por otro lado, en lugar de utilizar el filtro de Kalman bésico (seccion , se utiliza el
Unscented Kalman Filter (UKF) [55], ya que funciona para sistemas no lineales a una mayor
performance que el filtro de Kalman basico y el extendido.

El estado a predecir Zx(i,j) en el tiempo k, se compone de la posicion del track i y la
velocidad la deteccion j. Las coordenadas de posicion y velocidad se proyectan en el plano
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de tierra (seccion [3.1.1)), por lo que cada una posee dos dimensiones. Luego, el error residual
asociado a la prediccion del track i y la deteccion j se define como:

Donde z(i, j) es la posicion del track. Este error residual también se utiliza para calcular
la distancia de Mahalanobis entre cada track y deteccion en la asociacién de informacion.

3.3. Reconocimiento de objetivo

Este bloque es el encargado de discriminar al objetivo versus las demas personas trac-
keadas en el bloque de Tracking (seccion . Para ello se utilizan diferentes caracteristicas
visuales obtenidas de la imagen RGBD, y se entrena un clasificador online en base a muestras
positivas (del objetivo) y muestras negativas (de otras personas). Las muestras negativas se
van acumulando en una lista de distractores [50] con el fin de entrenar constantemente el
clasificador, aunque no aparezcan nuevas personas en los siguientes frames.

Para construir el clasificador online, primero se define una medida de discriminaciéon para
cada caracteristica. En particular se utiliza la distancia inversa de Bhattacharyya [57], pues
es una medida utilizada entre distribuciones de probabilidad similares [56], [58]. En la ecuacion
se muestra la distancia al comparar dos histogramas normalizados H, H; de B bines,
donde cada histograma corresponde a la f-ésima caracteristica extraida de una muestra.

4;(Hy H) = \[1- Y VEGEG €01 (3.6)

Donde dy ~ 0 si Hy y H; son similares, mientras que el valor unitario indica que no
lo son. Con esta informacién se construye una medida de disimilitud entre dos muestras,
considerando N caracteristicas, como se observa a continuacion:

N
o 1
disimilitud = i fz_‘: ds(Hy, Hy) €[0,1] (3.7)

Sin embargo, la ecuacion (3.7) otorga la misma importancia a cada caracteristica al mo-
mento de discriminar dos muestras. Esto puede ser una ventaja para ambientes controlados,
pero para situaciones reales a las que se expone un robot de servicio (cambios de iluminacion,
variacion en la perspectiva, presencia de objetos deformables, etc.) es necesario incluir una
componente adaptiva que proporcione de manera 6ptima las caracteristicas. En la ecuacion

(3.8) se muestra la medida de disimilitud utilizada.
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N
disimilitud =) ~wyd;(Ho, Hy) € [0,1] (3.8)
f=1

D wp=1 (3.9)
f=1

Donde wy corresponde al peso normalizado que se le da a la caracteristica f, el cual se
modifica de acuerdo a lo descrito en la seccion [3.3.3

Con esto se establecen las bases para el reconocimiento de un objeto en un ambiente
dindmico. Especificamente para el reconocimiento de una persona se utiliza la configuracion
indicada subsecciones siguientes, es decir: los tipos de caracteristicas a extraer, las muestras
a almacenar en la base de datos, y el tipo de entrenamiento del clasificador.

3.3.1. Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas es una etapa importante en la clasificacion, pues es donde
se obtiene la informacién a utilizar a partir de los datos generados por la cAmara RGBD. En la
literatura relacionada al reconocimiento de personas se utiliza una variedad de caracteristicas,
por ejemplo de color, puntos de interés, de textura, morfologicas, etc. Sin embargo, debido a
las restricciones de este trabajo no es posible utilizar las de mejor desempeno.

En primer lugar, el sistema debe funcionar en tiempo real (i.e. mayor a 10 fps), por
lo que caracteristicas con un alto costo computacional como SIFT [23] o SURF [59] son
descartadas. De igual manera, caracteristicas del dominio frecuencial como filtros de Gabor
[60] requieren de funciones complejas y multiples transformaciones que significan un gran
costo computacional.

Otro punto importante es la pose del objetivo con respecto al robot. Se debe considerar
que la persona puede estar tanto de frente como de espalda (ver Figura , implicando en
la ausencia del rostro en la mayoria del tiempo, por lo que utilizar caracteristicas tutiles para
reconocimiento facial [61], 62] no es una solucion factible.

(a) Persona de frente. (b) Persona de espalda. (c) Persona lejana de frente.

Figura 3.8: Poses de una persona vistas por el robot.
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Las caracteristicas utilizadas son histogramas de diversas transformaciones de la imagen
correspondiente a una persona, con el fin de compararlos con la medida de disimilitud de la
ecuacion . Se utilizan 9 caracteristicas de acuerdo al analisis de caracteristicas para el
seguimiento de personas realizado en [3]. En el Anexo [B|se presentan los resultados de dicho
analisis. Las caracteristicas son las siguientes:

Histograma HS: Histograma bidimensional calculado para los canales H-S en el es-

pacio de color HSV (seccion [2.1.2)).

Histograma V: Histograma unidimensional calculado para el canal V en el espacio de
color HSV (seccion [2.1.2)).

Histograma HS de la cabeza: Histograma bidimensional calculado para los canales
H-S en el espacio de color HSV (seccion [2.1.2)), considerando solamente la cabeza de la

persona [1].

CSLBP: Descriptor Centre-Symmetric-LBP (seccion 2.4.5))[22], el cual se basa los des-
criptores LBP (seccion [2.4.4) y SIFT [23], pero computacionalmente eficiente, siendo a
su vez robusto a la iluminacién.

CSLBP de la cabeza: Descriptor Centre-Symmetric-LBP, considerando solamente la
cabeza de la persona [1].

