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Resumen

Las texturas dindmicas son secuencias de imagenes de escenas dinamicas que
presentan propiedades de regularidad temporal en un sentido estadistico. Inclu-
yen, por ejemplo, olas de mar, humo, torbellinos, fuego o follaje, pero también
objetos en movimiento con una “forma definida”, como flores o banderas fla-
meando. Este trabajo presenta una caracterizacion de este tipo de secuencias
de video y plantea los problemas de modelado, aprendizaje, sintesis, reconoci-
miento y segmentacion.

Dado que, en ausencia de conocimiento previo adicional, el problema de re-
construccién visual de imagenes es realmente complejo, no se intenta inferir el
modelo fisico que genera las imagenes. En su lugar se analizan las secuencias de
las iméagenes inicamente como senales visuales, mediante la construccién de un
marco de trabajo estadistico que se basa en disciplinas como el anélisis de series
de tiempo.

Se propone un modelo estadistico y se expone un método para aprender sus
parametros en el sentido de maxima verosimilitud o de varianza minima del
error de prediccién. Se derivan procedimientos de inferencia eficientes en for-
ma cerrada para el aprendizaje de estadisticas de segundo orden. Después de
aprender un modelo, éste puede ser utilizado para extrapolar o predecir nueva
informacién de las imagenes, tanto en el dominio temporal como espacial. Se
analiza el significado de los pardametros del modelo y se muestra como pueden
ser manipulados para controlar o animar una simulacién.

Utilizando la geometria de los subespacios y la teoria de reconocimiento de
patrones, se deriva una técnica para discriminar entre modelos y construir un
sistema de reconocimiento. Adicionalmente, mediante la combinacién de estos
resultados con un marco variacional, se disenia un método de segmentacién ca-
paz de dividir una secuencia de video en regiones caracterizadas por diferentes
estadisticas espacio-temporales.

Una limitacién significativa del modelo de texturas dindmicas es su inca-
pacidad para proporcionar una percepcion de descomposicién en zonas, donde
cada una pertenece a un proceso visual semanticamente diferente. Se observa
que, mientras el modelo de texturas dindmicas es inapropiado para este tipo de
escenas, el marco generador subyacente si lo es. De hecho, texturas dindmicas
superpuestas pueden ser tenidas en cuenta, aumentando el modelo probabilisti-
co con una variable “oculta” discreta que posea una serie de estados igual al
nimero de texturas y que codifique cudl de ellos es responsable de una determi-
nada pieza espacio-temporal del volumen del video. De esta manera, el volumen
de video se puede modelar como una simple textura dindmica, condicionado al
estado de la variable oculta. Esto conduce a una extensién natural del modelo de
texturas dindmicas, una miztura de texturas dindmicas, o mixtura de sistemas
dindamicos lineales, que es estudiada en este trabajo.



La aplicaciéon de una mixtura de texturas dindmicas a la segmentacién re-
quiere la descomposicién del video en una coleccién de pequenos parches espacio-
temporales, que luego son agrupados. El cardcter “local” de esta representacion
de video es problematica para la segmentacion de texturas que son homogéneas
globalmente, pero que exhiben una variacién sustancial entre ubicaciones veci-
nas, tales como el movimiento de rotacién del agua en un remolino. Adems4s,
las segmentaciones basadas en parches tienen una baja precision en los limites,
debido a las fronteras artificiales de los parches subyacentes, y la dificultad de
asignar un parche que se superpone en varias regiones de cualquiera de ellos.

Existe también otro modelo, el de capas de texturas dindmicas, que represen-
ta los videos como una coleccién de capas, ofreciendo un modelo verdaderamente
“global” de la apariencia y la dindmica de cada capa y evita la incertidumbre en
los limites. Este se logra, de manera similar a las mixturas de texturas dinami-
cas, agregando al modelo original de texturas dindmicas una variable “oculta”
discreta que permite la asignacion de diferentes comportamientos a diferentes
regiones del video. La variable oculta es modelada como un Campo Aleatorio de
Markov para asegurar la suavidad espacial de las regiones. Condicionada por el
estado de esta variable oculta, cada regién del video no es més que una textura
dindmica. Con la introduccién de una representaciéon dindmica compartida para
todos los pixeles de una regién, el nuevo modelo es una representacién en capas.

Ademsds de la introduccion de los modelos de mixturas de texturas dindmi-
cas y capas de texturas dindmicas como modelos generativos de video, se de-
rivan los algoritmos de expectation-maximization (EM) para la estimacién de
méxima verosimilitud de los pardmetros de ambos. Se demuestra, asimismo, la
aplicabilidad y los inconvenientes que presentan los modelos para la solucién de
problemas de visién tradicionalmente dificiles, que van desde la agrupacién de
secuencias de trafico automovilistico hasta la segmentacion de secuencias que
contienen multiples texturas dindmicas.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. El problema

Generalmente, una imagen alcanza para adquirir suficiente conocimiento de
una escena para realizar una tarea especifica. En otros casos, por el contrario,
la descripcién semantica deseada del mundo sélo se puede deducir a través del
andlisis de un grupo de imagenes de la misma escena, tomadas desde diferentes
posiciones y/o instantes de tiempo. Por ejemplo, si se necesita determinar si
hay un coche estacionado en una esquina, o si hay una bandera en lo alto de un
edificio, una imagen de la escena seria suficiente para dar la respuesta correcta.
En cambio, si es necesario recuperar la estructura tridimensional del coche o de
la bandera (en ausencia de informacién previa), como minimo deberiamos dis-
poner de dos iméagenes tomadas desde diferentes posiciones, para componer una
visién estéreo. Por 1ltimo, si lo que se necesita es establecer si el coche se mueve
con velocidad constante en un intervalo de tiempo determinado, o detectar la
presencia de viento y clasificar su intensidad como tranquilo, ligero, moderado o
fuerte al mirar la bandera, deberiamos analizar toda una secuencia de imagenes,
y esto es porque la informacién que queremos extraer se codifica no sélo en la
forma sino también en la dindmica.

En este trabajo estamos interesados en el anélisis de secuencias de imagenes
de escenas que muestran cambios en el tiempo en su geometria y/o radiometria®.
Estas secuencias de video tienen ciertas propiedades visuales y dindmicas y las
denominamos procesos visuales dindmicos.

1.2. Las texturas dinamicas como modelo

Para analizar los procesos visuales dinamicos necesitamos un modelo que
los describa. En principio, para entender totalmente las propiedades del pro-
ceso visual dindmico, teniendo en cuenta nuestras mediciones (una secuencia
finita de imdgenes), tenemos que recuperar el modelo fisico de la escena que

1La radiometria es la medida de radiacién éptica electromagnética. Abarca todas las lon-
gitudes de onda del espectro electromagnético. Por el contrario, la fotometria sélo se ocupa
de la parte visible del espectro, la que puede percibir el ojo humano.



se ha generado. Por desgracia, es bien sabido que la reconstruccién conjunta
de la radiometria, la geometria y la dindmica de la escena (problema de la re-
construccién visual) es intrinsecamente un problema mal formulado: a partir de
cualquier nimero (finito) de imégenes no es posible recuperar de forma unica
todas las incégnitas (forma, pose, reflectancia, distribucién de la luz, y movi-
miento). Esto significa que siempre es posible construir escenas con diferente
radiometria, geometria y dindmica que dan origen a las mismas imagenes. Por
ejemplo, una secuencia de imagenes del mar al atardecer podria haber sido ori-
ginada por una forma muy compleja y dindmica (la superficie del mar) con
propiedades constantes de reflectancia (material homogéneo, agua) o también
por una forma muy sencilla (por ejemplo, una pantalla de televisién), con una
dindmica no homogénea de resplandor (la senal espacio-temporal televisada).

Los modelos que se proponen en este trabajo no son modelos de la escena
sino modelos estadisticos de la senal de video, es decir, de la secuencia de image-
nes en si. En general, los modelos estadisticos no logran captar correctamente la
radiometria, geometria y dindmica de la escena. En su lugar, capturan una mez-
cla de las tres que es equivalente al modelo fisico subyacente de la escena, una
vez que el modelo estadistico es “visualizado” como una secuencia de imagenes.
Asimismo, la mayor parte del trabajo se dedica a la clase de procesos dindmi-
cos visuales que presentan algin tipo de regularidad temporal. Tales procesos
visuales dindmicos incluyen, por ejemplo, las secuencias de fuego, humo, agua,
hojas o flores en el viento, las nubes, multitudes de personas que caminan, etc,
y nos referiremos a ellos como texturas dindmicas [Dor05].

1.3. Aplicaciones

La construccién de modelos basados en video para procesos visuales dindmi-
cos, capaces de predecir o extrapolar nuevas imagenes, tiene un amplio campo
de aplicacién, que pasamos a analizar.

1.3.1. Edicion

Una vez aprendido un modelo generativo, dada una secuencia de imagenes
de entrenamiento, se puede recrear la secuencia original. De manera similar, si
se modifican los pardmetros del modelo y luego se sintetiza, se obtienen nuevas
secuencias de video. En el capitulo 2 se describen los algoritmos para llevarlo a
cabo.

Las capacidades de los modelos podrian ser utilizadas en las dreas juegos,
animacién y efectos especiales para cine y televisién. Por ejemplo, se podria
animar la foto de una cascada o una bandera en una pagina web, o bien rellenar
un mundo virtual con fuego, nubes, agua, fuentes y banderas, y nunca repetir
la mismas imagenes en diferentes momentos y lugares.

1.3.2. Compresién

La compresion de video consiste en la asignacion de secuencias de video a
cadenas de digitos binarios. Un codificador de video produce cadenas binarias



cuya longitud es, en promedio, mucho menor que la representacién candnica
original de las imdgenes. Para mejorar el rendimiento de la codificacién de las
nuevas aplicaciones multimedia, los estandares MPEG-4 y MPEG-7 especifican
que una secuencia de video se compone de objetos de video significativos con ca-
racteristicas homogéneas, como ser intensidad, color, direccién del movimiento
u otro tipo de patrén visual predefinido, posiblemente con un significado de ma-
yor nivel seméntico. Esta descomposicién se puede lograr por medio de analisis
de video jerarquico contra un diccionario de clases de modelos. Este marco de
trabajo proporciona una contribucion 1til a muchos aspectos de este problema,
como la segmentacion, reconocimiento y aprendizaje de modelos simples que
pueden ser empleados para representar algunos de los elementos constitutivos
de una secuencia de video.

1.3.3. Reconocimiento

Los modelos generativos para los procesos visuales dinamicos se pueden uti-
lizar para realizar tareas de deteccion y clasificacién automaética que son aptas,
por ejemplo, para vigilancia por video y monitoreo ambiental o de habitat. Este
marco de modelado también puede ser 1til para construir sistemas que moni-
toreen grandes dreas de forma remota mediante la colocacién de cdmaras en
puntos estratégicos, para detectar la presencia de humo o fuego en un bosque
o actividad anormal en un estacionamiento o en un piscina o en el medio del
océano (por ejemplo, si alguien se estd ahogando).

La busqueda en bases de datos de video (obtencién de video) es otra drea
donde el reconocimiento de la dindmica de los procesos visuales es fundamental.
Implica la capacidad de extraer y describir algunos o todos los componentes
espaciales y temporales de un video.

1.3.4. Segmentacién

La segmentacion de una imagen es el proceso de asignacion de una etiqueta
a cada pixel, de modo que los pixeles que comparten la misma etiqueta también
tengan caracteristicas visuales similares, dando lugar a distintas particiones. El
objetivo es simplificar y/o cambiar la representacién de la imagen en otra mds
significativa y mas facil de analizar. Se utiliza tanto para localizar objetos como
para encontrar los limites de estos dentro de la imagen. La definiciéon anterior
puede ser extendida a secuencias de imagenes, teniendo en cuenta, ademas de
sus caracteristicas visuales, el comportamiento de los pixeles a lo largo del tiem-

po.

Los modelos de procesos visuales dindmicos se pueden utilizar para la parti-
cién del dominio espacio-temporal de una secuencia de video en regiones, cada
una de las cuales se considera como homogénea con respecto a sus propiedades
espacio-temporales. Abordar este importante problema no sélo es tutil para la
obtencién de video basado en contenido, sino también para otras tareas como
navegacion robética, vigilancia por video, restauracién, ediciéon y compresion.



1.4. Organizacion

El trabajo se encuentra organizado como se describe a continuacién. En el
capitulo 2 se presenta el método de texturas dindmicas aplicado tanto para la
edicién como para segmentacién de video. En los capitulos 3 y 4 se desarro-
llan dos extensiones del modelo de texturas dinamicas: las mixturas de texturas
dindmicas y las capas de texturas dindmicas. Estas variantes del modelo de tex-
turas dindmicas estdn orientadas a obtener un rendimiento mayor en lo referido
a problemas de segmentaciéon de video. En el capitulo 5 se realizan pruebas
utilizando los algoritmos de segmentacion de texturas dindmicas, mixturas de
texturas dindmicas y capas de texturas dindmicas sobre distintos tipos de vi-
deos sintéticos y reales. En el capitulo 6 se exponen las conclusiones y posibles
desarrollos futuros. Por ultimo se presenta un anexo A, donde se exponen varios
de los algoritmos y métodos que son utilizados en los capitulos. Este sirve como
una referencia rapida -pero no exhaustiva- con el objetivo de dar una nocién de
cada tépico.



Capitulo 2

Texturas dinamicas

En este capitulo se analizan las texturas dindmicas [Dor05], cudl es su modelo
y cudles son las caracteristicas particulares de ellas. El objetivo es entender cémo
“funciona” una textura dindmica y cémo puede ser utilizada para representar un
video. Asimismo se presenta un método subdéptimo para el aprendizaje de una
textura dindmica a partir de un video observado. Adicionalmente, se muestra
otra utilidad para las texturas dinamicas, como ser la edicién de video.

