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Resumen

El proceso de segmentacion es parte fundamental en
muchos algoritmos de vision en robdtica ya que permite separar
los objetos del fondo en el cual se encuentran.

Existen muchos métodos de segmentacion y se utilizan
para analizar automaticamente videos de diversas naturalezas
como partidos de futbol, trafico, seguridad y vigilancia.

Hoy en dia hay otro campo que esta tomando mucha
fuerza: la realidad aumentada. Al tener dispositivos moviles de
alta capacidad computacional y, en futuro muy cercano, anteojos
con camara y pantalla (Google Glass) va a ser cada vez mas
necesario tener métodos para rapidamente y precisamente
seleccionar los objetos a analizar.

Uno de los grandes problemas de la mayoria de los
meétodos de segmentacion es que necesitan tener una imagen del
fondo sin objetos para poder segmentar los objetos. Para que
sean totalmente autbnomos son necesarios métodos de
inicializacion de fondo.

En este trabajo se analizaron dos propuestas de
inicializacion de fondo basados en regiones. En el primer trabajo
se proponen regiones solapantes y seleccion de la regién
correcta via un método basado en graph-cut. En el segundo se
utilizan regiones no solapantes y descomposicion DCT con
campos de Markov. A diferencia de los trabajos actuales en esta
tesis se propone una mejora utilizando el indice SSIM para
mejorar la robustez de los métodos.

Después de probar distintas variantes de los métodos
analizados, los resultados obtenidos demuestran que el indice
SSIM es una alternativa mas robusta.
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1. Introduccion

1.1. Segmentacion de fondo

Segmentar el fondo de una imagen es el proceso por el
cual se separan los objetos del fondo. Asi dicho resulta una tarea
facil, ya que al ser humano esta tarea es algo que hace
automaticamente todo el tiempo. Pero esconde una complejidad
muy grande que empieza al momento de definir los conceptos de
objeto y fondo.

La distincion de objeto y fondo es relativa al contexto que
se tome y de las circunstancias. Por ejemplo para un video de
seguridad se hace foco en los objetos en movimiento o que
estuvieron en movimiento, con lo cual una maceta se podria
clasificar como parte del fondo pero si algun objeto interactua con
ella (si la mueven, por ejemplo) podria pasar a ser un objeto.

Por mas que se cuente con una definicion de fondo y de
objetos, su traduccion a una implementacion operativa es lejos de
directa y suele contener ambiguedades, por ejemplo cambios
bruscos de iluminacion, movimiento de la camara u objetos
transparentes y/o camuflados generan casos donde objetos se
toman como fondo y/o parte del fondo como objetos.

Para poder conseguir los mismos resultados que un
humano seria necesario tener un modelo del mundo equivalente
al de un humano, llevando la problematica de la segmentacion al
mundo de la inteligencia artificial. Por suerte existen atajos que
logran resultados aproximados con niveles de precision
suficientes para muchas tareas. Por ejemplo la segmentacion de
objetos en una secuencia de imagenes es fundamental en
campos muy diversos como seguridad, produccion audiovisual,
monitoreo de ftrafico automotor, compresion de video [7] y
robdtica.

1.2. El problema de la inicializacién del
modelo de fondo



En general, se pueden separar en dos partes los métodos
de segmentacion: modelizacion del fondo y mantenimiento del
modelo de fondo. Existe gran cantidad de bibliografia sobre
segmentacion de fondo, y mucha de ella da por descontado que
se dispone de al menos una imagen donde se muestra solamente
el fondo de la cual construir el modelo del fondo. Por lo general se
simplifica a tal punto de suponer que los cuadros al principio de la
secuencia de video representan el fondo. En otros casos es
necesaria algun tipo de intervencion humana en la seleccién de
dichos cuadros.

Al proveer una imagen inicial del fondo implicitamente se
esta proveyendo una definicién de lo que es fondo y de lo que
son objetos. Pero en casos donde la oclusién del fondo es
constante, como camaras apuntadas a trafico vehicular o a zonas
muy activas, proveer de esa imagen inicial del fondo resulta poco
practico.

1.3. Objetivo del trabajo

Luego de analizar el estado del arte de la inicializacién de
fondo se seleccionaron los trabajos [2] y [3] ya que, segun los
autores, sus resultados eran muy superiores a métodos
normalmente usados. En especial [3] provee una definicion de
fondo y de objetos muy concisa junto a las suposiciones por las
cuales se rige el método, de esta manera se obtiene un marco
teorico robusto desde el cual analizar los diversos métodos.

El trabajo [2] propone un método con resultados
comparables al de [3] sacrificando el marco tedrico, al tomar un
camino puramente practico, para lograr una performance cercana
al real-time. El objetivo de este trabajo es compatibilizar la
busqueda de la performance y el marco teorico.