Densidad de bordes: Descriptor de textura que contabiliza la cantidad de bordes
en la imagen. Para obtener los bordes se utiliza el detector de Canny (seccion .
Posteriormente se utiliza una ventana deslizante de 9x9 para contabilizar la cantidad
de bordes presentes. Para finalizar, se construye un histograma en base a la cantidad de
bordes, donde si la cantidad de bordes es mayor que 31, se trunca a ese valor. Esto se
realiza heuristicamente ya que es poco probable que haya una alta densidad de bordes
dentro de la ventana.

Descriptor de bordes: Descriptor que representa la distribuciéon de 5 tipos de bordes
(vertical, horizontal, diagonal-45°, diagonal-135°, no-direccional) [63]. Para obtener el
descriptor, la imagen se divide en 1100 bloques; cada bloque se divide en 4 cuadran-
tes que representan a un superpixel obtenido con la media de los pixeles dentro del
cuadrante; y finalmente, comparando los superpixeles, se obtiene el tipo de borde pre-
dominante. Con lo anterior, se genera un histograma de 5 bines (uno por cada tipo de
borde), que corresponde al descriptor de bordes.

Histograma de Gradiente en eje X: Histograma unidimensional obtenido del gra-
diente en el eje X (seccion [2.4.1) de la imagen en escala de grises.

Histograma de Gradiente en eje Y: Histograma unidimensional obtenido del gra-
diente en el eje Y (seccion [2.4.1) de la imagen en escala de grises.

En la Figura[3.9se muestran visualizaciones algunas de las caracteristicas extraidas, donde
se aprecia la importancia de cada una de ellas para diferenciar entre miltiples personas.
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(b) Filtrado de Sobel (seccion ) para visualizar los gradientes en eje X e Y.

Frecuencia
Frecuencia
Frecuencia

Saturacion Matiz (Hue) Saturacion . Matiz (Hue) Saturacion Matiz (Hue)
(c) Histogramas HS.

Figura 3.9: Caracteristicas extraidas a 3 personas. Para texturas similares se ob-
serva una similitud en el filtrado de Sobel, mientras que para colores similares se
observa una similitud en el histograma HS.

3.3.2. Almacenamiento de muestras

Este bloque es el encargado de almacenar las muestras de entrenamiento para el recono-
cimiento del objetivo. Como el clasificador se va entrenando de forma online, es necesario ir
obteniendo muestras positivas (del objetivo) y negativas (distractores) a lo largo del tiempo,
en los distintos fames obtenidos por la cAmara RGBD.

Cada muestra corresponde a la imagen de color de un track (seccion [3.2)), en donde se
utiliza una mascara binaria generada por la informacion de profundidad (seccion [2.2)) para
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no considerar la informaciéon de color del background, como se muestra en la Figura Se
tiene un conjunto de reglas para seleccionar las muestras, de forma que aporten informacion
util para el reconocimiento:

1.

Si en el frame actual esta presente el track correspondiente al objetivo, y no hay mues-
tras positivas almacenadas, entonces el track actual se utiliza para almacenar una mues-
tra positiva.

Si en el frame actual estd presente el track correspondiente al objetivo, entonces los
demas tracks se utilizan para almacenar muestras negativas, siempre que sus imagenes
de color no se traslapen con la imagen de color del objetivo.

Si el track esta presente en el frame, y su disimilitud es mayor a un umbral 7,,,, con
respecto a la ultima muestra positiva almacenada, entonces se utiliza el track para
almacenar una muestra positiva.

Si no esta presente el objetivo en el frame, todos los tracks que tengan una medida de
disimilitud (ecuacién mayor a un umbral 7344, se consideran muestras negativas.

El niimero de muestras a almacenar es limitado, ya sea para las positivas como para
las negativas. El criterio de eliminaciéon de muestras para que se puedan almacenar las
més recientes es el de eliminar las mas antiguas, lo que permite adaptarse a los cambios
de iluminaciéon a medida que el robot se va desplazando.

[

(a) Persona detectada. ) Méscara binaria de la per- ) Persona detectada consi-

sona. derando la méscara.

Figura 3.10: Utilizacién de méscara binaria para ignorar el background.

3.3.3. Entrenamiento online

El algoritmo de entrenamiento se basa en tener una lista amplia de muestras negativas
(distractores), mientras que la lista de muestras positivas es pequena. Para cada distractor se
calcula la disimilitud de cada caracteristica de la seccion [3.3.1] con lo que se va entrenando
el clasificador que reconoce al objetivo.

Para ello se define un puntaje scores con el que comparar por separado las caracteristicas
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del objetivo con las de los distractores. El objetivo de scores es maximizarlo al comparar las
muestras positivas almacenadas con el track asociado al objetivo, y minimizarlo al comparar
las las muestras positivas con las muestras negativas [56]. Con lo anterior se tiene:

scorey = af (Hp057 Hdistractor) - af (Hp087 Hobj) (3 10)

Donde af(Hpos, He;) es la media aritmética de la distancia de Bhattacharyya (ecuacion
(3.6))) entre los histogramas de las muestras positivas pos y la muestra del track actual del
objetivo obj, para la caracteristica f-ésima. De forma similar, d 7 (Hpos, Haistractor €5 1a media
aritmética entre los histogramas de las muestras positivas pos, y las muestras negativas
distractor.

El clasificador online corresponde a la medida de disimilitud de la ecuacion (3.8). En cada
frame se van actualizando los pesos wy, dandole importancia a unas caracteristicas sobre
otras, dependiendo de la informacién observada en la imagen del objetivo y las muestras
negativas. Por ejemplo, si todas las personas (incluida el objetivo) presentes en el frame
estan vestidas con un mismo color pero diferentes estilos (Figura, entonces el clasificador
priorizara las caracteristicas de textura en lugar de las caracteristicas de color.