En la Seccién 2.1 se presenta el modelo matemético para representar una tex-
tura dindmica y sus parametros. Luego, en la Seccién 2.2, una solucién subdpti-
ma para aprender los pardmetros del modelo a partir de un video. En la Sec-
cién 2.3 se muestra como pueden ser utilizados los pardmetros de la textura
dindmica para editar video. Finalmente, en la Seccién 2.4, cémo se puede seg-
mentar un video por medio de texturas dindmicas, por medio de segmentacion
basada en regiones.

2.1. El modelo

Se propone un modelo (ver Figura 2.1) de representaciéon de video basado en
dos componentes (dos procesos estocdsticos) bien diferenciadas. Una componen-
te, denominada “visual”, que controla la apariencia de los cuadros observados, y
otra componente, denominada “dinamica”, que controla el comportamiento de
los cuadros observados. La componente dindmica es representada como un pro-
ceso de estados ocultos. Esta componente genera un estado para cada instante
de tiempo, que luego utiliza la componente visual para generar un cuadro obser-
vado. Se denominan “estados ocultos” a los estados de la componente dindmica
porque estos no se pueden observar, a diferencia de los cuadros del video, que
s{ son observables.

Se define z; € R™ como los estados ocultos, e y; € R™ como los cuadros
observados (tipicamente m >> n ), y estdn relacionados a través del sistema
dindmico lineal definido por:
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Figura 2.1: Modelo de representacion de textura dinamica. La variable x; repre-
senta el estado de la textura dindmica para el instante ¢, y determina el estado
de la variable observada y; para el mismo instante.

{$t+1 = Axy + vy (2.1)

ye = Coy + wy

donde A € R™*" es la matriz de transicién de estados y C € R™*™ es la matriz
de observacion. Ademés, las variables aleatorias v; ~ N (0,Q) y w; ~ N (0, R)
representan el ruido percibido, donde Q € ST y R € ST (S _’fr el conjunto de ma-
trices k-simétricas definidas-positivas). Generalmente se asume R = r1,,, siendo
I,,, la matriz identidad de orden m y r € R

Cabe destacar que para generar un estado x;, se necesita Unicamente la
matriz de transicién de estados A y los estados anteriores {x1,...,2z:—1}. Esto
significa que los estados ocultos z; “evolucionan” de forma independiente de los
cuadros y;. No asi los cuadros y;, que son determinados por los estados x; y la
matriz de observacién C'. El instante de tiempo t € N, varia entre 1 y 7, siendo
esta ultima la cantidad total de estados.

2.2. Estimacién de los parametros

La primera observacién con respecto al modelo es que la eleccion de las
matrices A, C, @, R no es tnica, en el sentido de que existen infinitas matri-
ces que dan lugar exactamente a los mismas muestras y(¢). Esto se puede ver
inmediatamente sustituyendo A con TAT!, C con CT~ 'y Q con TQT”, y
eligiendo como condicién inicial Tz1, donde T' € GL(n) es cualquier matriz de
n X n. En otras palabras, la base del estado-espacio es arbitraria, y un proce-
so cualquiera no tiene un unico modelo, pero si una clase de equivalencia de
modelos R = {[A] = TAT 1[C] = CT~%[Q] = TQTT|T € GL(n)}. Para
poder identificar un modelo tnico de una muestra y(t), es necesario elegir un
representante de cada clase de equivalencia: cada uno de ellos es llamado una
realizacion candnica del modelo, en el sentido de que no depende de la eleccion
de la base del estado-tiempo.

Ya que existen muchas opciones posibles a la hora de definir el modelo,
se busca una “a medida” porque es importante que el modelo tenga ciertas
propiedades. Una de ellas es la reduccién dimensional (utilizar un n) :

m >> n; rango(C) = n, (2.2)



y otra, que las columnas de C sean ortonormales:
ctc=1,, (2.3)

donde I,, es la matriz identidad de dimensién n x n. Esta propiedad se utiliza
luego para obtener los pardmetros del modelo.

El problema propuesto puede ser formulado como: dadas las mediciones de
una muestra del proceso y(1),...,y(7); 7 >> n, estimar A,C,R,Q, un mode-
lo candnico del proceso {y(t)}. Idealmente, se busca la solucién de méxima-
verosimilitud:

A(7),C(),Q(7), R(r) = argA%%pr(y(l)7 (7)) (2.4)

En la literatura de teoria de identificacién de sistemas [Lju99] existen so-
luciones éptimas de caracter asintdtico para este problema, en el sentido de
maxima verosimilitud. Pero dada la dimensién de los problemas que se tratan
(los pixeles de una serie de imdgenes que forman el video) estas soluciones no
son aptas por el tiempo de respuesta necesario para obtener los resultados. Es
por ello que se propone una soluciéon subdéptima que respeta las propiedades
anteriormente expuestas.

2.2.1. Solucién suboptima

La solucién subéptima hallada utiliza la descomposicién en valores singula-
res o SVD [GVLI6], que es una manera eficiente, aunque no exacta, de obtener
los parametros del sistema que cumplen con los requisitos.

Sean

Y7 = [y(1),...,y(7)] € R™*7 una observacién

X7 = [z(1),...,xz(7)] € R™*" una secuencia de estados (2.6)
Se busca que
Yy = CX] (2.7)

donde C' € R™*" cumpliendo C*'C' = I, por lo asumido en (2.3).

Se define
Y7 =UusvT (2.8)

como la descomposicién SVD donde U € R™*" (UTU = I,,), V e R™*" (VTV =
I,) vy ¥ = diag{o1, ...0,} con los valores singulares {o; }. Considerar el problema
de encontrar la mejor estimacién de C, en el sentido de la norma Frobenius (A.1):

C(r), X(t) = arg min |[Y7 ~ CX||p. (2.9)
IR
Se puede observar inmediatamente que la tnica solucién, por la propiedad
SVD de aproximacion de rango fijo, estd dada por:

Cr)=U, X(r)=xV7. (2.10)



De manera similar, A puede ser determinada de forma 1nica, en el sentido
de Frobenius, resolviendo:

A — 2 T T—1
A—argrrﬂnHXQ — AX] HF, (2.11)
donde X7 = [z(1),...,x(7)] € R™*" que se resuelve utilizando (2.12):
A(r) = X3 (X777, (2.12)

Tener en cuenta que lo que se calcula en 2.12 es la pseudo-inversa, ya que la
matriz X7 ' no es necesariamente cuadrada.

Finalmente, se calculan las matrices de covarianza R (ruido de entrada de
la variable observada) y @ (ruido de entrada de la variable oculta), que pueden
ser estimadas como:

T

R(r) == a(i)ir(i)" (2.13)

Or) = = " ai)oi)?, (2.14)
donde
B(t) = y(t) - Cn) (2.15)

B(t) = 2(t+1) — A(1)2(t). (2.16)

En todo momento se asume que el orden del modelo estd determinado por

un n dado. En la préctica, esto tiene que ser inferido. Una manera empirica para
calcular el orden del modelo es a través de sus valores singulares, descartando
aquellos que estén por debajo de un umbral. Como umbral se puede utilizar una
constante o una cota, como la diferencia entre dos valores singulares adyacentes.

2.3. Edicién

Si bien no es el objetivo del trabajo, la edicién de video a través de textu-
ras dindmicas es de gran utilidad para comprender mejor las propiedades del
proceso visual. Esto explica cémo se conectan la estructura y la intensidad de
los parametros del modelo a la apariencia del proceso visual. Un ejemplo de los
resultados que se pueden obtener por medio de la edicién de video con texturas
dindmicas se puede apreciar en la Figura 2.2.

Hasta el momento, sabemos que el procedimiento de aprendizaje de la Sec-
cién 2.2 produce las matrices /Al, C’, Q, R que se pueden utilizar para sintetizar
y generar un video {f (t)}. En principio puede resultar obvio que, si se realiza
cualquier cambio sobre los parametros, se obtenga como resultado un nuevo vi-
deo, distinto del original. Pero la modificacién arbitraria raramente genera una
secuencia de imagenes similares a un fenémeno real. De hecho, A debe ser esta-
ble (autovalores dentro del circulo complejo unitario) y C debe tener columnas
ortogonales (para obtener una realizacién canénica). Las matrices Q. R no se
analizan (aunque como se ha mencionado introducen cambios en la secuencia
resultante) ya que representan los ruidos de las componentes visual y dindmica
correspondientemente.
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Figura 2.2: Resultados de la edicién de un video con humo. Se muestra el mismo
instante de tiempo ¢ de cuatro videos. El primero de ellos es el original (a), y
los restantes fueron sintetizados a partir del original, duplicando el valor de las
escalas gruesas (b), medias (c) y finas (d) respectivamente.

2.3.1. Componentes visuales

La matriz C tiene en sus columnas las primeras n componentes principales.
Estas componentes son, por construcciéon, una base ortonormal que cubre un
subespacio en R™. Ademds, estdn ordenadas de la primera a la iltima columna,
de forma que se incrementa la frecuencia espacial que representan. Por lo tanto,
las primeras componentes (las primeras columnas de C') representan las escalas
espaciales gruesas del patrén de la textura y las ultimas (las tltimas columnas
de C) representan las més finas.

Teniendo en cuenta lo anterior podemos realizar cierto tipo de manipula-
cién. Se puede deformar el subespacio cubierto por las componentes principales
cambiando los “pesos” a cada una de ellas. Es decir, esto se hace substituyendo
la matriz C por otra matriz C' = C'W, siendo W € R™*™ una matriz diagonal
con wi ...w, numeros reales positivos como elementos de su diagonal. Luego,
lo tnico que resta es sintetizar utilizando la matriz modificada.

2.3.2. Componentes dinamicas

Intuitivamente, si se quisiera duplicar la velocidad de un video se podria
reemplazar la matriz de transicién A por A = AA, ya que de esta manera al
realizar un cambio de estado se obtendria AAxz(t) = Az(t + 1) = z(t + 2) (asu-
miendo que no hay ruido). Més alld de que no es la solucién exacta, es una
buena aproximacién.

Para alterar la velocidad adecuadamente, primero se tiene que descomponer
A = VAV~!, donde A y V son respectivamente las matrices de autovalores
y autovectores. Luego, se pasa A a coordenadas polares {|\;|exp(v;)}iz1.. n.
Multiplicando cada angulo por una constante de velocidad (2, se obtiene el
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efecto buscado:
i = (2.17)

Por ejemplo, queremos duplicar la velocidad, entonces utilizamos como constan-
te de velocidad ) = 2

El motivo por el cual utilizar potencias no funciona, es que la potencia A®,
ademsas de modificar los angulos 2);, modifica también las distancias |\;|?, lo
que no es correcto salvo que todas las distancias sean 1.

2.4. Segmentacién

En esta Seccién se estudia el problema de la segmentaciéon de una secuencia
de imagenes basado en el modelo de la Seccién 2.1.

La segmentacién de un video consiste en particionar el dominio de una ima-
gen, en dos o mas regiones disjuntas, donde las regiones no varian en el tiempo.
Se espera que los elementos presentes en una region estén relacionados entre si,
es decir, que tengan un comportamiento similar. O sea, cada regiéon debe repre-
sentar un fenémeno diferente, ya sea, por su dindmica y/o por su apariencia.

El método de segmentacién que se propone, utiliza un algoritmo de seg-
mentaciéon de imégenes. El método de segmentacion de imégenes agrupan los
pixeles de acuerdo a su intensidad. En este caso, en vez de utilizar la intensidad
del pixel, se utiliza la distancia (definida en la Subseccién 2.4.1) entre el modelo
del pixel y un modelo de referencia. En realidad, una vez calculadas las distan-
cias se puede utilizar cualquier técnica de segmentacién de imégenes.

Antes de proceder con la formalizacién del problema, cabe senalar que la
segmentacién es totalmente dependiente de la clase de los modelos elegidos. Di-
ferentes modelos resultan en diferentes particiones de la escena, y no hay un
resultado correcto o incorrecto. En tultima instancia, la utilidad del método de
segmentacién depende de qué tan bien el modelo elegido captura la “esencia”
de la escena. Esto significa que, si no se tiene un modelo preciso para empezar,
esta correspondencia no puede ser garantizada.

Los modelos de referencia pueden ser conocidos, cuando se sabe lo que se
espera encontrar en la escena (fuego, agua, etc), o no. En el primer caso seria
sencillo segmentar, ya que se calculan las distancias a los pixeles y luego se
agrupan utilizando la distancia minima. El segundo es méas complejo, ya que ni
siquiera se sabe cudntas clases estdn presentes en la escena. En nuestro trabajo,
se asume que los modelos de referencia son conocido, como lo es para un sistema
supervisado.
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2.4.1. Distancia entre texturas dinamicas

Para calcular la distancia entre dos texturas dindmicas se utilizan inicamen-
te los pardmetros {A,C}, ya que se considera que dos procesos con diferente
ruido son equivalentes.

Como funcién de distancia se podria utilizar simplemente la norma Frobe-
nius, pero los resultados que se obtienen tomando esta medida son bastante
pobres. Debido a esto, se utilizan los dngulos principales que se forman entre
los subespacios de los modelos de las texturas dinamicas.

Sean S y Sp dos subespacios de dimensién p y ¢ (p > ¢), respectivamente,
y sean A € R™*P y B € R™*? gus representaciones matriciales. Definimos los
dngulos principales entre los subespacios Sa y Sp, O € [0, 5];k = {1,...,q}, de
la siguiente manera:

) 2T AT By|
cosfp = max ——————
»||A B
reky | Azllz]| Byllz
|I£ATByk|
=—=——"""— vparak=1,...,¢q
[ Az |2l Bykl2
sujeto a:
Tk 7é Oa Yk 7é 07

wF AT Azy, =y B"By, =0, parai=1,....k —1,

donde las matrices A y B tienen rango completo (linealmente independientes).