1.4. Estructura del trabajo

En el capitulo 2 se presentara un detallado informe sobre
los métodos utilizados. En el capitulo 3 se analizara el indice
SSIM y como se aplico para generar un nuevo método de
inicializacion. En el capitulo 4, se realizara un analisis de los
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resultados obtenidos en pos de evaluar la variante introducida.
Por ultimo, en el capitulo 5 se concluira el presente informe y se
planteara el trabajo a futuro.



2. Inicializacion de fondo
basado en regiones

El problema de la inicializacion de fondo se puede definir
como:

Dada una secuencia de imagenes obtenidas con una
camara estatica, obtener una imagen del fondo sin ningun objeto
en movimiento, aunque nunca se muestre el fondo
completamente en un cuadro.

Otra manera de ver el problema de inicializacion es tomar
un pixel del primer cuadro de la secuencia e imaginar la linea
temporal que lo atraviesa y pasa por toda la secuencia de
cuadros (ver fig. 1). Los pixels por los cuales esta linea imaginaria
pasa pueden ser parte del fondo o de un objeto, por lo tanto el
problema de inicializar se puede pensar como tomar el pixel
correcto para cada linea temporal.

fig. 1: Ejemplo de misma posicion en distintos frames, en los
primeros dos se clasifican como fondo y los dltimos dos no

Las suposiciones que guian las técnicas a analizar se
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pueden resumir en:
e el fondo es estatico y los objetos estan en movimiento
e el fondo se muestra al menos en un cuadro en cada region
del video (se definira el significado de regién mas
adelante)
e los objetos introducen una discontinuidad con respecto al
fondo

La mayoria de las técnicas reconstruyen el fondo
analizando pixel por pixel independientemente (ej.: Mixture of
Gaussian [1]) aunque esté demostrado que técnicas que
aprovechan la correlacion espacial de los pixels entre si logran
mejores resultados.

Uno de los puntos donde los trabajos recientes que se
analizaron en esta tesis se diferencian de los precursores es en la
suposicion de la estabilidad temporal, donde se da mas
importancia a pixeles, 0 regiones, que aparecen con mas
frecuencia en la secuencia. El caso donde esta suposicidn
claramente falla es en el caso de objetos estaticos que aparecen
en gran parte de la secuencia del video. Este caso se lo
denomina “persona que duerme” o “persona que se despierta”,
donde una persona aparece durmiendo en la mayoria de los
cuadros del video (objeto estatico) y en un momento se despierta
y abandona la escena. Si se supone la estabilidad temporal como
parametro para definir el fondo, la persona durmiendo se tomaria
como parte del fondo y no el fondo real que se muestra al
despertarse la persona.

En el rectangulo rojo se puede ver como el televisor esta presente
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por la mayor parte del video y en los ultimos cuadros lo mueven

Los trabajos [2] y [3] estan entre los que mejor capturan las
dificultades de inicializar el fondo y ofrecen una solucion
consistente con lo dicho anteriormente. En este capitulo se
analizan sus similitudes y diferencias.

En la primera seccion se trata de la estructura general de
los algoritmos propuestos en los dos trabajos y en las siguientes
secciones se trata paso por paso de los algoritmos.

2.1. Estructura general de los algoritmos

Si se toma un video como una sucesion de F imagenes, se
puede definir una region (o ventana) W de dimensién NxNxF del
video como el conjunto de pixeles de cada cuadro donde sus
coordenadas espaciales estan contenidas en un cuadrado de
lado N. Entonces queda definido W=[ W,...W,...W, ], con parches
W, de dimension NxN que representan una parte de la imagen en
el momento k del video como se muestra en la figura (fig. 7).

Fframes 't - _.C_ . o ______._ -

N
fig. 1: Parche W, perteneciente a una region (o ventana) W
compuesta por F parches de dimension NxN

Utilizando estos elementos, los algoritmos de inicializacién
a analizar se pueden resumir en los siguientes pasos:
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1. Separar en regiones el video
2. Por cada region W agrupar los parches W, similares segun
algun criterio
3. Establecer como fondo todas las regiones que produjeron
s6lo un grupo de parches en el paso anterior, es decir
todos los parches W, de la ventana W son similares (o sea,
que no cambiaron durante todo el video)
4. Reconstruccion del fondo
a. Seleccionar una regién para la cual no se definio
todavia un grupo como fondo
b. Utilizar las regiones vecinas para determinar qué
grupo de parches, de la region seleccionada,
pertenece al fondo
c. Volver al punto a hasta que no queden regiones sin
un grupo de parches establecido como el fondo
5. Correccion del fondo

A continuacién se analizan paso por paso los algoritmos
propuestos.