Figura 3.11: Objetivo y distractor con colores similares.
Luego, el clasificador online se va entrenando en cada frame de acuerdo a lo siguiente:

1. Se actualizan las muestras positivas y negativas.
2. Se obtienen los score; para cada caracteristica.

3. Se ajustan los pesos de acuerdo a:
Wy = wy + a - scorey (3.11)

Donde « es un parametro de aprendizaje elegido a priori.

4. Una vez se ajusten todos los pesos, éstos se normalizan para que cumplan con la con-
dicién de la ecuacion (3.9)).

/

_ Y
= ——
Zf:lwf
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5. El clasificador resultante que reconoce al objetivo es:

N
disimilitud(track) = Z wrd(Hiast pos> Hirack) (3.13)
F=1

Donde Hjust pos €s €l histograma de la caracteristica f relacionado a la tltima muestra
positiva agregada, y Hy,... €s el histograma de la caracteristica f asociada al track a
evaluar.

En la Figura se muestra el diagrama del proceso de entrenamiento para el reconoci-
miento del objetivo.

ROI de Imagen RGB Actualizar
personas muestras Muestras

Calculo de
puntajes de
caracteristicas

— >
Puntajes Pesos
)
Actualizacion
de pesos
-

Figura 3.12: Diagrama de entrenamiento del clasificador online.

3.4. Actuacion del Robot

Las secciones anteriores son utilizadas para detectar y localizar al objetivo, pero no de
realizar acciones de movimiento. Para ello se tiene este médulo, siendo el encargado de decidir
el comportamiento del robot al recibir el track del objetivo.

Con el fin de definir el comportamiento, existe un conjunto de reglas a considerar para
generar un diagrama de flujo general (Figura [3.13)). Estas indican cuando debe trasladarse
el robot, si se debe permanecer a una distancia especifica del objetivo, entre otras. Las
principales reglas son las siguientes:

e Para inicializar el seguimiento del objetivo, primero se debe seleccionar a éste. Para
ello se puede utilizar una senal externa, o un criterio predefinido por el robot. En este
caso particular, se elige a la persona que esté frente a Pepper, y menor a una distancia
predefinida.

e El robot esta recibiendo constantemente el track relacionado al objetivo. Junto con
esto, debe ser notificado si el objetivo se perdi6.

e La cabeza de Pepper (que contiene a la camara RGBD) siempre tiene la misma in-
clinacion con respecto al piso, ya que asi el plano de tierra (seccion [3.1.1) no variara
demasiado entre los frames recibidos por el sistema.
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e La cabeza y el cuerpo de Pepper pueden rotar sobre su eje para seguir al objetivo. Esto
se realiza cuando el objetivo esta en un rango cercano del robot, donde no es necesario
trasladarse para el seguimiento.

e Cuando se pierda al objetivo en los modulos de las secciones anteriores, se inicia el
procedimiento de busqueda:

— Si el objetivo se pierde en un rango de distancia menor a un umbral, entonces
rotar sobre su eje en la direcciéon correspondiente a la iltima deteccion, y verificar
si encuentra al objetivo. Esto cubre los casos en que el objetivo sale del campo de
vision del robot, pero no se encuentra ocluido.

— Sino se cumple la condicién anterior, o si no se detecta al objetivo con la condiciéon
anterior, entonces ir a la ultima posiciéon donde detecté al objetivo.

e En caso de pérdida del objetivo, el médulo de reconocimiento del objetivo (seccion |3.3)
esté constantemente verificando los tracks por si logra encontrarlo.

e Siel objetivo se perdié por mas de un determinado tiempo, solicitar ayuda y reinicializar
desde la seleccion del objetivo.

Para que Pepper se traslade por el mundo se utilizan librerias ya implementadas por el
equipo de Roboética del Departamento de Ingenieria Eléctrica de la Universidad de Chile, las
que poseen una capa de seguridad para evitar colisiones con obstaculos detectados con el
sensor laser (seccion [2.3)). Una alternativa a esto es realizar el movimiento del robot mediante
campos potenciales [64], asignando al objetivo como particula atractiva, y los obstéaculos
como particulas repulsivas.
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Figura 3.13: Diagrama de flujo de
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Capitulo 4

Resultados

Por la modularidad del sistema implementado en la secciéon anterior (ver Figura [3.1)), se
pueden realizar pruebas en los diferentes bloques. A su vez, los resultados de los médulos
dependen de los moédulos precedentes, pues la finalidad es obtener resultados del sistema
completo. También se considera que el formato de las pruebas debe ser similar a casos de
seguimiento reales realizados por el robot, esto es, que sea en ambientes de interior; la persona
a seguir esté a una distancia aceptable del robot ya sea de frente o de espalda; la velocidad
de la persona no supera a la méxima velocidad de navegaciéon del robot de servicio; etc.

Las pruebas se ejecutaron en un notebook que posee un procesador Intel(R) Core(TM)
i5-6200U CPU 2.30GHz, 8 GB de memoria RAM, sistema operativo Ubuntu 14.04, con
la distribucion de ROS Indigo. El notebook se conect6é via Wi-Fi 5G al robot de servicio
Pepper con el fin de enviar y recibir informacién por este canal. Por problemas de ancho de
banda, desde Pepper hacia el notebook se enviaron la imagenes de color y profundidad en
un tamano de 160x120 pixeles, donde todo el procesamiento posterior (incluida la obtenciéon
de la nube de puntos) se realizo en el notebook, mediante codigo C++ ejecutado sobre ROS
[65]. Posteriormente, desde el notebook se enviaron los comandos de movimiento para la
navegacion de Pepper.