La definicién anterior nos sirve para calcular la distancia entre dos modelos,
My = (41,C1) y My = (A3, Cs), por medio de sus matrices de observabilidad
infinita. La matriz de observabilidad infinita se define como:

C

CA
cA2| =0 e RX" (2.18)

y es una forma de describir tanto la dindmica como la apariencia del modelo en
una sola matriz, ya que:

o es] | e
2 z(2
3(3) ~ |cz3)| & |cAz| z(1) = O z(1)

Dado que el modelo se genera a partir de una entrada finita Y € R™*7, el
tamano de la matriz de observabilidad es O € R™"*™, donde m es la cantidad
de filas por columnas de los cuadros, y 7 es la cantidad de cuadros del video de
entrada. Esto no afecta la cantidad de dngulos, ya que estos dependen del rango
de las matrices, que sigue siendo n.
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Los dngulos principales entre los subespacios O; y Oz son obtenidos resol-
viendo el siguiente problema de autovalores generalizado [CCMMO00]:

ol R Ik

sujeto a:
2T AT Az = y"BTBy = 1.

Al resolver este sistema se obtienen 2n autovalores reales. Si se asume que
estan ordenados en forma descendente:

AL > o 2 Aop
se puede demostrar que:
A1 =cosfy,...,\, =cosb, >0,
Aoy = — 0801, ..., App1 = —cos b,

Finalmente, se utiliza como distancia entre dos modelos de texturas dinami-
cas My y Mo, la distancia de Martin [Mar00], definida de la siguiente manera:

ol
2 —

La distancia de Martin calcula la distancia entre los modelos M; y M, uti-
lizando los dngulos principales que forman los subespacios de sus matrices de
observabilidad, O; y O;.

También es posible utilizar la distancia de Finsler [Wei00], que utiliza séla-
mente el mas grande de los angulos:

dp = 61, (2.20)

pero esta ultima muestra resultados méas pobres.

2.4.2. Segmentacién basada en regiones

Ahora que se ha definido la funcién de distancia (2.19) entre dos texturas
dindmicas, se puede proceder a detallar el procedimiento para llevar a cabo la
segmentacién de un video que presente, al menos, dos fenémenos relevantes.

El método en cuestion primero genera una imagen a partir del video, que
luego es segmentada utilizando una técnica de segmentacién para imagenes. Es-
ta imagen codifica en cada uno de sus pixeles la apariencia y dindmica de cada
posicion del video a lo largo del tiempo, y es por esto que el resultado de la
segmentacién sobre esta imagen resuelve la segmentacién sobre el video. Ahora
se procede a detallar el algoritmo.
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Figura 2.3: Célculo de la firma para un pixel z. (a) Dado un pixel  de la imagen.
(b) Se toma una vecindad espacio-temporal alrededor de z. (¢) Se aprenden los
pardmetros del modelo A(x) y C(x). (d) Se calcula la matriz de observabilidad
O(x) (2.18). (e) Utilizando el modelo de referencia O(xy), se calcula la distancia
a O(x), obteniendo la firma para z.

Sea Q2 C R? el dominio de una imagen y {£2;};=1. n una particién de 2 en
N regiones disjuntas:

N
Q=JUyQnQ; =0 parai+#j (2.21)

i=1

Se calcula la “firma” espacio-temporal (ver Figura 2.3) para cada pixel z € Q.
Esto se realiza tomando la vecindad B(z) C  alrededor de x, aprendiendo los
pardmetros A(z) y C(z) y ejecutando el procedimiento de la Seccién 2.2. Con
estos se genera O(x) por medio de la ecuacién (2.18). Finalmente, la firma! para
cada pixel z es obtenida calculando la distancia (2.19) entre el modelo O(x) y
un modelo de referencia O(zg)

(@) = 4 (O(x), 0(a0)) = [ % (2.92)

La segmentacién de €2 en regiones disjuntas {2; con firmas constantes s; € R™
se obtiene minimizando la funcién de costo

E(T,{s:}) Z/ )2dz + v|T| (2.23)

119

simultdneamente con respecto a los descriptores de la regién {s;}, que modelan
el valor medio de firma para cada regién, y con respecto al borde I', que separa
las regiones. La primera componente busca que los elementos de la regién sean
similares (apariencia y comportamiento), mientras la segunda, que el borde de
la regién sea minimo. v se utiliza para indicar qué tan importante es el tamano

del borde.

De ahora en adelante, todas las clases de soluciones se restringen al caso
particular de segmentacién de dos regiones, aunque se puede extender para tres

1Como firma también se podria utilizar un vector formado por los d4ngulos entre los subes-
pacios de los modelos, o cualquier otra medida que nos indique que tan similares son dos
modelos entre si.

15



0 mas regiones.

Para la implementacion del borde I' se utiliza la representaciéon basada en
conjuntos de nivel implicito [CSV00]. Entonces se define el borde I' como el
conjunto de nivel cero de una funcién ¢ : 2 — R:

I' ={z € Ql¢(z) = 0}, (2.24)

La motivacién de ¢ es dar informacién acerca de las regiones. En los lugares
donde ¢ > 0 se encuentran los pixeles que pertenecen a una de las regiones,
mientras que en ¢ < 0 la otra. Y cuando ¢ = 0, se presenta el borde.

Ahora se puede ver como queda la funcién de costo utilizando conjuntos de
nivel:

ﬂ@@b=/@@—afﬂ@w

Q

+/M@—@F0—mem

Q
+ [T (2.25)
donde
1 sig>0
H(¢) = {0 S 6 <0 (2.26)

Se puede observar como H(¢) anula los pixeles que estdn fuera de la region
a la que pertenecen. Esto es necesario ya que las integrales abarcan todo 2.

Ahora, se derivan cada una de las variables de la funcién de costo, para
hallar los minimos. Esto requiere de dos etapas:

= Estimacion de la firma media.
Para un ¢ fijo, se minimiza con respecto a las firmas {s;} de las regiones,
lo que equivale a calcular la firma media de los pixeles de cada regién:

O (COL R GV
JH(@)dz” J( = H(¢))dz

= Evolucién de los bordes.
Para {s;} fijos, la minimizacién de la funcién ¢ puede ser llevar a cabo
por medio de un descenso de gradiente dado por:

% =4(¢) [W <|§ZZ|> + (5 —52)% — (s — 51)° (2.28)

(2.27)

Iterando entre estas dos etapas se obtienen las regiones que minimizan la
funcién de costo, lo que conduce al resultado buscado, la segmentacion de video
en regiones disjuntas.

En el Capitulo 5 se pueden observar los resultados del algoritmo de segmen-
tacién basado en regiones aplicado a distintas clases de videos.
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Capitulo 3

Mixturas de texturas
dinamicas

3.1. El modelo

Como se ha visto en el Capitulo 2, una textura dindmica es un modelo gene-
rativo tanto para la apariencia como para la dindmica de un video. Esta formado
por un proceso aleatorio conteniendo una variable observada ¥;, que representa
la apariencia (cuadro de video en el instante ¢), y una variable de estado oculta
x¢, que representa la dindmica (evolucién del video en el tiempo). Las variables
observadas y de estado estan relacionadas a través del Sistema Dindmico Lineal
(SDL) definido por:

{It-i-l :Axt—th (3 1)

yr = Cay + wy

donde z; € R™ e y; € R™. El pardmetro A € R"*" es una matriz de
transiciéon de estado y C' € R™*™ es una matriz de observacién. Los procesos
generadores de ruido v; y wy tienen distribucién normal con media cero y co-
varianza Q y R, respectivamente, es decir, v; ~ N(0,Q) y wy ~ N(0,R). A
este modelo se lo extiende para que soporte un estado inicial z; de media p y
covarianza arbitraria S, o sea, x1 ~ N (u, S). Esto permite capturar variabili-
dad en el primer cuadro. Por lo tanto, una textura dinamica queda definida por

0= {A,Q,C,R,N7S}~

De esta definicién se desprende que las distribuciones del estado inicial, del
estado condicional y de la observacién condicional son:

p(z1) = G(z1, 1, S), (3.2)
p(xe|ri1) = Gz, Az, Q), (3.3)
p(ytlze) = Gy, Cay, R), (3.4)

donde G(z, p, ) = (2m)~"/2|x|~1/2e~zlle=nl% s una distribucién gaussiana n-
dimensional, y ||z||% = 27Xz es la distancia Mahalanobis con respecto a la
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matriz de covarianza Y.

Habiendo definido lo anterior, y dado que ] = (x1,--- ,2,)% es la secuencia
de estados e y] = (y1,---,¥y-)T es la secuencia de observaciones (cuadros de
video), la funcién de distribucién conjunta es:

T

p],y7) = pa1) [ [ p(xelzia) ] plyelae) (3.5)

t=1

Bajo el modelo de mixturas de texturas dindmicas [CV08] (ver Figura 3.1),
el video observado proviene de una de K texturas dindmicas, donde cada una de
éstas tiene probabilidad mayor a cero de ocurrencia. Esta es una extension ttil
para dos clases de aplicaciones. La primera involucra video que es homogéneo
a cada instante, pero que tiene estadisticas que cambian a lo largo del tiempo.
Por ejemplo, el problema de agrupar un conjunto de videos tomados de una
camara fija en una autopista. Més alla que el video muestra trafico moviéndose
a velocidad homogénea, la apariencia exacta de cada secuencia es controlada
por la cantidad de congestion. Diferentes grados de congestion pueden ser re-
presentados por diferentes texturas dindmicas. La segunda involucra video no
homogéneo, esto es, compuesto de multiples procesos que pueden ser indivi-
dualmente modelados como texturas dinamicas con diferentes parametros. Por
ejemplo, en una escena que contiene fuego y humo, un parche de video tomado
al azar del video contendrd fuego o humo, y una colecciéon de parches de vi-
deo puede ser representada como una muestra de una mixtura de dos texturas
dindmicas.

Almodelo de texturas dindmicas se agrega la variable z ~ multinomial(a;, ...

K . [
con ». 1oy =1 Asimismo, ahora tenemos K pardmetros de componentes de
texturas dindmicas {©1,...,0k}. La finalidad de z es indicar cudl de las K
texturas dindmicas se utiliza para representar a la secuencia observada y;.

La probabilidad de una secuencia observada y; bajo este modelo es:
K
i) = aipilz =), (3.6)
j=1

donde p(y]|z = j) es la probabilidad del video, dado que se utiliza la j-ésima
textura dinamica.

Ahora, el sistema de ecuaciones de la mixtura de texturas dindamicas es:

(3.7)

T = Aoy + vy
ye = Coxy + wy

donde la variable aleatoria z indica la componente de textura de donde provienen
las observaciones (el video). La condicién inicial estd dada por x1 ~ N (1, S,) y
los ruidos por vy ~ N(0,Q,) y wy ~ N (0, R,). Las distribuciones condicionales
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Figura 3.1: Las mixturas de texturas dindmicas. La variable observada y es el
proceso de pixeles observados, mientras que x es el proceso de estados ocultos.
Existen K procesos ocultos donde la variable oculta z; indica de qué componente
de textura dindmica proviene la muestra de video (y;).

de los estados y las observaciones, dado el indice de la componente z, son:

p(I’1|Z) = G(gjlmuza SZ); (38)
p(xt\wt—hz) = G(xthzxt—lan)v .
p(yelae, 2) = Gy, Coy, R2), (3.10)

y la funcién de distribucién conjunta es:

T

p(z7,y1,2) = p(2)p(z1]2) Hp(xtkntflv z) Hp(yt|1't7 z) (3.11)

t=1

3.2. Estimacion de los parametros

Estimar los parametros del modelo utilizando como entrada sola una se-
cuencia de video observada no tiene sentido, ya que para realizar esto solo es
necesaria una sola textura dindmica. En realidad, lo que se busca es hallar los
parametros de K texturas dindmicas que mejor se “ajusten” a un conjunto de
N secuencias de video, donde generalmente N >> K.

Por lo tanto, dado un conjunto de N variables aleatorias i.i.d. (secuencias de
video) {yW}¥ |, nos gustaria aprender los pardmetros © = {A,Q,C, R, u, S}
de una mixtura de texturas dindmicas que mejor se ajustan a la informacién,
en el sentido de maxima verosimilitud, esto es:

N
* ‘ (7).
) argmgxglogp(y ;0) (3.12)

Cuando la probabilidad de la distribuciéon depende de las variables ocultas,
la solucién de maxima verosimilitud puede ser encontrada con el algoritmo EM
(ver Apéndice A.2). El algoritmo EM es un método iterativo para hallar la in-
formacidn faltante (variables ocultas y pardmetros del modelo) por medio de la
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informacién observada (variables observadas). Este algoritmo alterna entre una
etapa donde se calculan las esperanzas de las variable ocultas, y otra donde se
calculan los parametros del modelo.

Para la mixtura de texturas dindmicas, la informacién observada es el con-
junto de secuencias de video {;zﬂ”}ﬁi17 y la informacién que falta es:

1. La asignacién z(* de cada secuencia a una componente de mixtura.
2. La secuencia de estados ocultos (! que genera y(?).
3. Los parametros © de las K componentes de texturas dindmicas.

El algoritmo EM para mixturas de texturas dindmicas, en cada iteracién
calcula:

Etapa E:  Q(0;0) =Ey . o(logp(X,Y,Z;0)) (3.13)
Etapa M: o = arg mgx Q(©;0) (3.14)

donde p(X,Y, Z;O) es la probabilidad de todas las observaciones, estados ocul-
tos y asignacién de variables ocultas, parametrizadas por ©. Se asume que las
observaciones son independientes y tienen media cero, aunque el algoritmo pue-
de ser extendido para el caso de medias distintas de cero.

En (3.15) se define el logaritmo de la verosimilitud de toda la informacién,
que es utilizado en las etapas E y M, para obtener los pardametros de la distri-
bucioén.

Se introduce el vector z; € {0,1}% tal que 2;5 = 1 81y sblo si 20 = j, como
es comtn en EM [DLR77]. Su finalidad es anular los términos de la funcién que
no pertenecen a una componente de la mixtura dada.