2.2. Separacion en regiones

La separacion del video en regiones permite tomar en
cuenta la relacién espacial que hay entre los pixeles cercanos, a
diferencia de métodos que procesan el video pixel por pixel.

El tamafo de los parches es arbitrario pero se tienen que
cumplir los siguientes criterios:

e tiene que ser lo suficientemente grande como para
aprovechar la relacion espacial entre pixeles cercanos

e tiene que ser lo suficientemente chico como para que al
menos dos parches pertenezcan enteramente al fondo

El segundo punto no siempre es factible, ya que se puede
tener el caso donde un objeto oscila siempre en el mismo lugar
sin mostrar una parte del fondo. Videos que presenten este tipo
de objetos van a producir fondos que contengan al objeto que
oscila o parte del mismo.
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En el rectangulo rojo se puede ver como la silla siempre ocluye el
fondo

La forma en la cual se distribuyen espacialmente las
ventanas determina la relacion de vecindad entre las mismas.
Basicamente hay dos tipos de distribucién: solapantes y no
solapantes.

Ventanas no solapantes simplemente son ventanas
adyacentes unas a las otras que cubren la totalidad del video. Por
cada ventana W se define su vecindad como el conjunto de
ventanas (V en el grafico fig. 2) adyacentes horizontalmente,
verticalmente y diagonalmente.

v LY v
W L v
v W v

fig. 2: Ventana W'y sus 8 vecinos (V en el grafico)

Las regiones solapantes se distribuyen de tal manera que
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cada ventana W tenga 4 ventanas vecinas (V en fig. 3) con las
cuales comparte la mitad de los pixeles. O sea, si tenemos una
ventana de NxN, la ventana a la izquierda va a compartir NxN/2
pixeles, y lo mismo para las otras tres direcciones (arriba, abajo y
a la derecha).

Fmm——————

]
I L
| v I
i ¥

__________

fig. 3: La ventana W'y sus 4 vecinos (V en el gréfico)

La distribucién a utilizar depende de los criterios que se
utilizan para analizar ventana por ventana con respecto a sus
vecinos.

Cada ventana se procesa de tal manera de que los
parches similares (segun uno de los criterios de similitud
definidos mas adelante) pertenezcan al mismo grupo. La
clusterizacién por ventana permite eliminar la influencia del
supuesto de la estabilidad temporal, un grupo con muchos
parches tiene igual de importancia a uno con pocos, y reduce el
costo de procesamiento al trabajar con grupos en lugar de
parches individuales.

A continuacion se analiza las distintas técnicas de
clusterizacién de parches.

2.3. Agrupacién de parches

Cada region (o ventana) estd compuesta por tantos
parches como frames hay en el video. Por lo general, todo video
presenta una gran redundancia temporal (explotada por muchos
métodos de compresion) donde muchos parches son similares
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entre si, conviene agrupar los parches por similitud, para reducir
la cantidad de parches redundantes y reducir la complejidad
espacial y temporal de los algoritmos.

Una vez agrupados se crea un representante por cada
grupo, reduciendo cada region a un conjunto de representantes
en lugar de grupos de parches. Se puede utilizar la media o la
mediana para la generacion del representante de cada grupo. En
los dos métodos propuestos se prefiere la media, ya que se
puede calcular iterativamente a medida que nuevos frames se
van incorporando sin tener que guardar todos los parches, a
diferencia de la mediana que tiene una complejidad espacial mas

elevada.
r " r I &

— B .|

fig. 4: Varias imagenes son clusterizadas por parecido y se
genera un representante. El ultimo cluster muestra como
pequerios cambios pueden ser considerados parecidos.

Para determinar si dos parches son similares entre si se
proponen dos medidas de similitud entre dos parches:
e la distancia de Mahalanobis entre los parches vectorizados
(ver [3])
e el coeficiente de correlacién y la media de la diferencia
absoluta entre los parches vectorizados (ver [2])
Para vectorizar un parche se concatenan las componentes
de cada pixel de la siguiente manera:

EW = (ro’goaboa'-'7rl’7gi’bl"---7rnagn’bn)

donde Xx, es el vector resultante para el parche (o
representante) perteneciente a la ventana W y (r,g,b) son las
componentes de cada pixel. n es la cantidad de pixeles en un
parche (NxN salvo que pertenezca a un borde, en tal caso van a
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ser menos pixeles).

A continuacion analizamos los criterios de similitud
utilizados: Distancia de Mahalanobis y la media de la diferencia
absoluta.

a. Distancia de Mahalanobis

Si tomamos la representacion vectorial de las imagenes
una posible métrica de diferencia entre dos imagenes es la
distancia euclidiana.

d()_cw ’yw) = V@W - yw) . ()_CW - yw)

donde xy y son dos parches vectorizados pertenecientes a la
ventana W . La distancia es 0 para dos imagenes iguales y crece
a medida que su diferencia pixel por pixel aumenta. El problema
con esta métrica es que las imagenes tienen ruido con lo cual se
corre el riesgo que se tomen como distintas imagenes que en
realidad son iguales.