Para probar diferentes situaciones que se pueden dar en el seguimiento de una persona,
se tiene un conjunto de videos RGB-D con variadas caracteristicas, pero manteniendo las
restricciones de formato descritas previamente. En la seccion se muestra una descripcion
detallada de la base de datos.

El sistema logré una velocidad de procesamiento aproximada de 16 fps en el modulo de
deteccion, mientras que en su totalidad tuvo una media aproximada de 12 fps, lo que para
el caso particular del seguimiento de una persona, se puede considerar en tiempo real. En
las secciones siguientes se muestran los resultados cuantitativos de los diferentes bloques del
sistema, en base a los videos de la Tabla [4.1]
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4.1.

Descripcion de la Base de Datos

El conjunto de videos RGB-D utilizados para la evaluacion del sistema contiene 27 gra-
baciones. Los videos VD1, VD2 y VD3 se adquirieron en [2]; utilizando al robot de servicio
Bender de la Universidad de Chile [66]. Los videos restantes, etiquetados como VAz con
x € {01,02,...,24}, se adquirieron durante el proceso de implementacion del sistema de este
trabajo; utilizando sensores RGB-D, el robot Bender, y el robot Pepper.

En la tabla 4.1 se muestra una breve descripcion de cada video, mientras que en la Figura
[4.1]se muestran frames extraidos de la base de datos. Las situaciones recreadas se representan
por un conjunto de definiciones, que se muestran a continuacion:

PBG: Personas en el BackGround. Corresponde a personas presentes en la escena,
pero consideradas background por estar lo suficientemente lejos.

OC: Oclusiones. Presencia de oclusiones hacia el objetivo. Pueden ser ocasionadas
por otras personas u objetos presentes en la escena.

IOP: Interacciéon Objetivo-Personas. El objetivo se relaciona con otras personas,
ya sea manteniendo una conversaciéon o un contacto fisico.

MAQO: Movimiento Aleatorio de Objetivo. El objetivo no sigue una trayectoria
recta de un punto a otro, si no que se mueve aleatoriamente por la escena.

RE: Robot Estatico. El robot no se desplaza ni rota sobre su eje.

DE: Desaparece de Escena en instantes. El objetivo desaparece de la escena por
breves instantes.

PDAQO: Presencia de Distractores en Ausencia de Objetivo. En la escena se
encuentran personas, aun cuando el objetivo no lo esta,

CVOE: Cambio de Vestimenta de Objetivo en Escena. El objetivo cambia de
vestimenta dentro de la escena del robot.

VSP: Vestimenta Similar entre Personas. El objetivo y otra persona estan vestidas
de forma similar, segtn el criterio humano.
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Figura 4.1: Ejemplos de frames RGB-D del conjunto de videos.
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Tabla 4.1: Conjunto de videos utilizados para obtener resultados.

PBG: Personas en el BackGround. OC: Oclusiones. IOP: Interaccion Objetivo-Personas.
MAQO: Movimiento Aleatorio de Objetivo. RE: Robot Estatico. DE: Desaparece de Escena
en instantes. PDAQO: Presencia de Distractores en Ausencia de Objetivo. CVOE: Cambio de
Vestimenta de Objetivo en Escena. VSP: Vestimenta Similar entre Personas.

Numero de Niimero de
Video | Duracion [m:s| oclusiones | Descripcion
personas L
de objetivo
VD1 1:27 >20 0 PBG, obtenido de [2]
VD2 1:24 >20 7 PBG, OC, obtenido de [2]
VD3 2:19 =20 1 PGB, OC, IOP, obtenido de [2]
VAO01 0:31 1 0 MAO, PGB, RE, DE
VA2 0:32 1 0 MAO, RE, DE
VAO03 0:31 2 0 RE, PDAO
VA04 0:32 2 0 RE, PDAO
VAO05 0:18 2 2 RE, OC
VAO06 0:19 1 0 RE, CVOE
VAO07 0:26 1 0 RE, CVOE
VA0S 0:19 2 5 RE, MAO, OC
VA09 0:09 2 2 RE, OC
VA10 0:24 2 3 RE, DE
VAL 0:14 2 1 RE, DE, PDAO
VA2 0:32 2 2 RE, DE, PDAO
VA3 0:53 2 0 MAO, RE, DE
VA14 1:34 3 2 RE, CVOE, DE, OC, PDAO
VALS 0:39 3 2 MAO, RE, DE, OC, PDAO
VA16 0:55 1 0 DE
VAT 1:45 5 1 DE, OC, PDAO
VA18 3:52 1 0 DE
VA19 1:36 6 2 DE, OC
VA20 2:29 3 2 DE, OC
VA21 3:04 4 4 DE, OC, PDAO
VA22 113 1 2 DE, OC, PDAO, VSP
VA23 0:42 1 0 MAO, RE, DE
VA24 404 6 1 DE, OC, 0P
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4.2. Desempeno en la Detecciéon de Personas

El primer moédulo, correspondiente a la deteccion de personas, se evalué mediante la tasa
de deteccion DR, complementada con la precision PR del detector. En las ecuaciones (4.1}
4.2)) se muestran las definiciones de DR y PR, respectivamente.

TP
DR = TP+ FN (4.1)
TP
PR= ——7— 4.2
R TP+ FP (42)

Donde TP es la cantidad de verdaderos positivos (personas detectadas correctamente),
FN es la cantidad de falsos negativos (personas no detectadas), y F'P es la cantidad de falsos
positivos (detecciones incorrectas de personas). En la Tabla se muestran los resultados
obtenidos para cada video.

Se observa que la tasa de deteccion es inferior a las alcanzadas con los métodos tradicionales
(seccion [3.1)), con tasas cercanas al 50 % en videos con muchas personas, mientras que la
media es de un 83,63 %. Esto se contrasta con la alta velocidad alcanzada por el método
implementado, ya que los métodos tradicionales requieren una gran capacidad de computo
para detectar a la mayoria de las personas y asi alcanzar grandes desempenos.