UX,)Y,Z) Zlogp y®, 2() (3.15)

_ Zlo ﬁ [ (20,59,20 = )] (3.16)
=1 j=1

= Z z; ;j log {ajp (Jcl )|z(’) = j) (3.17)
.3

Lo (0102, =) T (208,20 =)

= Z Zi [log a; +logp (xgi)|z(i) = j) (3.18)
.3

+ > togp (2”22, 20 = j) + 3" 1ogp (470l 2 = J)]
t=2 t=1

Si se observan las funciones de probabilidad de (3.8)-(3.10), las sumas de los
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logaritmos de la probabilidades condicionales son de la forma:

d
Za, j Z log G(by, ¢, Mj) = —§(t1 —to+1)log 271'2&1‘)]‘ (3.19)

t=to ,J

Zam S b= eyl Dol o los M)

t=to i,

Dado que el primer término no depende de los pardmetros de la mixtura
de texturas dindmicas, no tiene efecto en la maximizacién de la etapa M y es
por eso que puede ser descartado. Sustituyendo cada una de las funciones de
probabilidad gaussiana, se obtiene:

(XY, Z) Zz” log a; (3.20)
-3 Zzw log |S;| - Zzwnxl — nl3,
NS e Sl — Aaf 1R,
5 t=2

2,3
T 1 a i i
— 32 mglog Ryl = 5>z )l — Cia I,
i, 1,7 t=1

y luego, ya que ||z]|4 = 2787 e = tr(2TS o) = tr[E L (zaT)):

UX,Y,Z) Zz” log o (3.21)
~3 Z z; ; log | .S}
sztr[ (P = a0 gt o )|
—3 Z z; j log | Rj|
R )
~r1 Zzzj log |Q;|
Z Zij th [ ( tt Pt(,?flA;r - AjPzEQflT + Ath(i)LtlA]Tﬂ
donde P = GOy B — a0,y

3.2.1. Etapa E

La etapa E del algoritmo EM consiste en tomar la esperanza de (3.21) con-
dicionada por la informacién observada y los pardmetros estimados actuales ©.
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Se puede observar que cada término de ¢(X,Y, Z) es de la forma z; ; f (@, y®),
para una funcién f de (9 y y(), y su esperanza es:

Ex ziy (Zi,jf(x(i)ay(i))) (3.22)

=Ezy (Ex|y,z (Zi,jf(fﬂ(i),y(i)))) (

=E,) 0 (Ex<z‘>\y<i>7z<i> (Zi,jf(ﬂﬁ(i)»y(i))) (3.24)
(

=p(zi; = Uy By yo 0= (f(z(i), y(i))) :

3.23)

3.25)
donde (3.24) se sigue de la asuncién de que las observaciones son independientes.

Para el primer término de (3.25), (zl = 1|y) es la probabilidad a poste-
riori de z(¥ = j dada la observacién 3

2ij = p(ziy = 1y?) = p(z? = jly@) (3.26)
. ap(y@]z) =)
Zi,j - K .
Dok arp(y Dz = k)
Las funciones de f(z(®,5®) son a lo sumo cuadréticas para z(?). Por lo tanto,

el segundo término de (3.25) s6lo depende del primer y segundo momento de
los estados condicionados en 3 y la componente j:

(3.27)

70 _
Thi = Em)‘y(i),z(i):j

p(E) (3)
Pt RV ]E,_,(i)‘y(i),z(i)=j (Pt,t) ’ (3-29)

@ ()
Ptlt 1 = Ez(my(i),zu):j (Pt,ztfl) . (3.30)

xil)) ) (3.28)

Estos son calculados utilizando el filtro Kalman de suavizado A.3, que estima
la media y covarianza del estado z(? condicionado a la observacién y? y las
asignaciones z() = j:

70 _ (@)
Ty = Em)‘yu),zu):j (xt ), (3.31)
V(tﬁj = COV ) () (0 (xgl 7xt ) ) (3.32)
Vt(»?—l\j = COV () () (D (xgz)a$§1)1) (3.33)

Por lo tanto, los momentos de segundo orden de (3 29) y (3.30) son obtenidos
T
como: P® Vt(tL pNOP @7 y POy PNOPOR

titlj L5744 tt—1lj = Ttt— 1|J Ty5Te-1)4
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Aplicando la esperanza de (3.13) sobre (3.15) se obtiene la funcién:

Q(0,0) = (3.34)
K
1
-3 > tr (R (A —T;C) = CTT 4+ C;0,C7)]
Jj=1
1 & ;
-3 >t [Sj’l (nj — &y — €l + NJ‘MN?H
j=1
1 K
=5 Dt [QF (o — AT — 4,97 + A;6;A7)]
Jj=1
K A
ZN |:10g04] 5 log |R;| — 2 log Q] — log |5j] ;

definiendo las siguientes variables por comodidad:

G _ N, N T (@)
Nj=2201 % D=3 0050 1‘Ptt|g’
N a0 (4)
& =2im1 Zigd 1%;7 Y;= Zz 1 g D 2Pt tg_ﬁ
N 4 A i
N4 :Zz 1Zz,JP1|J)v ‘I’j :Zz 1Zw Zt 2Pt(t 1]57 (3-35)

N (T

Aj:Zz 120G i 1ytl)yt(l) J ¢j:Zz 120G Do t 1t 1]5°
— i) (1)

Fj—zz 120G 2 Y tz LTyj o

con las esperanzas condicionales (3.27)-(3.30).

3.2.2. Etapa M

En la etapa M del algoritmo EM, la parametrizacion del modelo es obtenida
maximizando la funcién Q tomando la derivada parcial con respecto a cada
parametro e igualando a cero. El problema de maximizacién con respecto a
cada parametro aparece de dos formas. La primera es una maximizacién con
respecto a una matriz cuadrada X:

* 7 1 —1 b
X" = argm)&(xx—itr(X A) — B log | X| (3.36)

Maximizando, tomando la derivada e igualando a cero, se obtiene la siguiente
solucién:

8% - %t (X71A) - glog |X| =0, (3.37)
%X*TATX*T - SX*T =0, (3.38)

AT —pxT =0, (3.39)

= X" = %A. (3.40)
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La segunda forma es una maximizacién con respecto a una matriz X de la
forma:

1
X*:mg%?fimHX—BXT—XBT+XCXUL (3.41)
donde D y C son matrices simétricas e invertibles. El maximo esta dado por:

0 1
—— — -tr [D(-BX" — XBT + XCXT)] =0, (3.42)

0X 2

1

—ieDB—LFB+IFXCT+DX0y=Q (3.43)
DB—-DXC =0, (3.44)
= X*=BC™" (3.45)

Los pardmetros 6ptimos se obtienen recolectando los parametros relevantes en
(3.34) y maximizando.

Por lo tanto, los parametros de las texturas dinamicas son actualizados de
acuerdo a (3.46), obteniendo el siguiente paso de actualizacién para cada com-
ponente j de la mixtura:

C; =T;®;', Ry =—— (A, -C;Ty),

=5
* =1 * 1 AT
AJ = \IJ]¢j B Q_j - (7_71)1\7]‘ (307 AJ\I/] )7
b A A R
N,
0= %

A continuacién se presenta un resumen de EM para mixturas de texturas
dindmicas.

Algorithm 1 EM para una mixtura de texturas dinamicas.

Require: N secuencias {y(i)}i]\il, K componentes.
{Inicializacién}
for j={1,...,K} do
Inicializar {©;, o; }
end for
repeat
{Expectacién}
fori={1,...,N}yji={1,...,K} do
Calcular las esperanzas de los estados ocultos con el filtro de suavizado
de Kalman utilizando y; y ©;
end for
{Maximizacién}
for j={1,...,K} do
Calcular los nuevos pardmetros {6, «;} de la componente
end for
until converge
Ensure: {0;,a;}1<,

La etapa de esperanza se basa en el filtro Kalman de suavizado para cal-
cular las esperanzas de las variables de estado oculto x;, dadas las secuencias

24



observadas y@, y 2) la verosimilitud de la observacién y(® dada la asignacién de
2. Luego, la etapa de maximizacién calcula los pardmetros de méxima vero-
similitud para cada componente j de textura promediando todas las secuencias
{y™}N,, ponderado por la probabilidad a posteriori de asignar z(9) = j.

3.3. Inicializacion

El algoritmo EM depende en gran medida de la inicializacién para producir
parametros estimados que sean precisos. En lo que resta de la seccién se pre-
sentan tres estrategias de inicializacién que han demostrado empiricamente ser
efectivas para el aprendizaje de mixturas de texturas dindmicas.

3.3.1. Semilla inicial

Si una agrupacién inicial se encuentra disponible (por ejemplo, si se tiene
un contorno inicial para segmentar regiones), cada componente de la textura es
aprendido utilizando el método para la estimacién de pardametros de texturas
dindmicas 2.2.

3.3.2. Caminos aleatorios

Se ejecuta el algoritmo EM para diferentes inicializaciones aleatorias. Luego,
se seleccionan los pardametros que mejor se ajusten a los datos teniendo en cuenta
la maxima-verosimilitud. Cada inicializacion se obtiene utilizando el método pa-
ra la estimacion de pardametros de texturas dindmicas 2.2, de muestra al azar de
los datos de entrada. La desventaja de este método es que no es deterministico.

3.3.3. Division de Componente

Se ejecuta el algoritmo EM incrementando la cantidad de componentes de
la mixtura hasta alcanzar el niimero deseado de componentes:
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Algorithm 2 Division de Componente para EM de mixturas de texturas
dindmicas.

Require: N secuencias {y}¥ |, K componentes.
for j={1,...,K} do
if j=1 then
Inicializar {©:} utilizando la estimacién de pardmetros de texturas
dindmicas 2.2 para una muestra de {y 1Y .
else
{Seleccién}
Seleccionar la componente {O; } con el mayor autovalor de @ (que peor
se ajusta al espacio de estados).
{Perturbacién}
Duplicar la componente {©;/} y perturbarla escalando 1.01 la columna
de C, asociada con la mayor varianza de S.
end if '
Ejecutar EM para {0/, cjr ), _,
end for
Ensure: {@j,aj}jK:l

3.4. Clasificacion

La clasificacién de video puede ser una herramienta til para descubrir patro-
nes de alto nivel en un flujo de video, por ejemplo, eventos recurrentes, eventos
con alta o baja probabilidad, eventos aislados, etc. Estas operaciones son de
gran interés practico para algunas clases de video con grupos de particulas,
donde se quiere entender video adquirido de un ambiente lleno de particulas.
En este contexto, la clasificacién de video se puede utilizar para problemas como
vigilancia, deteccién de cambios, sumarizacién de eventos o monitoreo remoto
de distintos tipo de ambientes. También puede ser aplicado a una base de da-
tos de videos para crear automaticamente una taxonomia de clases de video que
puede ser utilizada para organizar la base de datos o para la obtencién de video.

Utilizando mixturas de texturas dindmicas, un conjunto de secuencias de
video puede ser clasificado, primero aprendiendo la mixtura que mejor se ajusta
a las secuencias de video y luego asignando cada secuencia al componente de
la mixtura con la mayor probabilidad a posteriori de haberla generado, esto es,
etiquetando la secuencia y(9) con:

¢; = argméxlog p(y |z = j) + log o (3.47)
j

3.5. Segmentacion

La segmentacion de videos trata el problema de descomponer una secuen-
cia de video en una coleccién de regiones homogéneas. Aunque es sabido que
puede ser resuelto con modelos de mixturas y el algoritmo EM, el éxito de la
segmentacién depende de la habilidad del modelo de mixturas para capturar la
dimensién con la cual el video es estadisticamente homogéneo. Para texturas
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espacio-temporales (por ejemplo, videos de humo y fuego), los modelos tradi-
cionales de movimiento basados en mixturas no son aptos para capturar estas
dimensiones, debido a su incapacidad de considerar la naturaleza estocastica del
movimiento. La mixtura de texturas dinamicas extiende la aplicacién de los al-
goritmos de segmentacién basados en mixturas a videos compuestos de texturas
espacio-temporales. Como en la mayoria de las propuestas anteriores basadas en
mixturas aplicadas a segmentacion de video, el proceso consiste de dos etapas:
el modelo de la mixtura primero es aprendido y luego el video es segmentado
asignando ubicaciones del video a componentes de la mixtura.

En la etapa de aprendizaje, el video es representado como un conjunto de
parches. Para segmentacién de texturas espacio-temporales, un parche de dimen-
siones px px g es obtenido de cada ubicacién del video (o sobre una grilla regular
no solapada), donde p y ¢ deben ser suficientemente grandes para capturar la
caracteristicas distintivas de las componentes. Si el borde de la segmentacion
no cambia en el tiempo, ¢ puede ser igual a la longitud del video. Luego, el
conjunto de parches es agrupado utilizando el algoritmo EM. La segunda eta-
pa, la segmentacion, recorre las ubicaciones del video secuencialmente. En cada
posicion, un parche es extraido y asignado a una componente de la mixtura, de
acuerdo a (3.47). La ubicacién pertenece a la regién de segmentacion asociada
con esa clase.
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Capitulo 4

Capas de texturas
dinamicas

4.1. El modelo

En las capas de texturas dindmicas [CV09] se consideran videos compuestos
de varias texturas, por ejemplo, la combinacién de fuego, humo y agua. Este tipo
de video puede ser modelado codificando cada textura como una capa separada,
con su propia componente visual y dindmica. Diferentes regiones del volumen
espacio-temporal del video son asignados a cada textura y, condicionado por
esta asignacién, cada region evolucionard como una textura dindmica comin. O
sea, el video es una composicién de varias capas.

Para las capas de texturas dindmicas se utiliza el modelo grafico que se ob-
serva en la Figura 4.1. En este modelo existen K capas, cada una de las cuales
tiene una secuencia de estados ocultos (/) = {xgj )}tT:1 que evoluciona de forma
separada, donde 7 es la cantidad de cuadros del video, como cualquier textura
dindmica. El video Y = {y;}/, contiene m trayectorias de pixeles y; = {v; ¢ }7—1,
que son asociadas a una de las K capas a través de la variable oculta z;. La co-
leccién de variables ocultas Z = {z;}7; es modelada como un campo aleatorio

markoviano, para asegurar suavidad espacial al asignar las capas.