Con el fin de tener en cuenta el ruido en la métrica el
trabajo [3] propone la distancia de Mahalanobis, que se define de
la siguiente manera:

d()_CW ayw) = \/()_CW - yw)Tsil()_CW - yw)

donde xy y son dos parches vectorizados pertenecientes
a la ventana W, S es la matriz de covarianza que determina la
covarianza entre cada componente de los dos vectores. Se puede
asumir que los videos se ven afectados por un ruido gaussiano
con distribucion N(0,0%), lo que implica que X, —Y, tiene
distribucion N(0,20%). Esto hace que la matriz de covarianza se
reduzca a una matriz diagonal con 20> como valor. Entonces la
distancia de Mahalanobis se puede reescribir, eliminando la raiz,
como la suma de las distancias al cuadrado:

SSDGy,¥y) = @y — Iy) 1/26° @y, — Ty
Como se puede ver SSD tiene como distribucion Chi
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cuadrado con 3N’ grados de libertad (3 componentes y NxN
pixeles), lo cual nos permite definir un punto de corte t en base a
un indice de confianza o utilizando x;}v(a). Definido un umbral t,
dos parches se dicen que son similares si el SSD es menor aty
distintos si es mayor.

i 1012

b ——1

fig 6: Muestra la distancia Mahalanobis entre dos pares de
imagenes. Se puede ver como imagenes parecidas tienen una
distancia menor que imagenes diferentes

b. Media de la diferencia absoluta
En la distancia definida en el trabajo [2] se toman dos
criterios para determinar si dos parches son similares:

1 N*—1 _
1. Ly |)_cw(n) —yW(n)} <T,
n=0

2. (iw - M)_‘W)@W o “yw)/(oxwoyw) > T2

bz, Y O5 Son la media y la desviacion estandar del parche

x,, , respectivamente.

La ecuacién 1 es la media de la diferencia absoluta
(MeanAD) entre las dos imagenes. Cumple el mismo rol que la
distancia euclidiana definida anteriormente, pero el ruido en las
imagenes esta representado por el punto de corte 7', . Podemos
estimar T, de la siguiente manera: sea L y N, la cantidad de
cuadros a considerar y la cantidad de ventanas, respectivamente

1. Para cada ventana se calcula el MeanAD entre los parches
sucesivos, obteniendo (L — 1)N, valores

2. Se ordenan los valores de manera ascendente y se dividen
en cuartiles

3. Se calcula la media y la desviacion standard del cuartil Q,
yseestima 7| = (sz + 20Q2)
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En el primer cuartii se encuentran todos los valores
cercanos o iguales a 0 (donde no hay ruido), y en el tercer cuartil
contiene los valores mas altos, que son debidos a movimientos
de los objetos. Por lo tanto el cuartil del medio es el que contiene
los valores consistentes con el ruido en el video.

Existen casos donde la diferencia entre dos imagenes es
consistente con el ruido pero un humano las tomaria como
imagenes distintas. Por ejemplo, dos imagenes del fondo pero
una con una parte pequefa de un objeto.

B ;
fig. : Estos dos parches cumples con los criterios de la media
absoluta pero claramente son distintos, ya que el de la izquierda
contiene una esquina mas oscura

Para resolver este problema se introduce la ecuaciéon 2
que determina el coeficiente de correlacién entre los dos parches.
El umbral T, es determinado empiricamente (0.8 en el paper) de
tal manera que dos parches distintos no se consideren iguales
por el ruido.

Una vez establecido un criterio de similitud, se analizan
todos los parches de una ventana (o region) y se agrupan en
clusters. En los métodos analizados se utiliza single linked cluster
O por representante.

Single linked clustering define que un parche pertenece a
un grupo si la similitud entre el parche mas similar, al parche a
clasificar, de un grupo esta dentro de las condiciones de corte.
Esto implica que a medida que se analizan los parches dos
grupos distintos se pueden unificar si existe un parche que
pertenece a ambos.
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fig.: Una imagen cumple con las condiciones de corte para dos
clusters (recuadros verde y azul), con lo cual se juntan todos en
un unico cluster (recuadro negro)

En el segundo método se dice que un parche pertenece a
un grupo si este cumple con las condiciones de similitud con el
representante. Si no se encuentra ningun grupo se crea uno
nuevo. En el trabajo analizado no esta definido que pasa si un
parche pertenece a mas de un grupo, pero en la implementacion
proporcionada toman el primer grupo que se encuentra y no lo
agrega al resto.

fig.: Una imagen cumple con las condiciones de corte del primer
cluster (recuadro verde), con lo cual se lo agrega y no se sigue
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revisando el resto de los clusters

Para calcular los representantes a medida que se crean los
grupos (en el caso de single linked cluster se pueden calcular al
final, ya que no los necesita) se utiliza la media de la siguiente
manera:

Ry ;< (|RW,1'| Ry +PW)/(}RW,i| +1)
Ry | < [Ry| +1

donde R, ; es el representante del grupo i en la ventana
W, |Ry.|
es un parche de la ventana W.