La principal causa del bajo desempeno es la reduccién de regiones de interés donde se
buscan personas, ya que la nube de puntos generada por el sensor RGB-D no representa a
todas las personas con suficientes puntos (ver Figura [4.2)), ya sea por oclusiones parciales,
por estar a grandes distancias de las personas, interferencia infrarroja, etc.

Figura 4.2: Personas no seleccionadas como Region de Interés para la deteccion.

Por otro lado, la deteccion del objetivo alcanza un desempeno mucho mayor. Esto se debe
a que el sistema esta enfocado en detectar al objetivo en la mayoria de los casos, donde éste
se encuentra frente al robot dentro de un rango de distancias acotado, en lugar de detectar
a todas las personas dentro del campo de vision.
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Tabla 4.2: Desempeno de la detecciéon de personas.

Tasa de Detecciéon

Tasa de Deteccion

Video |- 3¢ Personas [ %] Precision | ] de Objetivo [ %]
VD1 51.21 97.89 97.83
VD2 54.26 98.37 96.24
VD3 54.55 98.51 98.76
VAO1 68.33 82.00 95.34
VA02 90.00 95.74 90.00
VAO03 87.30 91.67 81.25
VA04 93.22 94.82 88.89
VAO05 87.50 91.30 80.00
VAO06 87.10 87.10 87.10
VAO7 100 90.32 100
VAO08 90.77 96.72 85.29
VA09 84.36 90.00 100
VA10 87.50 94.59 87.50
VA1l 87.88 96.67 88.00
VA12 95.65 100 90.63
VA13 87.01 97.10 82.35
VA14 86.67 92.86 85.22
VA15 84.75 100 84.75
VA16 85.53 97.01 85.53
VA17 85.90 99.26 86.25
VA18 88.55 95.29 88.55
VA19 77.84 94.38 95.08
VA20 85.93 91.87 95.80
VA21 80.37 93.53 91.28
VA22 96.12 93.23 95.51
VA23 89.71 83.56 89.71
VA24 89.89 86.70 96.36
Media 83.63 93.72 90.49
Std 12.40 4.78 5.87
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4.3. Desempeno en el Tracking

El segundo moédulo, correspondiente al tracking de personas, se evalué mediante la can-
tidad de ID Switches y la métrica MOTA [67]. Los ID Switches indican la cantidad de
identidades diferentes asignadas a una misma persona, ya sea por un intercambio de identi-
dad (correspondiente a los tracks) entre dos o mas personas, o por la creacion de un nuevo
track para una persona que ya tenia un track asignado. Mientras que la métrica MOTA, para
el caso de tracking de multiples objetos, contabiliza los errores cometidos en el tracking (/D
Switches), falsos positivos, y falsos negativos sobre todos los frames de video [68].

FN,+ FP,+ID_SW,)

2l
MOTA=1- =4
>, Gy

(4.3)

Donde para el frame t, G; es el nimero de personas presente, F'IN; el niimero de falsos
negativos, F'P, el nimero de falsos positivos, y ID _SW; el ntimero de ID Switches. Un
desempeno ideal es ID Switches =0, y MOTA = 100 %.

En la Figura 4.3 se muestran los resultados obtenidos al evaluar el médulo del tracking en
los videos disponibles. Se observa que generalmente existe una alta cantidad de ID Switches,
pues este modulo no es capaz de re-encontrar personas identificadas en momentos anteriores
pero que dejaron de ser vistas por instantes (e.g. oclusiones). La causa de esto es que no se
puede asociar la posicion y velocidad antigua con la nueva, ya que hay un lapso de tiempo
en que no se tiene informacién de la persona. Ademés, rara vez puede suceder que, si dos
personas muy cercanas acaban de ser detectadas y asignadas a dos nuevos tracks, puede que
el clasificador de color (seccion no alcance a entrenarse correctamente, ocasionando
errores en la asociacion entre ambas personas.

Por otro lado, el valor del MOTA no es cercano al 100 % debido al desempenio del modulo
anterior, que no es capaz de detectar a la totalidad de las personas pues esta implementado
con la finalidad de detectar al objetivo en lugar de todas las personas.
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ID Switches

(a) ID Switches de cada video.

100

MOTA [%]

(b) MOTA obtenido para cada video.

Figura 4.3: Resultados del médulo de tracking de personas.

4.4. Desempeno en el Reconocimiento del Objetivo

El altimo moédulo de procesamiento de imégenes, corresponde al reconocimiento del ob-
jetivo. Para este caso se evalud si se pudo re-encontrar al objetivo luego de perderlo, junto
con la cantidad de tiempo que se demord en re-encontrarlo. Para un seguimiento exitoso del
objetivo, éste debe ser reencontrado a la brevedad, y nunca confundirse con otra persona.

Las métricas utilizadas son el Ratio de reencuentro, y el tiempo medio no reconocido.
La primera métrica corresponde a la fraccion de re-encuentros logrados, con respecto a la
cantidad de veces que se perdi6 el objetivo. La segunda métrica corresponde al tiempo medio
desde que el objetivo perdido vuelve a aparecer en el campo de vision del robot, hasta que
es re-encontrado. La tercera métrica es el Cambio de Objetivo, que indica cuéntas veces se
identificé a otra persona como el objetivo, ocasionando que el seguimiento del objetivo falle.

En la Tabla [4.3] se muestran los resultados obtenidos al evaluar los videos en el sistema.
Se observa que en la mayoria de las veces se re-encuentra al objetivo cada vez que se pierde,
y el tiempo requerido para esto es menos a 1 segundo, lo que es aceptable para la ejecucion
del sistema en tiempo real y una rapida reacciéon del robot.

o4



Tabla 4.3: Desempeno del reconocimiento del objetivo.