El sistema de ecuaciones de este modelo es:
{ afg_)l = A(j)ng) + vﬁj)
yie = Ol 4wy,
donde C’i(j ) € R*™ es la matriz de transformacién del estado oculto al pixel
observado. Los procesos de ruido son v,gj) ~ N(0,QW) y w; s ~ N(0,7)), y el

estado inicial est4 dado por xgj) ~ N (€9, QW), donde QW) € S7,r() e Ry, y
¢W) e R™.

Si se tienen las asignaciones de las capas, el modelo de capas de texturas
dindamicas es, sencillamente, una superposicion de texturas dindmicas definidas
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Figura 4.1: Las capas de texturas dindmicas. La variable z(/) es el proceso de
estados ocultos de una textura dinamica e y; es un proceso de pixeles observados.
La variable z; asigna y; a uno de los 2), y la coleccién {z;} es modelada como
un campo aleatorio markoviano.

sobre diferentes regiones del volumen del video. Estimar los parametros de las
capas de texturas dindmicas se reduce a estimar los parametros de la textura
dindmica correspondiente a cada regiéon. Cuando las asignaciones de las capas
son desconocidas, los pardmetros pueden ser obtenidos por medio del algoritmo
EM (ver Apéndice A.2).

4.1.1. Distribucién conjunta

Como es usual para modelos de mixturas, se introduce una variable indi-
cadora zl-(J ) con valor 1, si z; = 7, v 0, en caso contrario. El modelo de capas
asume que los estados ocultos X = {z )}le y las asignaciones de capa Z son
independientes, o sea, el comportamiento de las capas es independiente de su

ubicacion.

Asumiendo lo anterior, los factores de la distribucién conjunta son:

p(X, Y, Z) :p(Y|X, Z)p(X)p(Z) (4'1)
m K K

=TI p@ile@, 2 = )" [T )w(2).  (42)
i=1j=1 j=1

Asimismo, cada secuencia de estados es un proceso Gauss-Markov, con dis-
tribucion:

p(a9) = pla) [[ a2 (43)
=2
donde las densidades de los estados son:
p(x) = G, €D, QW) (4.4)
plee) = G, AV, QW) (45)
y Gz, p,%) = (27r)’”/2\E|f1/26*%“$*““% es una distribucién gaussiana n-
dimensional de media p y covarianza ¥, y ||z]|3 = 27X 1z es la distancia
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Mahalanobis con respecto a .

Las distribuciones de las trayectorias de los pixeles, condicionadas a una
secuencia de estados y a una asignacién de capas, son independientes y tienen
distribucién:

p(yilz D, 2 = j) = [ p(wielof”, 2 = j) (4.6)
t=1
pyislr? zi = j) = Gyie, CPa? 7)) (4.7)

Finalmente, las asignaciones de capa estan distribuidas como:

1 m
p(Z2) = z, H Vi(z:) H Viir(zi, 2i0), (4.8)
=1 (i,i")€e
donde ¢ es el conjunto de aristas del campo aleatorio markoviano, Z; una
constante de normalizacién (funcién de particién), y V; y Vi i+ son las funciones

de potencia de la forma:

K agl)azi =1,
) 2 )

Vizi) = [J (i)™ = : (4.9)

=1 aEK)a Zi = K7

K Z(j)z(j)
i\t Y1, % = Zir,

Vi (2, 200) = A = 4.10
b (220 22) 72}1(72) { Vo Zi F Zit (4.10)

donde V; es la probabilidad a priori de cada capa, mientras que V; ; da mayor
probabilidad a configuraciones de vecindarios donde los pixeles estdn en la mis-
ma capa.

En este trabajo se trata al campo aleatorio markoviano como un a priori
sobre Z, que controla la suavidad de las capas. Los parametros de las funciones
de potencia de cada capa pueden ser aprendidos, pero esto no es necesario.

4.2. Estimacién de los parametros con EM

Dado un video de entrenamiento Y, los pardmetros © = {Ci(j), AW () Q(j)}]K:1
de las capas de texturas dindmicas son aprendidos utilizando la verosimilitud
maxima:

O* = arg m@z)ix log p(Y) (4.11)
= arg mdx log Xzzp(Y, X,Z) (4.12)

Ya que la verosimilitud de los datos depende de variables ocultas (la secuen-
cia de estados X y las asignaciones de capa Z), este problema se puede resolver
por medio del algoritmo EM A.2, que itera entre:

Etapa E:  Q(0;0) =Ey y.0(logp(X,Y, Z;0)) (4.13)
Etapa M: o = arg m@a’ux Q(©;0) (4.14)
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donde log p(X,Y, Z; 0) es el logaritmo de la verosimilitud completa de los datos
parametrizado por O, y E Y|y:6 €8 la esperanza de X y Z, condicionada en Y

y parametrizada con la estimacién actual de 6.

4.2.1. Logaritmo de la verosimilitud completa

Partiendo de (4.2), el logaritmo de la verosimilitud completa de los datos es:

m K
logp(X.Y, Z) ZZz”Zlogp yialed 2 = j) (4.15)
=1 j=1 t=1
K
+Z<logp D) +Zlogp D 1)>
j=1 t=2
+logp(Z)

Usando los célculos (4.4), (4.5) y (4.7), y eliminando los términos que no
dependen de los pardmetros de © (que no se utilizan en el etapa M) se obtiene:

K m T
1 . .
op(X¥,2) =5 323 (I~ 010

j=11i=1 t=1

1 , .
+logrC ) QZ(lxﬁf’éﬂnzm

j=1
+ D llat” = A2y B + 7 log |@U>>,
t=2

donde ||z]|§ = 2T¥7'z. Se puede ver que p(Z) puede ser ignorado, ya que
los parametros del campo aleatorio markoviano son constantes. Finalmente, el
logaritmo de la probabilidad completa es:

1
Ing(X Y Z 2 Z Zzz(j) Z (7) (yz t 2:% tC G) (j) (417)

j=114i=1

. . T
+Ci(J)Pt(’Jt)Ci(J)> Zt [Q(n <P(J
DD _ g7 4 é»(j)g(j)T)}

K T
1 =1 ; ; \T
T 9 Z Z tr [Q(J) <Pt(,]t) + Pt(,]t)—lA(J)

j=1t=2

N T o ,
_ A(])Pt(,Jt)q + A(])Pt(J)l,tlA(J)T)]

K m
%Zsz)logr(]) — Zlog\Q(J)|

j=11i=1

. o
donde P} = z{” 20" y PO = a2l

=y
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4.2.2. Etapa E

Si se examina (4.17), se puede observar que la etapa E del algoritmo (4.13)
requiere esperanzas condicionales de dos formas:

EX,ZIY[f(I(j))] :EX|Y[f( (j))} (4.18)
Ex,ziv [z f(@D)] = Egpy [ Ex v,z 1F (@),

para alguna funcién f de =), donde E X|v,zi—; €S la esperanza condicional de
X dada la observacién Y, y que el iésimo pixel pertenezca a la capa j. O sea,
la etapa E requiere:

A(J) = Exylr (j)]v Aét(,jt) = EX\Y[Pt(]t)]’
AEJ; = Egvl), 0 Ptijt()f)l = Exy[PiL 1]() (4.19)
Atlljz - EX‘Y,Z,;:J ['rtj ]7 Pt;jt‘i = EX‘Y;Zl*J [Ptajt ]

Definiendo las siguientes variables por comodidad:

T =Y T2}
Pl = Zt 2Pt(]t) 1 Nj = 2211 731‘0)7
oV = Y t(t|z’ NON 153‘%)7 (4.20)
) = PO y%txi\z)v
y sustituyendo (4.20) y (4.17) en (4.13), se obtiene como resultado:
- I LN, o
Q(@,@)——§j:1m;zi <;yz,t (4.21)

_20r) 4 W ) Z“[Q(]) !

. R . . T AN . . . s
<P1<71>_x53>£m — g L e 4 gl

— D ADT _ AT | A(j)¢gj)A(j)T>]

K K
T NoT ,
52 log rtd) — §Zlog|Q(J)|
j=1 Jj=1
Dado que no se sabe a qué capa es asignado cada pixel, el calculo de las
esperanzas (4.19) requiere la marginalizacién sobre todas las configuraciones de
Z. Esto significa que la funcién Q es intratable. Dos posibles aproximaciones se
discuten en las secciones 4.3 y 4.4.

4.2.3. Etapa M

La maximizacién de la funcién Q con respecto a los parametros del modelo
origina dos tipos de problemas de optimizacién. El primero es una maximizacion
con respecto a una matriz cuadrada X de la forma:

1 b
X" = argm)éx—gtr(X_lA) ~3 log | X| (4.22)
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Tomando las derivadas e igualando a cero se obtiene:

aix - %tr(X‘lA) - glog |X| =0, (4.23)
%X‘TATX‘T - gX‘T =0, (4.24)
AT —pxT =0, (4.25)
= X" = %A. (4.26)
El segundo es una maximizacién con respecto a una matriz X de la forma:
X* = argmdx —%tr [D(-BXT — XxB" + XCX")], (4.27)
donde D y C son matrices simétricas e invertibles. El maximo esta dado por:
aix — %u« [D(-BXT - XB" + XxCX™)] =0, (4.28)
—%(—DB -D'B+DTXCT + DXC) =0, (4.29)
DB —-DXC =0, (4.30)
= X*=BC " (4.31)

Los pardmetros 6ptimos se obtienen recolectando los parametros relevantes en
(4.21) y maximizando.

Por lo tanto, la etapa de M (4.14) actualiza las estimaciones de los pardme-
tros maximizando la funcién Q. Como es usual, un méximo (local) se encuentra
tomando la derivada parcial con respecto a cada parametro e igualando a cero,
lo que nos lleva a:

NS T N —1
c =1 ol (4.32)

- @gﬂ)7
ok 1 & i NE
G* _ z () (Z 2 o) F(J))
r & i Yit i i |
TN; o t=1
QU =1 (pl(ﬂ) §<j>*(§<j>*)T Lol - A<j>*¢<j>T> ,

4.3. Inferencia aproximada por muestreo de Gibbs

Las esperanzas (4.19) necesitan probabilidades condicionales intratables. Por
ejemplo, P(X|Y) = >, P(X, Z|Y) requiere todas las posibles configuraciones
de Z, una operacion de complejidad exponencial con las dimensiones de un cam-
po aleatorio markoviano, intratable aiin para tamanos de ventana pequenas. Una
solucién comin a este problema es utilizar un generador de muestras de Gibbs
[GG8T] para obtener muestras de una distribucién a posteriori de p(X, Z|Y) y
aproximar las esperanzas promediando las muestras obtenidas. Dado un estado
inicial Z , el muestreo de Gibbs en cada iteracién alterna entre muestrear X de
p(X|Z,Y) y muestrear Z de p(Z|X,Y).
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4.3.1. Muestrear de p(Z|X,Y)

Usando las regla de Bayes la distribucién condicional p(Z|X,Y’) puede ser
reescrita como:

pX,Y,Z)  p(Y|X, Z)p(X)p(Z)

p(Z|IX,)Y) = WXY) (XY (4.33)
m K )
< p(v1X, 2)p(2) o« [ [T p(wila 2 = 4y

m
[V TT Vi(eozo)
=1 (i,i")€e

[€2)

m K
:HH{ () y|x(j),2¢=j)] ‘ H Vi (2, 2ir)

i=1j=1 (4,3")€e

Entonces, p(Z|X,Y) es equivalente a la funcién de probabilidad del campo alea-
torio markoviano de (4.8), pero con la funcién de potencia modificada Vj(z;) =
aPp(y;|2), z = ). Por lo tanto, las muestras de p(Z|X,Y) pueden ser obte-
nidas utilizando Monte Carlo para una grilla de un campo aleatorio markoviano

(GGST).

Gibbs MCMC

o—BE(w)
e PEw) 35)

donde w € €2 son todas las configuraciones posibles del sistema, {(w) = Y~ Ve (w)
es la energia potencial de w siendo V¢ la funcién de potencia, y 8 = 1/KT sien-
do K la constante de Boltzmann y T' la temperatura absoluta. La temperatura
se utiliza para elegir muestras que no son necesariamente mejores que la muestra
anterior.

Para aproximar Y, una variable de interés, tendriamos que calcular:

- Y (w)e—Bs(w)
- / Y (w)dr(w) = 2 (4.36)
Q Do e P
Ya que esto no puede ser realizado de forma analitica utilizamos el muestreo para
obtener un valor aproximado de Y. Para ello obtenemos muestras wy, wa, ..., wr

de my Y es aproximado utilizando medias ergodics:

1 &E
~ ; Y (wy) (4.37)

La toma de muestras es realizada de la siguiente forma. Dado un estado del
sistema al “instante” ¢, X (t), se toma otra configuracién 7 y se calcula el cambio
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de energia A& = £(n) — &£(X (t)) v la cantidad:

m(n) Ag
= = e (4.38)
§(X(1))
Si g > 1 se toma 7, por lo que X (¢ + 1) = n, mientras que si ¢ < 1 la transicién
es hecha con probabilidad ¢. O sea, se elige 0 < § < 1 de forma uniforme y se
elige X(t+1)=nsid <qgy X(t+1)=X(¢) en caso contrario.
Generalmente:

c

Tk)=—— 4.39
®) log(1 + k) (4.39)
con k€ {l...K}y C es una constante que comunmente estd en {3,4}.
1 . .
_ 1 fs = f, (estdn en la misma capa)
Vo = { —%, fs # fr (estén en distintas capas) (4.40)

Se toma una posicion de la grilla y se obtiene una muestra al azar para esa
posicién y luego se calcula la probabilidad para el cambio al nuevo estado con
la nueva muestra.