HEEN—N

fig.: Una imagen nueva se compara solamente contra el
representante del cluster (recuadro azul)

es la cantidad de parches contenidos en el grupo, P,

La manera de crear los grupos es fundamental para
compensar el ruido al momento del video y para reducir la
cantidad de elementos con los cuales se trabaja. También hace
que sea independiente de la distribucion temporal de los parches,
ya que la agrupacion no tiene en cuenta el cuando sino
solamente la similitud entre los parches.

Los métodos descritos tienen serios problemas al manejar
cambios de iluminacion, y son muy dependendientes de una
buena estimacién del ruido.

La distancia de Mahalanobis tiene una definiciéon de corte
muy clara, que permite usar conceptos de estadistica (grado de
confianza 0.95 o 0.99) en lugar de coeficientes arbitrariamente
elegidos en base a un set reducido de pruebas. Lo dos métodos

tienen una complejidad muy baja O(N?) lo cual hace que no
impacten fuertemente en los tiempos de la generacién del fondo.
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2.4. Fondo inicial

En este paso del algoritmo se definen las ventanas que
van servir como “seed” para reconstruir el fondo. Para poder
reconstruir el fondo es necesario establecer un grupo de ventanas
iniciales, que permiten poder seleccionar el fondo correcto en sus
vecinos.

Un criterio trivial es tomar como fondo todas las regiones
donde no se produjo cambio durante todo el video. Se puede ver
que las regiones sin cambios, o cambios consistentes con el
criterio de similitud elegido, son las que tienen solo un grupo de
parches.

Si no existen ventanas estaticas, una alternativa es utilizar
una heuristica basada en la frecuencia temporal, o sea, se toma
como ventana inicial la que tenga el grupo con mayor cantidad de
parches [3]. Obviamente esto lleva a problemas, ya que existen
casos donde un objeto aparece estatico por casi toda la duracién
del video y, en los ultimos cuadros, se mueve. En ese caso se
tomaria errbneamente como fondo el grupo que contiene el
objeto.

Si la falta de regiones estaticas es debida a un cambio
generalizado en el video (en pocos frames sucesivos), se puede
reinicializar el modelo del fondo.

En el trabajo [2] se utiliza una version refinada de la
heuristica antes descrita, se toma el grupo con mayor cantidad de
parches pero teniendo en cuenta solamente las 4 esquinas. La
I6gica detras de tal cambio es que por lo general las camaras se
apuntan de tal manera de que la mayor parte de la actividad es en
el centro de la camara, por lo tanto las esquinas deberian ser
menos activas.

2.5. Reconstruccion del fondo

En este paso del algoritmo se reconstruye el fondo en base
a las ventanas “seed” del paso anterior.

Una vez establecidas las regiones iniciales se busca entre
las ventanas, sin procesar, una que tenga en su vecindad
suficientes partes del fondo como para poder analizar sus grupos.
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Los criterios para establecer un grupo de parches de una
region como fondo se basan en cuan “bien continuan” el fondo
conocido hasta el momento. Los métodos analizados presentan
distintos criterios para determinar la “buena continuacién” del
fondo por parte de un representante.

En el trabajo [3] se utilizan conceptos de inpainting y
graph-cuts para determinar la mejor continuacion dada una
vecindad. En cambio en el trabajo [2] se utiliza la descomposicion
discreta de cosenos para cuantificar la suavidad de Ia
composicion resultante de los vecinos con los distintos
representantes.

A continuacién se analiza cada método por separado.

a. Graph-cuts y “sin costuras”

Utilizando ventanas solapantes (ver fig. 3), la vecindad de
una region es definida por los 4 vecinos que comparten la mitad
del espacio. Alcanza con solo un vecino perteneciente al fondo
para determinar el fondo en una region.

De todos los grupos se toman los que sus representantes
no presentan “costuras” con respecto a la vecindad. Por costura
se entiende que la parte compartida con el vecino esté dentro los
criterios de similaridad establecidos anteriormente. Se itera por
todos los representantes y se eliminan los que tengan alguna
parte distinta con algun vecino. Este paso sirve para asegurar que
el nuevo fondo sea consistente con los vecinos.

kL )
fig.: La imagen de la izquierda es parte del fondo, para que no

forme costuras la imagen, que deberia continuar a la derecha,
tiene que ser parecida en la zona solapante (marcada en rojo).