Video Ratio de Tiempo Medio de Cambio de
Reencuentro [ %] | Objetivo No Reconocido[s|* | Objetivo
VD1 100 0.00 0
VD2 100 0.00 0
VD3 100 0.00 0
VAO01 100 1.00 0
VAO02 100 0.00 0
VAO03 100 1.00 0
VA04 100 0.50 0
VAO05 50.00 5.50 0
VAO06 100 0.00 0
VAO7 100 5.50 0
VA0S 100 1.00 0
VA09 100 4.00 0
VA10 100 0.50 0
VA1l 100 5.00 0
VA12 100 1.75 0
VA13 100 1.50 0
VA14 75.00 7.00 0
VA15 100 1.25 0
VA16 100 1.08 0
VA17 83.33 3.83 2
VA18 100 0.50 0
VA19 100 0.50 0
VA20 100 0.69 1
VA21 100 1.57 0
VA22 100 0.50 1
VA23 100 0.50 0
VA24 100 0.81 0
Media 92.01 1.90 0.17
Std 22.72 2.03 0.48

* Las mediciones se realizaron cada 0.5 segundos, por lo que el tiempo minimo perdido
(distinto de 0) es de 0.5 [s].
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Con el fin de comparar el sistema con métodos tradicionales, se gener6 un conjunto de
graficos que indican la deteccion del objetivo a lo largo de los frames. En particular, los
videos VD1, VD2, y VD3 fueron evaluados anteriormente en [2] con diferentes métodos,
alcanzando los mejores resultados con el detector de torsos de personas HOG1/2, pero a 0,41

fps (inviable para ejecutar en tiempo real) en una maquina de caracteristicas similares a un
Pentium Dual-Core 2.80GHz, 4 GB de memoria RAM [69].

En la Figura[4.4]se muestran las comparaciones graficas realizadas, donde se observa que el
desempeno del sistema implementado es similar al mejor resultado de [2] y al Ground Truth,
sin considerar que el sistema implementado tiene una velocidad mucho mayor. En los anexos
se presentan las graficas generadas para los demés videos.

Junto con los graficos, se compararon las tasas de deteccion DR del objetivo de la seccion
[£.2] con las obtenidas en [2] (ver Tabla[4.4). Con esto se confirma cuantitativamente que el
método implementado puede competir con los mejores detectores evaluados, logrando a su
vez funcionar en tiempo real.

Tabla 4.4: Tasas de detecciéon del moédulo de deteccion de personas implementado
vs otros métodos.

VD1 - Tasa de | VD2 - Tasa de | VD3 - Tasa de . Tiempo de
Deteccion | %] | Deteccion [%] | Deteccion | %] Media [7%] | Std [ %] Procesamiento [fps]
Laser 73.50 68.42 9.10 50.34 35.81 1,507.91*
Kinect 42.05 58.08 37.39 45.84 10.85 77.52%
HOG 60.90 71.71 26.18 52.93 23.79 0.40*
HOG1/2 100 93.51 98.94 97.48 3.48 0.41*
TDK 24.50 16.82 23.32 21.55 4.14 14.40%*
CT 16.07 17.67 27.18 20.31 6.01 31.12*
Sistema 97.83 98.37 98.76 97.61 1.27 12.42%*
Implementado

* Tiempo obtenido en una maquina de caracteristicas similares a un Pentium Dual-Core
CPU 2.80GHz, 4 GB de memoria RAM.
** Tiempo obtenido en una maquina Intel(R) Core(TM) i5-6200U CPU 2.30GHz, 8 GB de
memoria RAM.
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(e) VD3 con Sistema implementado.
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Figura 4.4: Comparacion de [2] con el sistema implementado. Se indican las de-
tecciones acumuladas del objetivo, y cuando hay presencia de oclusiones. Los
resultados varian levemente debido a la diferencia de la frecuencia de muestreo.
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4.5. Actuacion del Robot

El dltimo moédulo, encargado de la actuacion del robot, solamente fue medido cualita-
tivamente debido a las dificultades para realizar mediciones precisas en los escenarios. No
obstante, se observo que el comportamiento definido cumplié con los requisitos para reali-
zar un correcto seguimiento de la persona; cuando la persona se alejaba, Pepper avanzaba;
cuando la persona se perdia fuera del rango de distancias cercanas, Pepper comenzaba la
bisqueda e iba a la dltima posicién donde vio a la persona; etc.

Es importante destacar que el movimiento de Pepper fue generalmente fluido, evitando
la aparicion de distorsiones en la imagen debido a movimientos bruscos (ver Figura . No
obstante, el sistema resulta robusto a movimientos bruscos por cortos periodos de tiempo,
ya que el tracking permite ausencia de la persona en algunos frames.

Figura 4.5: Distorsiones en la imagen por movimiento rapido del robot. Dificulta
la deteccion del objetivo.

Por dltimo, el modulo encargado de la navegacion de Pepper resulté extremadamente
importante, ya que es el encargado de evadir obstaculos y lograr un efectivo seguimiento del
objetivo. Es por ello que, si no se tiene la capacidad de navegar a través de una gran cantidad
de obstaculos, la escena por donde el robot de servicio realice el seguimiento de la persona
debe adecuarse especificamente para la tarea del seguimiento.

o8



Conclusion

El procesamiento digital de imégenes se puede utilizar para resolver multiples problemas
en diferentes industrias, como la mineria, salud, manufactura, etc. Este trabajo se enfocé en
el area de aplicaciones para los robots de servicio, convirtiendo a las imagenes en un sentido
cognitivo de forma similar, en parte, a la del ser humano. En particular, en este trabajo se
replico la tarea de seguir, con el robot de servicio Pepper, a una persona que se mueve por
el espacio, otorgandole al primero la posibilidad de, en un futuro, convertirse en un asistente
personal ya sea para facilitar informacién, o incluso para transportar objetos.