4.3.2. Muestrear de p(X|Z,Y)

Dados las asignaciones de capas Z, los pixeles son deterministicamente asig-
nados a procesos de estados. Por conveniencia, se define Z; = {i|z; = j} como el
conjunto de indices asignados a la capa j, y Y; = {y;|i € Z;} como el conjunto
correspondiente a los valores de los pixeles. Condicionando en Z, obtenemos:

K
p(X,¥12) = [ a9, 7;12). (1.41)

Notar que p(z\9),Y;|Z) es la distribucién de un sistema dindmico lineal con

pardmetros 6; = {AW),QW),CW, 1), €W}, donde CW) = [¢P] . Si mar-
‘€T,

ginalizamos (4.41) con respecto a X obtenemos: ’

K
p(Y|2) = [ »(¥512), (4.42)

j=1
donde p(Y;|Z) es la probabilidad de observar Y; del sistema dindmico lineal (:)j.

Finalmente, usando la regla de Bayes:

Cp(x,v|Z) I p),Y5]2)
p(X|Y,Z) = Y(Z) Hlep(leZ) (4.43)

Py, 2) (4.44)

—

Jj=1

O sea, tomar muestras de p(X|Y, Z) se reduce a tomar muestras de una secuencia
de estados zU) para cada p(x(j)|Yj,Z), que es la distribucién condicional de
2\9) dados los pixeles de Y; parametrizados por éj. Un algoritmo para calcular
eficientemente estas secuencias es el filtro de Kalman.
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4.3.3. Inferencia aproximada

El muestreo de Gibbs primero es “inicializado” con 100 iteraciones. Esto
permite a las muestras para {)~( . Z } converger a una distribucién a posteriori
p(X, Z|Y) verdadera. Las muestras subsecuentes, obtenidas luego cada cinco
iteraciones, son usadas para aproximar la inferencia.

Esperanzas aproximadas

Las esperanzas (4.19) son aproximadas promediando las muestras obtenidas
del muestreo de Gibbs, e.j., Ex|y[$§J)] ~ Zle[@”]s, donde [ﬁcgj)]s es el valor
de acgj ) en la s-ésima muestra, y S es el nimero de muestras.

Cota inferior en p(Y)

La convergencia del algoritmo EM es monitoreada siguiendo la probabilidad
de p(Y) de los datos observados. Mientras que esta probabilidad es intratable,
una cota inferior puede ser calculada sumando todas las configuraciones de Z
visitadas por el muestreo de Gibbs:

p(Y) =Y p(Y|2)p(2) = Y p(Y|1Z2)p(2), (4.45)

ZGZG

donde Z¢ es el conjunto de estados tinicos de Z visitados por el muestreo de
Gibbs, p(Z) es (4.8) y p(Y|Z) es (4.42), donde para cada observacién Yj, la
probabilidad de p(Y;|Z) es obtenida usando el filtro de Kalman con pardmetros
0; A.3. Como Z¢ tiende a las configuraciones con mayor probabilidad, la cota
en (4.45) es una buena aproximacién para monitorear la convergencia.

Asignacién de capa

Finalmente, la segmentacién requiere la solucién MAP {X*, Z*} = argméxx, z p(X, Z|Y).
Esto es calculado con “annealing” deterministico [GG87].

4.4. Inferencia por aproximacion variacional

Consiste en aproximar la distribucién a posteriori p(X, Z|Y) por una apro-
ximacién ¢(X, Z) dentro de una clase F de distribuciones tratables. Dada una
observacion Y, la aproximacién variacional 6ptima minimiza la divergencia de
Kullback-Leibler (KL), entre las dos probabilidades a posteriori A .4:

¢"(X, Z) = argmin KL(¢(X, Z)[|]p(X, Z|Y)) (4.46)

Ya que el logaritmo de la probabilidad de p(Y") es constante para una observacién
Y:

KL(¢(X,Y)|p(X, Z|Y)) = / a(X, Z)log p(q)(f’zi)/)dxczz (4.47)
= / a(X, Z)log ‘mcmdz (4.48)
= L(¢(X, Z)) + log(p(Y)) (4.49)
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donde:

L(q(X.,2)) = / a(X, Z)log ;DEI)((X’ZZ;)dXdZ (4.50)

= KL(¢(X,Y)|lp(X, 2,Y))

(4.51)
Por lo tanto, el problema de optimizacién de (4.46) es equivalente a:
¢"(X, Z) = argmin L(¢(X, Z)) (4.52)
a

4.4.1. Aproximacién de la distribucién a posteriori

Ya que se debe marginalizar sobre Z, la distribucién a posteriori exacta es
intratable. Una aproximacién tratable puede ser obtenida asumiendo indepen-
dencia entre las asignaciones a pixeles z; y las variables de estado z():

m

a(X,2) = [T a=") ] ] atz0). (4.53)

i=1

Si sustituimos en (4.50) obtenemos:

L(q(X, Z)):/HQ(x(j))Hq(zi)log o q;(X ;HZ)— 1) 1 xaz. (4.54)

La ecuacién (4.54) es minimizada optimizando secuencialmente cada uno de
los factores g(z9)) y q(z;), mientras se mantiene a los otros constantes. Por
conveniencia se define la variable W = {X, Z}. Reescribiendo (4.54) en funcién
de un solo factor g(w;), mientras mantenemos a los otros constantes:

£law) = [ atwn) ] atwn) o "(“”Lg;ﬁ(j(w’“) aw (455)

k#l ’

= /q(wl)Hq(wk) logq(wl)dW (4'56)
k£l

+ [ atwn TL atwn) og [T atwr)aw
k£l k#l

- [ atw) T atwe) o p(w.yyaw
k#l

x [ atw)logatundun ~ [ q(uwn) [ ] atwe)logpW.v)aw (457)

k#l
= /q(wl)logq(wl)dwl - /q(wl)log]ﬁ(wl,Y)dwl (4.58)
= KL(q(w)||p(wi, Y)) (4.59)

donde en (4.57) se eliminan los términos que no dependen de ¢(w;) (dado que
no ejercen ningun efecto en la optimizacién):

[ atwn TLatwn)toe T atwn)aw = [ TLatws)tos ] ] atwn)aWoa, (460

k#l k#l k#l k#l
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y se define p(w;, Z) como:

log p(wi, Z) o By, _,, [log p(W, Y')] (4.61)
donde:
Ew,_, log p(W,Y)] / [T a(wr) log p(W,Y)dWi 4. (4.62)
kAl

Es facil ver que (4.58) se minimiza cuando ¢*(w;) = p(w;,Y). A continuacién
se derivan los factores ¢(z)) y ¢(z) en particular. Hasta que las formas de
los factores no sean conocidas, se ignoran las constantes de normalizacién para
facilitar los célculos.

Optimizacién de ¢(z"))

Reescribiendo (4.61) con w; = 2\9):

log q*(x(j)) = logﬁ(:c(j), Y)xEzx,_,[logp(X,Y, Z)] (4.63)
xEz x,., Z zZ(j) 1ogp(yi\:z:(j), zi=J)+ log(:z:(j)) (4.64)
i=1
= E. [ log plyi|2D), 2 = ) + log(aD), (4.65)
i=1

donde los términos de que no dependen de /) han sido eliminados.

Ahora, definiendo hl(-j ) = E., (J ) = [q(z 2 )dzi, el término de normaliza-
cién esta dado por:

z0) :/ () Hp vilz9), 2 = )P da) (4.66)
y tomando log:

log Z9) = log / pla &9 2= P dz® (4.67)

i=1t=1
Se define 7; = {z|h(J) > 0} ya que el término p(y; t|x(j), % ])hgj)
)

no afecta la

integral cuando hl(-J = 0. Aplicando se obtiene:

long(j) = log/ (z)) H Hp ymlx(’) . )hmdx(J) (4.68)
IEI t=1
donde:
p(idlal?, 2 = )M = Gy, O, r@h” (4.69)
1
. j 2 G\ ?
— (2mr @)1 ( o ) (1.70)

o ()
] ) @, .G T
G (yzﬁta Ci xt 9 h(])> .
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Por conveniencia, se define el sistema dindmico lineal sobre Z; parametrizado
por ©; = {AU), QW) CU), RU) fj)} donde é(j) — [C(J)] e, ¥ R(') es una
A(9) _

matriz diagonal con valores 7;

lineal tiene verosimilitud condlcional para la observa(non.
Byiiles” 2 = §) = Glyia, O 2t #7), (4.71)
entonces se puede reescribir:
i ) AL _p@ N1
pyidley z = )" = (2mrD) 2O ()72 (4.72)
Plyiilz? 2 = j)
y también:
log Z{/) zlog/p(x(j)) IT1I [(2m<ﬂ'>)%<1h§”>(h§j>)é (4.73)
i€T; t=1

il 2 = j)} dz\).

Bajo el sistema dindmico lineal éj, la verosimilitud de Y; = [y;]icz; es:
5% = [ ) ] T]otislet?, 2 = i, (474)
i€T; t=1
y por lo tanto:
. T . . T . R
log 2§ = 7 31— 2) log(2mr) — 3 > loghl” +logp;(V;).  (4.75)
i€T; i€Z;

Optimizacién de g(z;)

Reescribiendo (4.61) con w; = z; y eliminando los términos que no dependen
de z; tenemos que:

log ¢"(2i) =log p(zi,Y) x Ex,z,,[log p(X,Y, Z)] (4.76)
x Ex .z, [Z 2 logp(yila?, z; = j) (4.77)
i=1
+ log H ‘/;,’L/ Ziy 2! :|
(11 )eE

E, o [log p(yi| =z, 2 = 5)] (4.78)

IOgV; i (Zz;zz )] + IOgV;(Zz)

VM H'Mw
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Si miramos los tltimos dos términos, tenemos:

> E.,[log Vi (2, 2i)] + log Vi(2:) (4.79)
(3,4")€€
K
Z E., Z )(j)log +10g72 —l—ZzJ)loga() (4.80)
(4,i")€E j=1 j=1
K .
:sz]) Z E., [z 2] log L $loga |, (4.81)
= (i) e 2

por lo cual, finalmente obtenemos:

log ¢* Z 2B, log plyi|2D), 2 = )] (4.82)
j=1
K .

—l—szJ) Z E.., [z (7 )]log— —Hoga(J) . (4.83)
j= (i,3/)e€
Por lo tanto, log ¢*(z;) x ZJK 1 1(]) log(g( )a(])), donde:
logg!” = E,0) [logp(yilx(j),zi :j)] + > log - 72- (4.84)
(i,4")€e

) @)y,

Esta es una distribucién multinomial con constante de normalizacién Z =1 (0" g,

Resumiendo

Lo visto hasta el momento nos conduce a las distribuciones:

log q(z) = Z h9 log p(yi|z9, 2 = 5) + log p(z)) — log z{), (4.85)
i=1
K

logq(z;) = Z Z( ) log h(]) (4.86)

<.
Il
a

donde Zq(J ) es una constante de normalizacién y hl(.J ) son los pardmetros varia-
cionales:

) ()

W) =K., [0] = Lo (4.87)
[ Zi [ k )
T P
log g¥ = E, [logp(yilw 2 =) } Sy log (4.88)
(i,i")€e

v E,»»y v E., son las esperanzas con respecto a q(z)) y q(z;) respectivamente.

Los pardmetros variacionales {hy )} que aparecen en ¢(z;) y q(x\9)), repre-
sentan la dependencia entre X y Z (figura 4.2). {hgj )} es la probabilidad a
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Figura 4.2: Modelo grafico para la aproximacién variacional para capas de tex-
turas dindmicas. Las influencias de los pardmetros variacionales estan senalas
con flechas punteadas.

posteriori de asignar el pixel y; a la capa j y se estima con el logaritmo de
la probabilidad esperada de asignar el pixel y; a la capa j, con el estimulo
adicional de log% por cada pixel vecino que también es asignado a la capa

j. {hz(-] )} también mide la contribucién de cada pixel y; al factor g(z?)), que
actia como una asignacién suave del pixel y; a la capa j. También se puede
ver en (4.85), que {hgj)} puede ser absorbido en p(y;|z\7),z; = j), haciendo
que q(x(j )) sea la distribucién de un sistema dindmico lineal parametrizado por
éj = {A(j)7 QW W RO §(j)} donde RY) es una matriz diagonal con valores
[T(J) () (4)

= ]. Finalmente, log g;”’ es calculado reescribiendo (4.88) como:

W’ ceey hs_z) ,L
) -1 <& N T )
log gi(]) =E,u» 20 ; lyi,e — C’i(])xgj) % — 3 log 2777’(])] (4.89)
+ h) log
5 s

(i,i')€e
-1 [ < N ,
=950 (ZZM,tQ - 201-(]) ZExu) [37%])} Yit (4.90)
t=1 t=1

R N NT T ,
+o ;Ex(j) [931(&])93:(5]) ] ) -3 log 2mrr )
+ Z hz(-,j) log gE
h 72
(i,i')€e
, N aT
donde las esperanzas de E, ) [xij )] v E.o) [ZZ?EJ )xgj ) ] son calculadas con el filtro
Kalman de suavizado de A.3 para un sistema dindmico lineal con pardmetros ©;.

El ¢*(X, Z) 6ptimo es encontrado iterando sobre cada pixel ¢, recalculando

los pardmetros variacionales hl(-j ) de acuerdo a (4.87) y (4.88) hasta converger.

Esto puede ser caro computacionalmente, porque requiere utilizar el filtro Kal-
man de suavizado para cada pixel. La carga puede ser reducida actualizando
lotes de pardmetros cada vez. En este trabajo se define un lote B como un
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conjunto de nodos del campo aleatorio markoviano cuya vecindad no se solapa
([Bes4]), B = {i|(i,i') ¢ €,Vi’ € B}. En la préctica, la actualizacién por lote,
tipicamente, converge a la solucién alcanzada actualizando en serie, pero signi-
ficativamente mas rapido.