Los candidatos remanentes juegan un torneo round-robin
(todos juegan contra todos, siempre de a pares, en el peor caso
son L*(L-1)/2 partidos con L la cantidad de cuadros del video)
donde el ganador es el que menos discontinuidades tiene con
respecto a los otros. Para determinar qué candidato tiene menos
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discontinuidades se utilizan conceptos de graph-cuts e inpainting
para cuantificar la integracion con los vecinos (tomar nota que no
se realiza realmente el calculo del corte 6ptimo).

La idea base de graph-cuts es que se puede modelar una
imagen como un grafo donde sus nodos son los pixeles y sus
aristas conectan todos los pixeles entre si. Estableciendo como
pesos w;; de las aristas que conectan los pixeles iy j la siguiente
férmula:

W, = o N ¢ )

donde f, =[x,.y,.r;,g;,b;,] es el vector que contiene la
posicion 'y los componentes de cada pixel vy
A = diag(N*/16,N*/16,0%,0%,0%) es la matriz diagonal con las
componentes de normalizacion. De esta manera se asigna un
peso alto a la arista entre dos pixeles que son muy parecidos y
muy cercanos y se reduce a medida que se alejan los pixeles y/o
menos se parecen.

Si tomamos la diferencia entre las dos imagenes a
comparar, podemos establecer dos conjuntos de coordenadas de
tal manera que uno contenga las que no presentan diferencias
sustancial entre las dos imagenes y en otro las que si. Los dos
conjuntos definen un corte del grafo.

Utilizando la distancia de Mahalanobis pixel por pixel y
aprovechando que su distribucién es Chi cuadrado, podemos
definir el punto de corte para determinar si una diferencia es
sustancial o no en base un indice de confianza, los dos conjuntos
Ay B quedarian definidos como:

2
<% @)}

u

X,k —u

. 1
A= {(‘x’y) . Gz +02 X,y .k,
1

ky

2
-1
= o () }
donde o es la varianza para el representante k, u, ,, es el pixel

en la posicién x,y para el representante k'y x;l(cx) es el punto de
corte dando por Chi cuadrado con un indice de confianza a.

— . 1 _
B - {(xay) . O']% +o‘]§ ux7)’7k] uX,y’kZ
1 2

El costo del corte queda definido de la siguiente manera
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cut(A,B) = ) W,
icA jeB

donde A y B son los dos conjuntos que conforman el corte.

T

fig. 4: Dos parches en la posicion x,y en los momentos K, y k,
respectivamente y su respectivo corte A, B en blanco y negro

Como la funcion de costo asigna un mayor valor a pixeles
parecidos y cercanos, es facil ver que el costo del corte va a ser
alto cuando la imagen no presenta discontinuidades entre los dos
conjuntos y va a ser bajo cuando hay una discontinuidad (pixeles
muy diferentes). Dicho en otras palabras el costo de separar dos
regiones diferentes es bajo y el costo de separar dos regiones
parecidas es alto. Como una de las suposiciones es que los
objetos introducen una discontinuidad con respecto al fondo, con
lo cual parches que pertenecen al fondo van a tener un costo mas
alto con respecto a los que no.

El ganador del torneo round robin es el que obtuvo un
mayor costo de corte contra la mayoria de los otros
representantes.

b. Suavidad y superbloques

El concepto de suavidad se puede definir como la falta de
saltos abruptos en un contexto. Si se aplica la transformacién
discreta del coseno (DCT) se puede cuantificar la “suavidad” en
una imagen por los coeficientes en las altas frecuencias que son
los que determinan los bordes o saltos abruptos en la imagen.
Mas fuertes son los coeficientes en las altas frecuencias mas
discontinuidades hay en el imagen. Con lo cual se puede utilizar
como criterio de mejor continuacion el candidato que genere los
coeficientes mas bajos con respecto a los otros, dada una
vecindad.

La vecindad en una configuracion de ventanas no
solapantes son todas las regiones adyacentes, ya sea
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horizontalmente y verticalmente como diagonalmente. Se define
un superbloque como la ventana W a evaluar mas uno de los
grupos de 3 vecinos (V en el grafico) en las esquinas, que
pertenezcan todos al fondo.

fig. 5: En rojo un superbloque compuesto por la ventana W
y 3 vecinos V

De esta manera un superbloque contiene las tres

direcciones (horizontal, vertical y diagonal) en las cuales se
evalla la “suavidad” de los candidatos.

Por cada grupo de parches de la region a evaluar, se toma

el representante y se realiza se aplican los siguientes pasos:

1.