Se logré implementar exitosamente un sistema de seguimiento de una persona, capaz de
ejecutarse en tiempo real sin la necesidad de anadir una GPU como unidad de procesamiento,
con una tasa de deteccion del objetivo que compite con los métodos clasicos del estado del
arte (que no necesariamente son capaces de ejecutarse en tiempo real). Cabe destacar que
el seguimiento de una persona es un problema no resuelto al 100 %, donde constantemente
se estdn buscando nuevas soluciones. Esta es una de las razones por la que el sistema se
dividié por moédulos, de manera de facilitar la integracion de métodos recientes con un mejor
desempeno.

El problema se desglos6é en 4 bloques principales, con lo que se entendi6 la importancia
de cada uno de ellos. Por lo tanto, la solucién se dividié en 4 moédulos, cada uno con una
funciéon determinada. El primer moédulo es el encargado de detectar al objetivo y a las demas
personas; mientras més personas detecte, el siguiente bloque podra tener un mejor desempeno.
El segundo médulo asocia identidades a las detecciones obtenidas a lo largo del tiempo, siendo
capaz de distinguir entre dos personas que se encuentran simultaneamente en el frame. El
tercer moédulo se enfoca en reconocer al objetivo cuando el médulo anterior perdi6 la identidad
original del objetivo. El cuarto moédulo es el que envia las instrucciones de movimiento,
para que Pepper navegue en pos del objetivo. Es importante mencionar que los tltimos dos
modulos deben ser mas estrictos pues si generan informacién incorrecta, pueden hacer que el
seguimiento falle completamente. Por otro lado, los primeros médulos son més permisivos ya
que los ultimos acttan como filtros; por ejemplo, el sistema considera que el primer modulo
puede fallar en la deteccion del objetivo en algunos frames, pues eventualmente volvera a
detectarlo y reconocerlo.

El sistema generalmente funcion6 como debia: es robusto a las oclusiones parciales y
totales pues es capaz de re-identificar al objetivo aunque haya pasado una gran cantidad
de tiempo, permite que haya cambios de iluminaciéon en el recorrido de Pepper debido al
entrenamiento online para discriminar al objetivo de las demés personas, y ademés se enfoca
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en las caracteristicas de objetivo que lo hacen diferente de los deméas para evitar errores en
el reconocimiento. Uno de los puntos criticos del sistema es la capacidad de re-identificar
al objetivo, lo que generalmente se resuelve en menos de 1 segundo una vez que el objetivo
vuelve a entrar en el campo de vision de Pepper, que se considera aceptable para la ejecucion
en tiempo real. No obstante, hubo algunas ocasiones en que no se logré reconocer al objetivo
debido a variaciones considerables de iluminacion (luego de reaparecer en el campo de vision
de Pepper), y en un par de casos confundié al objetivo con otra persona a causa del breve
tiempo en que se entrend la discriminaciéon del objetivo vs otras personas, y a la similitud
entre sus caracteristicas. Como conclusion de lo anterior, se tiene que se puede continuar
iterando en el desarrollo del sistema, verificando qué conjunto de caracteristicas es més til
para discriminar, re-entrenando el detector de personas sélo con imégenes obtenidas con
Pepper, etc.

La soluciéon al problema depende en gran medida de las caracteristicas del robot, tanto
de hardware como de software. En este caso se tiene una camara RGBD a la altura de la
cabeza de Pepper que es capaz de rotar en azimut y elevacion, y sensores Laser a la altura
de las pantorrillas. En base a los sensores anteriores se disenoé el sistema. Por ejemplo, se
aprovecho la informacion de profundidad para disminuir el tiempo de procesamiento a pesar
de las limitaciones de distancia e interferencia que posee.

Como trabajo futuro se propone fundamentalmente la utilizacién de redes neuronales con-
volucionales en los distintos modulos, ya que con técnicas emergentes se ha ido aumentando
el performance con respecto a las métricas de detecciéon y al tiempo de procesamiento reque-
rido, sobre todo con aceleradores como la GPU. Incluso se pueden utilizar las redes para la
extraccion de caracteristicas dedicadas al tracking y reconocimiento de objetos. La integra-
cion de esta tecnologia es factible, ya que se puede aprovechar el proyecto de la mochila de
Pepper que le anade capacidad de computo.

En este trabajo no se aprovecho la retroalimentacion de la navegacion de Pepper con la
vision computacional que reconoce al objetivo. Esto da la posibilidad de explorar mejoras
en la localizacion del robot con respecto al objetivo, ya sea llevando todas las posiciones
relativas a un mapa global, o incluso para prevenir que el objetivo salga del campo de vision
del robot.

Por tltimo, se propone generar una gran base de datos con situaciones reales en las que
se puede ver afectado Pepper, con lo que se tendria un conjunto de datos idéneo para el
entrenamiento del sistema, maximizando su desempeno especificamente para el robot de
servicio.
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Anexo A

Parametros utilizados

El sistema implementado utiliza una gran cantidad de parametros, cuyos valores se eligie-
ron como indica la literatura, o en otros casos, empiricamente dependiendo de su desempeno.
Estos se encuentran ordenados de acuerdo al médulo al que pertenecen. En las siguientes
secciones se muestran las descripciones los parametros més relevantes, junto con su valor

elegido.

A.1. Estimacion de plano de tierra

Tabla A.1: Pardmetros para la estimaciéon de plano de tierra.