La aproximacién variacional usando actualizacién por lote (sincrénica) se
puede ver en el algoritmo (3):

Algorithm 3 Aproximacién variacional para capas de texturas dindmicas

Require: Pardmetros ©, lotes {Bi,...,Bn}.
Inicializar {hl(] )}.
repeat
{Recalcular los pardmetros variacionales para cada lote}
for Be {B;,...,By} do

N T
Calcular E, ¢ [z (J)] vy Ezo [xS)xfﬂ) | utilizando el filtro Kalman de sua-
vizado con pardmetros O, para j € {1,..., K}.

for i € Bdo

Calcular logg(J) usando (4.90), para j € {1,..., K}.
Calcular h{) usando (4.87), para j € {1,...,K}.
end for
end for
until hl(-J )converge

4.4.2. Inferencia aproximada

En lo que resta de la seccién se discute la inferencia con la aproximacion a
posteriori de ¢*(X, Z).
Etapa E

n (4.19), las esperanzas con respecto a p(X1|Y) y p(Z|Y') puede ser estima-
das como:

X

Bl B = Bl

D hl('])7 pt(,Jf;)—l ~ E <J>[37t wt 1 ]»

(4.91)

donde E, ;) es la esperanza con respecto a ¢* (x(j )). Las esperanzas restantes
de (4.19) son con respecto a p(X|Y,z; = j), y pueden ser aproximadas con
q*(X|z; = j) utilizando el algoritmo variacional condicionado hl(-] ) binario, de-
finido para forzar z; = j. Tener en cuenta que si m es grande (como lo es para
videos), fijar el valor de un solo z; = j tendrd un efecto insignificante a poste-
riori, dada la evidencia combinada del gran ntimero de otros pixeles en la capa.
Por eso, las esperanzas con respecto a p(X|Y, z; = j) pueden ser aproximadas
con ¢*(X) cuando m es grande:

@E‘Jl) ~ ]E:v“)\zi:j[xgj)] ~ E.um [a:§ )], 109
PV ~ E WONOLENGE R NONOR (4.92)
ttli 2 |z;=5 1Lt "Ly ~ 2() [T Xy ,

donde E,;)|.,—; es la esperanza con respecto a g (xD ]z = j).
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Cota inferior de p(Y)

La convergencia es monitoreada con una cota inferior de p(Y’), que se obtiene
a partir de la no negatividad de la divergencia KL y de (4.49):

KL(¢(X,Y)[lp(X, Z]Y)) = L(¢(X, Z)) + log(p(Y)) > 0
= log(p(Y)) > —L(¢(X, 2)). (4.93)

Evaluando £ para el ¢* 6ptimo, la cota inferior es:

(4)
log(p(Y)) > ZlogZ Zthlog (J)

=1 5=1
+ Z log vo + Z h j) log ol log Z (4.94)
(ii)ee j=1

Asignacion de capa a posteriori maxima

Dado el video Y observado, la asignacién de capa a posteriori maxima Z (la
segmentacion) es:

Z* = arg mZa',xp(Z|Y) (4.95)
= argméix/p(X,ZD/)dX (4.96)
~ / ¢ (X, Z)dX (4.97)

K m
= 1 * (2 (9) (5
argmgx/jl:[lq (x )Eq (z)dX (4.98)

= argmgxl:[lq (2). (4.99)

Por lo tanto, la solucién a posteriori maxima para Z es aproximada por las
soluciones individuales a posteriori maximas para z;:

2; ~ argmax h\?) | Vi, (4.100)
J

4.5. Inicializacion

El algoritmo EM devuelve una soluciéon 6ptima local y esta depende en gran
medida de la inicializacién de los pardmetros del modelo. En la mayoria de los
casos, la aproximacion de la etapa de esperanza requiere también una estimacién
inicial de las asignaciones de capa 2? ). Si una segmentacién inicial esta dispo-
nible, ambos problemas pueden ser resueltos de manera sencilla: los parametros
pueden ser aprendidos utilizando el método para la estimacién de parametros
de texturas dindmicas 2.2 para cada region y la mascara de la segmentacion

como Z(] )

inicial. En caso de que no haya una segmentacién inicial disponible,
se puede utilizar el método de mixturas de texturas dindmicas 3 para obtener

una.
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4.6. Segmentacion

El video es segmentado asignando cada pixel a la capa mds probable (con-
dicionada sobre el video observado):

zF = argargméax p(z; = j|Y) (4.101)
J

Este resultado es calculado durante la etapa E del algoritmo EM.
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se describen los experimentos realizados para poner a prue-
ba la eficacia de los algoritmos de segmentacién desarrollados en el presente
trabajo.

Se realizaron experimentos con tres clases de videos. La primera clase incluye
videos sintéticos que presentan movimiento circular con diferentes velocidades y
texturas; la segunda, videos de fenémenos naturales estacionarios (agua, fuego,
vegetacién, etc.), que fueron combinados utilizando distintas mdscaras; la ter-
cera clase esta compuesta por videos reales, sin ningtn tipo de alteracién. Las
primeras dos clases contienen secuencias con K = 2, 3,4 regiones de diferentes
texturas de video; mientras que la tercera contiene videos reales varios (tréfico
de automéviles, personas caminando, etc). Antes de ser utilizados los videos de
color fueron convertidos a escala de grises.

Para reducir la memoria y los cdlculos necesarios, se asumio que y; puede
ser estimado por la media empirica del video observado, o sea, ¥; ~ % i Vit
Esto es valido mientras 7 sea “grande” y A sea estable, suposiciones razonables
para video estacionario. Dado que la media empirica es fija para un Y dado, se
puede sustraer la media empirica del video y definir g; = 0.

Las medidas que se utilizaron para evaluar la eficiencia de los algoritmos son
rand index y tiempo de ejecucién. El rand index es una medida de similitud en-
tre dos agrupaciones de datos. Intuitivamente, es la probabilidad de coincidencia
entre dos agrupaciones y se utiliza para comparar el resultado de un algoritmo
con la agrupacién ideal. El tiempo de ejecuciéon es la cantidad de tiempo que
demoré el algoritmo en devolver la agrupacion.

Dado que el rendimiento del algoritmo de texturas dindmicas para K = 2

capas fue el méas pobre de los tres, no se implementé la extensién del mismo
para K > 2 capas.
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Figura 5.1: Videos de movimiento circular. (a) Contorno ideal. (b) Contorno
inicial.

5.1. Videos con Movimiento circular

Estos experimentos fueron realizados sobre videos conteniendo diferentes
anillos con distinto movimiento circular (Figura 5.1). Cada secuencia Z, , ; tiene
dimensién 50 x 50, y fue generada de acuerdo a:

2
Tyt = 128 cos (crﬁ + %t + vt) +128 + wy, (5.1)

donde 6 = arctan(zjgg) es el dngulo del pixel (x,y) relativo al centro del cua-

dro del video, v; ~ N(0, (27/50)?) es el ruido de la fase, y w; ~ N(0, (10)?)
es el ruido de la observacién. El pardmetro T, € {5,10,20,40} determina la
velocidad de cada anillo, mientras que ¢, determina el nimero de veces que se
repite la textura alrededor del anillo. Se eligié ¢, de forma que todos los anillos
de texturas tuvieran el mismo periodo espacial. Se generaron secuencias para
K = {2,3,4} anillos sobre mdscaras circulares y cuadradas.

Algunos resultados de la segmentacién se pueden observar en la figura 5.2.
Fueron obtenidos utilizando MTD y CTD para un mismo contorno inicial fijo.
Tanto las texturas dindmicas como las mixturas de texturas dindmicas tienden
a segmentaciones incorrectas basadas en la direccion local del movimiento. En
algunos casos, ademads, se asigné incorrectamente un segmento de los bordes
entre los anillos, mostrando como el bajo rendimiento en los bordes de seg-
mentacion basada en parches puede generar importantes problemas. Por otro
lado, las capas de texturas dindmicas segmentaron de forma correcta todos los
anillos sin importar su forma, favoreciendo la homogeneidad global sobre los
grupos localizados de segmentos orientados. Tanto las texturas dindmicas como
las mixturas de texturas dindmicas fallaron al exhibir esta propiedad, lo que se
ve reflejado en los resultados del rand index promedio obtenido por las capas de
las texturas dindmicas:

Método K=2 K=3 K =14
CTD 1.0000 (2) 1.0000 (2) 1.0000 (2)
MTD 0.6727 (10)  0.4305 (15) 0.3543 (10)
TD 0.6150 (15) - -
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Figura 5.3: Videos de fenémenos compuestos. (a) Contorno ideal. (b) Contorno
inicial.

5.2. Videos de Fenémenos compuestos

Aqui se evaltian los resultados sobre videos compuestos de diferentes texturas
de la base de datos [CV08]. La base contiene 299 secuencias con K = {2,3,4}
regiones de diferentes texturas de video. Cada método fue ejecutado con el
siguiente conjunto de parametros:

Método  Estado (n) T. Ventana Orden Vec. Cohesién Vec. ()

CTD {5,10,15,20} - {1234} (35,7}
MTD  {5,10,15,20} {5,7,10,15} - -
TD {5,10,15,20}  {5,7,10,15} - -

Se utiliz6 un mismo contorno inicial fijo (Figura 5.3). El rand index prome-
dio fue calculado para cada K. No se realizé ningin procesamiento posterior.

La siguiente tabla muestra el rendimiento obtenido, con el mejor n, por cada
algoritmo:
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MTD

r=0.9985

CTD

Figura 5.4: Mejores resultados de MTD frente a CTD.

Método K =2 K=3 K=4
CTD 09173 (20) 0.9172 (20) 0.9260 (15)
MTD  0.9092 (20) 0.8322 (15) 0.8145 (15)
TD 0.7756 (15) - -

CTD fue el algoritmo de mejor rendimiento, seguido de MTD. En la figu-
ra 5.4 se pueden observar los errores que generd el algoritmo de MTD. Estos
errores se produjeron sobre todo en los bordes, porque el algoritmo de mixturas
funciona sobre “parches” (matriz de pixeles) para representar cada componen-
te. En cambio, el algoritmo de CTD trabaja a nivel de pixel, lo que permite un
mayor nivel de detalle. En los resultados obtenidos las CTD presentan un ren-
dimiento superior, salvo en el tltimo caso. Este contiene una textura de fuego
como fondo, que presenta un comportamiento heterogéneo a través del tiempo.
Esto hizo que el algoritmo confunda esta textura con las otras dos, generando
una segmentacién de menor calidad.

La figura 5.5 muestra el rendimiento de los algoritmos frente al tamano del
vector de estados n para K = {2,3,4}, evidenciando que la segmentacién con
CTD y MTD responde adecuadamente a la seleccién de n.

En cuanto a los tiempos de respuesta, (figura 5.6), el mayor pertenece a
CTD. Para MTD y TD el tiempo obtenido fue practicamente el mismo. Para
K =4, los tiempos de CTD y MTD se acercan.

Finalmente, se examiné el rendimiento de los algoritmos frente al resto de
los pardmetros (figura 5.7). Se puede observar que tanto el orden de la vecindad
como el tamafio de la ventana inciden sobre el rendimiento CTD y MTD/TD
respectivamente. No asi la cohesién de la vecindad -y, que muestra practicamente
los mismos resultados.
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Figura 5.5: Rand index frente a n para videos con K = {2, 3,4} segmentos.
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Figura 5.6: Tiempo de respuesta frente a n para videos con K = {2,3,4} seg-

mentos.
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Figura 5.7: Rendimiento de la segmentacién frente al orden de la vecindad y
cohesién de la vecindad para CTD, y tamano de ventana para MTD y TD.
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MTD

CTD

Figura 5.8: Turbina de viento segmentada con K = {2, 3,4} regiones utilizando
MTD y CTD para n = 2.

5.3. Videos Reales

A continuacién se presentan los resultados de las pruebas de segmentacion
realizadas sobre secuencias de video reales. Estos fueron obtenidos de la base de
datos UCF [PFH] y de www.youtube.com. En todos los casos se utilizé un campo
aleatorio markoviano de segundo orden, una cohesién de vecindad v = —y = 5,
y un vector de estados n correspondiente al mejor resultado obtenido para cada
segmentacion.

Dado que no se tiene un contorno inicial para estos videos, para realizar cada
prueba primero se ejecuté el algoritmo MTD con el método de inicializacién de
divisién de componente 3.3.3, y luego se utilizé el resultado de esta segmenta-
cién como contorno inicial del algoritmo CTD.

La figura 5.8 muestra la segmentacién de una turbina de viento utilizan-
do MTD y CTD para K = {2,3,4}. Para K = 2, tanto MTD como CTD,
separaronn el fondo estdtico del movimiento de la turbina. Sin embargo, para
K = {3,4} la segmentacién del movimiento de los anillos de la turbina obteni-
do por CTD no se replicé por parte de MTD. En su lugar, MTD segment6 el
video en regiones de acuerdo a la direccion dominante del movimiento local
(hacia arriba o hacia abajo). Este problema es idéntico al encontrado para las
secuencias sintéticas de la figura 5.2: la incapacidad para tratar la homogenei-
dad global cuando cuando el video es heterogéneo localmente. Por otro lado,
la preferencia de las CTD por regiones de tamanos muy diferentes ilustra su
robustez a este tipo de problema. La fuerte heterogeneidad local del flujo éptico
en las regiones de los anillos es bien explicada por la homogeneidad global de las
correspondientes capas dindmicas. Y aunque para K = 3 los anillos interiores
quedan en una misma capa, esto no sucede para K = 4. Otro ejemplo de este
fenémeno fue obtenido en la figura 5.9. El torbellino contiene diferentes niveles
de movimiento y turbulencia de agua que CTD segmenté de forma correcta en
diferentes regiones globalmente homogéneas, no asi MTD.

Otro problema de las MTD es el tratamiento de las zonas de borde. En la
figura 5.10 se pueden apreciar segmentaciones de trafico en autopista circulando
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Figura 5.9: Remolino de agua segmentado con K = {2, 3,4} regiones utilizando
MTD y CTD para n = 2.