Calcular el DCT del superbloque con la regién a evaluar
en O si la media del representante es mayora 128 y en 255
si es menor (esto es para generar coeficiente lo
suficientemente distintos si los valores son cercanos a 0)
Se pone en 0 el valor DC de los coeficientes antes
evaluados (interesan solo las variaciones espaciales)

Se genera el DCT del superbloque pero esta vez con los
vecinos en 0 si la media del representante es mayor a 128
y en 255 si es menor

Se pone en 0 el valor DC de los coeficientes antes
evaluados

Combinar los dos grupos de coeficientes y calcular el costo

El costo se calcula de la siguiente manera para cada
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representante k:

M-1M-1
costtk) = &, > > |Cyu+D

kv,u
v=0 u=0

donde C es el conjunto de los coeficientes de los vecinos, D, los
coeficientes del representante k y A =e " con a € [0,1] un

N
valor de ajuste y w, =W,/> W, con W, la cantidad de parches
i=1

en el grupo i y S la cantidad total de grupos. El coeficiente A,
ajusta el costo en base a la permanencia temporal de cada grupo.

El representante con el menor costo es el que produce los
coeficientes mas bajos, con lo cual se toma como parte del fondo.
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fig.: Muestra la discontinuidad introducida por los varios
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Como la evaluacién de cada ventana utiliza la vecindad
disponible al momento, puede ser que partes del fondo no sean
consistentes con la nueva vecindad. Para amortizar los efectos de
definir el fondo en base a una vecindad potencialmente
incompleta, en las ultimas versiones del trabajo [2] se agrego el
uso de campos aleatorios Markovianos (MRF) (ver A.1.).

F G H

Ejemplo de grafo de dependencias de la vecindad de una
ventana. Cada ventana se puede tomar como una variable
aleatoria donde los posibles valores son los candidatos a fondo.

El problema se traduce a un MRF generando un grafo
cuyos nodos son las ventanas que componen el video y las
posibles etiquetas para cada nodo los representantes
disponibles. Los nodos estan conectados entres si respetando la
relacion de vecindad definida para ventanas no solapantes. La
probabilidad a maximizar es definida por:

P (I’k) = l(rk)p(rk)

donde r, es el representante k del conjunto de los representantes
pertenecientes a una ventana W'y I(r,) es la funcion de similitud y
p(r,) es la densidad de probabilidad a priori dada por la vecindad.

Gracias al sampler de Gibbs (ver A.1.3.) podemos decir
que la densidad de probabilidad a priori se define como:

27


https://docs.google.com/document/d/1AH1pdcgKY20C8DvKBO4fNFMfXBoo788xBl4lcyVdksI/edit?authkey=COHn9ZoG&authkey=COHn9ZoG#bookmark=id.fxu681wohzhq
https://docs.google.com/document/d/1AH1pdcgKY20C8DvKBO4fNFMfXBoo788xBl4lcyVdksI/edit?authkey=COHn9ZoG&authkey=COHn9ZoG#bookmark=id.33n6bnon2j3x

p(rk) = eiU(W)/T/Z

donde

7 = Ze*U(W)/T
w

es la constante de normalizacién, T es una constante para reducir
el impacto de outliers y la distribucion U(w) es la funcion de
energia que es la suma de los potenciales V de todos los cliques
posibles compuestos por la vecindad de una ventana dado el
conjunto de soluciones posibles w.

La inicializacion del MRF es dado por el mecanismo
anteriormente descrito, donde se define como etiqueta
perteneciente al fondo la que sea mas “suave”.

Una vez establecidas las etiquetas de fondo para toda
ventana se utiliza el método ICM (modo condicional iterativo, ver
A.2.) para maximizar la probabilidad global de las etiquetas.

2.6. Resumen de algoritmo: suavidad,
superbloques y cadenas de Markov

Este algoritmo utiliza regiones no solapadas para poder
aplicar MRF, la distancia dada por la diferencia absoluta y
analisis de los coeficientes del DCT para reconstruir el fondo. Se
puede trabajar en base a frame por frame.

Los pasos son:

1. Cortar el video en ventanas no solapadas

2. Por cada ventana agrupar los cuadros por similitud usando
la distancia de diferencia absoluta. Se utiliza el método de
Single-linkage clustering para agrupar los cuadros.