Nombre Descripcion Valor
vowel  size Distancia minima (en metros) entre puntos para filtrar la 0.06
- nube de puntos.
Umbral para decidir si el plano de tierra estimado es lo
aris_y thr | suficientemente horizontal. Esto sucede si se cumple la 0.70
condicion B > azis_y_thr, de acuerdo a la ecuacion .
Umbral de distancia (en metros) de un punto de la nube de
puntos a un modelo del plano generado en RANSAC. Si la
€ . : : 0.20
distancia es menor al umbral, entonces se considera ese punto
como perteneciente al plano en cuestion.
La cantidad minima de puntos que satisfacen la ecuacion del
consensus | plano de acuerdo a ¢, para que el modelo del 200
plano sea aceptado con RANSAC.
- Fraccion de inliers vs outliers minima requerida para aceptar 0.15
el modelo estimado con RANSAC. ’
N Numero de veces que RANSAC puede repetirse. 1000
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A.2. Segmentacién de nube de puntos

Tabla A.2: Pardmetros para la segmentacion de la nube de puntos.

Nombre Descripcion Valor
Distancia maxima (en metros) entre puntos para pertenecer al 0.10

d th :
- mismo cluster.
max_points | Nimero maximo de puntos que pertenecen a un mismo cluster. | 5000

min__points | Nimero minimo de puntos que pertenecen a un mismo cluster. 30
d_intima | Distancia intima (en metros). Distancia minima entre cabezas. | 0.30
h_max Altura méaxima (en metros) de una persona. 2.3
h_min Altura minima (en metros) de una persona. 1.3

A.3. Asociacion de informacion

Tabla A.3: Parametros para la asociacion de informacion.

Nombre Descripcion Valor
« Ponderaciéon para la distancia de Mahalanobis DE\’/} 0.35
Ié] Ponderaciéon para la confidencia de el clasificador de color Ci)’zlzme -0.20
v Ponderacion para la confidencia de el clasificador de personas ¢}, /5 | -0.18

A.4. Clasificador online de color para la asociacion de
informacién

Tabla A.4: Parametros para el clasificador online para la asociacién de informa-

cion.

Nombre Descripcion Valor

B Nimero de bines por canal. 16
N Numero de clasificadores débiles. 36
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A.5.

Extraccion de caracteristicas

Tabla A.5: Parametros para la extraccion de caracteristicas.

Nombre Descripcion Valor
B _H Numero de bines del canal H para los histogramas HS. 18
B S Numero de bines del canal S para los histogramas HS. 0
BV Ntimero de bines del histograma V. 8
B CSLBP Numero de bines para cada histograma CSBLP. 16
N CSLBP Nﬁrpero de histogramas CSLBF extraidos de la imagen, que se 16
- divide en celdas de igual tamano.
B den_bordes | Numero de bines del histograma de densidad de bordes. 32
B _des_bordes | Nuimero de bines del histograma del descriptor de bordes 5
B _gradiente | Numero de bines de los histogramas de gradiente X e Y. 32
A.6. Almacenamiento de muestras
Tabla A.6: Parametros para el almacenamiento de muestras.
Nombre Descripcién Valor
Umbral para que se almacene una muestra positiva con mayor o igual
T _low C 0.2
- disimilitud.
+ high Umbral para que se almacene una muestra negativa con mayor o igual 0.5
- disimilitud, cuando no esta presente el objetivo.
N neg | Numero de muestras negativas almacenadas. 20
N pos | Numero de muestras positivas almacenadas. )

A.7. Entrenamiento online

Tabla A.7: Parametros para el entrenamiento online.

Nombre Descripcion Valor

Q Tasa de aprendizaje para el ajuste de los pesos wy | 0.5
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A.8.

Actuacion del Robot

Tabla A.8: Parametros para la actuacion del robot.

cumplido el tiempo, el robot solicita ayuda.

Nombre Descripcion Valor
Distancia maxima (en metros) a la que se debe encontrar una persona
d max . L 2.5
- para convertirse en el objetivo.
pitch | Inclinacion de la cabeza de Pepper (en radianes) con respecto al suelo. | 0.03
4 lost Distancia maxima (en metros) de pérdida del objetivo a la que Pepper 9.0
— s6lo debe girar sobre su eje, en primera instancia. ’
timeout Tiempo méximo (en segundos) para buscar al objetivo. Una vez 3.0
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Anexo B

Analisis de caracteristicas para la
discriminacioén del objetivo

En [3] se realiza un anélisis de las caracteristicas utiles para discriminar a una persona
(objetivo) de las demés. Bajo la premisa de utilizar un reducido conjunto de caracteristicas
para la discriminacion, se efectia un anélisis de informaciéon mutua entre las caracteristicas
(Figura [B.2). La informacién mutua est4 definida como:

MI(X,Y) = Z Zp(x,y)log (M) (B.1)

S pi(z)p2(y)

Donde p;(z) es la probabilidad de que la caracteristica X tome el valor x, ps(y) es la
probabilidad de que la caracteristica Y tome el valor y, y p(z,y) es la probabilidad conjunta
de obtener X =z, Y = y en la misma imagen.

Luego se agrupan incrementalmente las caracteristicas para calcular el f-score del conjunto.
El orden de agrupacion consiste en elegir la primera caracteristica del ranking (heuristicamen-
te), mientras que la segunda es la con menor informacién mutua con respecto a la primera.
Para las demas caracteristicas se utiliza la misma regla, es decir, la caracteristica n-ésima se
elige dependiendo de la informacién mutua con respecto a la caracteristica (n — 1)-ésima.
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Figura B.1: f-score obtenido cuando las caracteristicas son anadidas incremental-
mente para discriminar al objetivo, ordenadas de acuerdo a la minima informacién
mutua entre la caracteristica actual y la anterior. Figura obtenida de [3].
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Anexo C
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