Figura 5.10: Trafico de automdéviles en una autopista segmentado con K =
{2,3,4,5} regiones utilizando MTD y CTD para n = 10.

en dos direcciones y a diferentes velocidades. Hasta K = 4 se han diferenciado:
el fondo estatico, los automoviles que se alejan, los que se acercan por el carril
izquierdo a poca velocidad y por el derecho a una mayor velocidad. Para K =5
dentro del carril derecho aparece un nuevo segmento que tiene una mayor velo-
cidad. Esto se debe a que la perspectiva del video genera ese efecto, aunque la
velocidad de los automéviles sea la misma. Tanto MTD como CTD obtuvieron
para todos los valores de K un rendimiento similar, si no se tienen en cuenta los
bordes. Los borden presentan un problema para las MTD, ya que no tienen una
nocién de espacialidad global, de cémo estan distribuidos los pixeles dentro del
video. Las CTP, en cambio, poseen el campo aleatorio markoviano que incide
sobre la probabilidad de pertenencia del pixel a una determinada capa en base
a su vecindad, lo que genera resultados precisos. Otro ejemplo puede observarse
en la figura 5.11, donde se presenta una casa bajo un cielo estrellado. Nueva-
mente, a grandes rasgos los resultados que se obtuvieron con ambos métodos
son similares, pero queda claro que CTD fue superior en el nivel de detalle.

Por 1ultimo, en la figura 5.12 se presenta un resultado que muestra un proble-
ma del método de inicializaciéon. El video muestra una cascada que cae sobre un
estanque. El agua de la cascada, al entrar en contacto con el agua del estanque,
desprende particulas finas que forma una especie de “niebla”. Seria esperable
que estos tres fendmenos, mas el fondo estatico, queden en segmentos diferen-
tes. Para K = 2 se separa el fondo del resto, para K = 3 ademés del fondo se
diferencia la cascada, pero para K = 4 se separa a la cascada en dos, el flujo
interno del externo, y no al estanque de la niebla. Esto sucede porque el ruido
del componente visual de la cascada es el mas importante y fue elegido para
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Original K=2
‘

Figura 5.11: Recorrido de estrellas segmentado con K = {2,3, 4} regiones utili-
zando MTD y CTD para n = 10.

Figura 5.12: Cascada segmentada con K = {2,3,4,5} regiones utilizando MTD
y CTD para n = 10.

separar y generar una nueva componente. Inclusive para K = 5, el fendmeno se
repitio.



Capitulo 6

Conclusiones

Este trabajo ha analizado la clase de procesos dindmicos visuales que ex-
hiben estacionalidad temporal y se refiere a secuencias de video de esta clase
como texturas dindmicas. Se busca el modelo mas simple que pueda capturar,
al menos, las estadisticas de segundo orden de la apariencia en espacio-tiempo
y la variabilidad de la figura. Para esto se utiliza anélisis estadistico lineal que
permite derivar procedimientos de aprendizaje muy eficientes en forma cerrada.
Se muestra experimentalmente que aun las instancias més simples del modelo
permiten capturar la esencia de la informaciéon contenida en una gran clase de
texturas dindmicas. Modelando la apariencia y la variabilidad de la figura se
obtiene un modelo lineal condicional, que es globalmente no lineal, y captura
estadisticas temporales de un orden superior de secuencias de video.

Se analiz6 el significado de los pardmetros del modelo de texturas dindmicas
y se encontré que mediante su manipulacién cuidadosa es posible cambiar la
apariencia y variar la velocidad, lo que puede ser 1til para animacion de video.
Por medio de la comparacién de los subespacios de todas las realizaciones que
pueden ser generadas por un sistema dindmico lineal se ha demostrado que se
puede discriminar entre modelos. Es posible, por lo tanto, generar una base de
datos de modelos que represente el conocimiento a priori y utilizar este resul-
tado para construir un sistema de reconocimiento basado en la regla knn (los
k vecinos més cercanos). También se utilizé este mecanismo para construir un
sistema de segmentacién basado en regiones que extiende Mumford-Shah para
segmentar las estadisticas espacio-temporales de las secuencias de video.

Asimismo se han generado dos extensiones del modelo de texturas dindmi-
cas: las mixturas de texturas dindmicas y las capas de texturas dindmicas. Estas
extensiones agregan una variable oculta adicional para sirve para modelar la co-
existencia de varias texturas dinamicas dentro de un mismo esquema. Se han
derivado los algoritmos EM para la estimacion de los parametros del modelo
de méaxima-verosimilitud utilizando secuencias de video de entrenamiento. Para
capas de texturas dindmicas, se han analizado dos alternativas para inferir las
variables ocultas x y z, dado que la distribuciéon a posteriori es computacio-
nalmente intratable: un generador de muestras de Gibbs y una aproximacién
variacional eficiente. Los dos algoritmos de inferencia aproximada producen re-
sultados comparables, aunque el método de Gibbs superé a la aproximacion
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variacional a costa de un mayor tiempo de respuesta.

También se realizaron experimentos extensivos, con secuencias compuestas
de texturas reales y secuencias de video reales que pusieron a prueba la habili-
dad de los modelos (y algoritmos) propuestos para segmentar video en regiones
de apariencia y comportamiento coherente. La combinacion de las capas de tex-
turas dinamicas y la inferencia variacional arrojé un resultado superior al resto
de los métodos evaluados, en tiempo y calidad. Este método ha generado tam-
bién segmentaciones con mejor localizacién espacial que las texturas dindmicas
y mixturas de texturas dindmicas, con representaciones localizadas. Finalmente,
ha sido demostrada la robustez del modelo para segmentar secuencias de video
reales que descifran diferentes clases de escenas.

Mas alla que los resultados obtenidos fueron realmente muy buenos, quedan
pendiendientes algunos temas referidos al rendimiento temporal, que pueden ser
mejorados. El foco primario a tener en cuenta es el filtro de Kalman, ya que
éste es el ntcleo de la etapa de esperanza del algoritmo EM para estimar x,
tanto para mixturas como para capas de texturas dindmicas. Una alternativa
para alivianar su tarea seria sub-muestrear la entrada antes de ejecutarlo. De
esta manera, si la cantidad de muestras es grande, se podria tomar un nimero
de muestras inferior que sea representativo de la totalidad de las muestras, sin
afectar la calidad de la estimacion. También seria interesante analizar variantes
del algoritmo que lo hagan maés eficiente bajo alguna condicién del modelo, sin
que ello afecte el rendimiento general del mismo, o bien, analizar alternativas
para la estimacion del estado oculto z sin la utilizacién de Kalman.

Bajo el modelo de capas de texturas dinamicas utilizando inferencia por
aproximaciéon variacional, se observa un problema cuando se realiza la estimacion
de la variable oculta z. En cada iteracién dentro de la etapa de esperanza se
intenta mejorar la asignaciéon de cada pixel a una capa, analizando tanto su
probabilidad de pertenencia como su vecindad. Lo que se observa es que, si el
pixel fue asignado a una capa en la primera iteracién, las iteraciones posteriores
arrojaran el mismo resultado si su vecindad no es alterada. Esto es algo que
sucede muy a menudo en grandes regiones del video, lo que deberia mejorar el
rendimiento de iteraciones posteriores a la primera.
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Apéndice A

Conceptos

A.1. Norma Frobenius

La norma euclidea en R™*" es

1Al = <ZZ ||aij||2> (A1)

=1 i=1

Esta norma también es llamada norma Frobenius y se suele representar por
[|A]|F. En algunos sitios se le llama también norma de Schur o de Hilbert-
Schmidt.

La norma Frobenius se puede escribir alternativamente de cualquiera de las
dos formas siguientes:

a) ||Al|p = tr (A" A)? (A.2)

min{m,n}

b [[Allr={ Y of (A.3)

i=1

donde A* denota la transpuesta conjugada de A, o; son los valores singulares
de Ay “tr” es la traza.

La norma de Frobenius es submultiplicativa y es muy tutil para algebra li-
neal numérica. Esta norma es, en general, més facil de calcular que las normas
inducidas.

A.2. Algoritmo EM

En estadistica, un algoritmo expectation-maximization (EM) [DLR77] es
un método utilizado para encontrar los pardmetros de maxima verosimilitud o
méximos a posteriori (MAP) en modelos estadisticos, donde el modelo depende
de variables ocultas. EM es un método iterativo que alterna entre una etapa de
esperanza (E), que calcula la esperanza del logaritmo de la verosimilitud usan-
do las estimaciones actuales, y una etapa de maximizacién (M), que calcula los
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parametros que maximizan el valor esperado de la etapa E. Estas estimaciones
son usadas luego para determinar las variables ocultas en la préxima etapa E.

Formalmente, dado un modelo estadistico formado por un conjunto Y de
informacién observada, un conjunto X de informacién oculta y un vector de
pardmetros desconocidos ©, junto con una funcién de verosimilitud L(0; X,Y) =
p(X,Y0), el estimador de méxima verosimilitud (EMV) de los parametros des-
conocidos esta determinando la verosimilitud marginal de la informacién obser-
vada:

L(©:;Y) =p(Y[©) = Y p(X,Y|O) (A4)
X

Sin embargo, este cdlculo es generalmente intratable. El algoritmo EM bus-
ca encontrar el EMV de la verosimilitud marginal iterativamente aplicando los
siguientes dos pasos:

Etapa E: Calcula la esperanza del logaritmo de la funcién de verosimilitud
con respecto a la distribucion condicional de X dado Y utilizando la estimacion
actual de los pardmetros ©(*):

Q(010") =Ex |y om[log L(©; X,Y)] (A.5)

Etapa M: Calcula los pardmetros que maximizan la esperanza hallada del
calculo anterior:

o+l = arg méix Qe|eW) (A.6)

En este trabajo se utiliza el filtro Kalman de suavizado para calcular la
esperanza de la etapa E; para obtener los parametros en la etapa M se deriva el
logaritmo de la funcién de verosimilitud, obteniendo sus maximos.

A.3. Filtro Kalman

El filtro Kalman de suavizado [SS82] estima la media y la covarianza del
estado x; de un sistema dindamico lineal, condicionado sobre toda la secuencia
observada {y1,...,y-}. También puede ser utilizado para calcular el logaritmo
de la verosimilitud de la secuencia observada de forma eficiente.

Definidas las esperanzas condicionales sobre la secuencia observada del ins-
tante t =1 al £ = s como

2] = Eyjyy,..y, (1), (A7)
Ve =By, (@0 = ) (= 2)7) (A8)
rs A8 A8 T
V;,tfl = Ex\yh...,ys ((xt - xt) (xtfl - xtfl) ) ) (A.Q)

luego la media y la covarianza condicionadas sobre toda la secuencia observa-
da son z7, V,” y V/,_;. Los estimados son calculados utilizando una serie de
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ecuaciones recursivas, parat =1,...,7:

Vit = AV AT 1 @, (A.10)
K, =Vt eviiet + Ry (A.11)
V=V - K eV (A.12)
it = Azt (A.13)
&p =y Ky — C27Y), (A.14)
donde las condiciones iniciales son 29 = p y Vlo = S. Las estimaciones 2] y VtT
se obtienen por medio de recursiones inversas. O sea, parat=r,...,1
Jioy = VAT (VYT (A.15)
Bl =301+ (@] - AR, (A.16)
VT = VS T (VT = VDI (A17)
La covarianza Vt,th se calcula recursivamente, para t =7,...,2
‘A/;Szl,t72 = Vtt:thiiz + thl(Vtth - A‘A/;:l)Jtsz (A.18)

con la condicién inicial V{tq = (I - K,.C)AV}! 7L

Adicionalmente, si R es i.i.d. o es una matriz de covarianza diagonal (por
ejemplo R = rl,,), el filtro puede ser calculado utilizando el lema de la matriz
inversa, que posee un mejor rendimiento:

Uecv+A)t=Aa"t-aAlyct+vatu)ytvatt (A.19)

donde A € R™", U € Rk C ¢ Rk y V ¢ RFX" Esta igualdad es
itil cuando A™! ha sido calculado (o es facil de calcular) y se desea calcu-
lar (UCV + A)71. Si C tiene una dimensién mucho menor que A, calcular la
inversa de C~1 + VA~!U es mucho mas eficiente que invertir UCV + A.

Aplicando el lema A.19 sobre la ecuacién A.11 del filtro de Kalman, y asu-
miendo que R = rl,,, se obtiene:

K, = Vi-ier [R—l _RloWwtr g CTR—lc)—lcTR—l} (A.20)

N 1 1 A - 1
=yi-toT [rlm — T—Z(J(Vi‘l e TCTC)lcT} , (A.21)

A.4. Kullback-Leibler

En teorfa de la probabilidad la divergencia de Kullback-Leibler [Bis07] es un
indicador asimétrico de la similitud entre dos funciones de distribucién P y Q.
Generalmente P representa la “verdadera” distribucion de los datos, mientras
que @ representa una teoria, modelo, descripcién o aproximacién de P.
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La divergencia de Kullback-Leibler entre dos funciones de distribucién P y
Q@ de una variable aleatoria continua, suele representarse asi:

oo

KL(P||Q) = /_ p(2) log Z)Egdz (A.22)

Se trata de una divergencia y no una métrica por no ser simétrica, o sea:
KL(P|Q) # KL(Q[|P) (A.23)

En palabras, es el promedio de la diferencia logaritmica entre las probabili-
dades de P y @, donde el promedio es tomado usando las probabilidades de P.
Se utiliza comtinmente en lugar del muestreo de Gibbs, ya que éste es compu-
tacionalmente muy costoso.

A.5. Distancia de Mahalanobis

En estadistica, la Distancia de Mahalanobis es una medida de distancia intro-
ducida por Mahalanobis. Su utilidad radica en que es una forma de determinar
la “similitud” entre dos variables aleatorias multidimensionales. Se diferencia
de la distancia euclidea en que tiene en cuenta la correlacion entre las variables
aleatorias.

Formalmente, la distancia de Mahalanobis entre dos variables aleatorias con
la misma distribucién de probabilidad & y i con matriz de covarianza 3 se define
como:

dn(Z.5) = |1~ s = \/ (@~ §)TS1(F ). (A.24)
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