3. Se calcula un representante por cada cluster utilizando la
media

4. Se busca la ventana donde exista solo un cluster (quiere
decir g en todos los cuadros la ventana no cambia o
cambia pero consistente con el ruido) y se usa como
semilla
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5. Se toma una ventana que tenga tres vecinos, cercanos
entre si, definidos como background

6. Se calcula el DCT de la imagen dada por el super bloque
compuesto por los vecinos

7. Por cada candidato se calcula el DCT y se lo combina con
el DCT del superbloque, se toma el candidato que
produzca la menor discontinuidad

8. Se vuelve al punto 5 hasta que no queden mas ventanas a
procesar

9. Utilizar ICM para reajustar la MRF

Este método tiene varios problemas y limitaciones:

e Supone que el fondo se muestra al menos una vez en cada
ventana

e La eficacia es muy dependiente de cuan bien se tomen los
coeficientes para la distancia y para el indice de
continuidad, [2] recomienda unos valores

e EI| tamafio de la ventana es arbitrario y no es claro el
criterio con el cual se selecciona

e No se manejan pequefios cambios explicitamente, los
unicos que automaticamente se manejan son los que son
consistentes con los coeficientes arbitrarios

2.7. Resumen de algoritmo: regiones
solapadas y Mahalanobis

Este algoritmo utiliza regiones solapadas, la distancia de
Mahalanobis y graph-cuts para reconstruir el fondo. Se trabaja
con el video completo, con lo cual no esta pensado para usarse
en real-time o con partes del video.

Los pasos son:
1. Estimar el ruido en el video usando MedianAD
a. Tomar cada frame y hacer la diferencia con los
siguientes 3 cuadros
b. Computar la mediana de todas las diferencias en
conjunto
c. Computar la mediana del valor absoluto de todas
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las diferencias entre cuadros menos la mediana
d. El MedianAD es directamente proporcional a la
desviacion estandar, con lo cual se puede obtener
la varianza sin problemas
Cortar el video en ventanas solapadas
Por cada ventana agrupar los cuadros por similitud usando
la distancia de Mahalanobis con la varianza antes
estimada. Se utiliza el método de Single-linkage clustering
para agrupar los cuadros.
Se calcula un representante por cada cluster utilizando la
mediana
Se buscan todas las ventanas donde exista solo un cluster
(quiere decir g en todos los cuadros la ventana no cambia
o cambia pero consistente con el ruido) y se usan como
semillas, si no existen se usa una heuristica
Se toma una ventana que tenga por vecino una ventana ya
definida como background
Se descartan todos los clusters que no continuen las
ventanas background vecinas
De los que quedan se juega un torneo utilizando
Graph-cuts, el ganador es el fondo
Se vuelve al punto 6 hasta que no queden mas ventanas a
procesar

Este método tiene varios problemas y limitaciones:

Supone que el fondo se muestra al menos una vez en cada
ventana

La eficacia es muy dependiente de la estimacion del ruido
Necesita tener todo el video disponible, no esta pensado
para trabajar iterativamente

El tamafo de la ventana es arbitrario y no es claro el
criterio con el cual se selecciona

Muy dependiente de la mediana para eliminar casos que el
algoritmo no maneja

No se manejan pequefos cambios explicitamente, los
unicos que automaticamente se manejan son los que son
consistentes con el ruido
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3. Criterios de clusterizacion,
busqueda de un método mas
robusto

3.1. indice SSIM

Idealmente un indice de similitud entre dos imagenes
deberia ser directamente proporcional con la percepcién humana.
Los indices clasicos de similitud MSE (mean squared error) y
PSNR (peak signal to noise ratio) distan mucho de ese ideal, ya
que dos imagenes parecidas pueden ser marcadas como
distintas y viceversa (fig. 6).

fig. 6: Estas dos imagenes son idénticas salvo por un ruido salt
and pepper que hace que MSE y PSNR den muy dispares

La idea general del indice es que cuantifica las diferencias
estructurales entre dos imagenes, partiendo de la base que la
percepcién humana (HVS, human visual system) es muy sensible
a tales diferencias. La estructura es el remanente después de
eliminar la influencia de la iluminacién y el contraste en la
imagen. Por lo tanto se miden y se eliminan como se muestra en
la figura (fig. 7).
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fig. 7: Estructura del indice SSIM

La iluminacién se evalua utilizando la siguiente férmula:

106,y) = ity + C /G2 + 12 + C,)

donde x y y sonla componente “Luma” de las imagenes a
comparar (canal Y de la descomposicion YUV o YCbCr), p, y p,
son la media de x y y respectivamente calculadas como:

N
w,=1/N Y x,
i=1

con N la cantidad de pixeles y x; el valor de la componente
Y del pixel i, C, es una constante incluida para evitar
inestabilidad cuando u; + . es cercano a 0. Tomamos C, como:

C,=(K,L)

donde L es el rango de posibles valores para x;, para
YUV y YCbCr son 8-bits por canal asi que L es igual a 255, y
K, << 1 una constante pequena. Esta medida de iluminacion es
consistente con la ley de Weber, que describe la sensibilidad del
HVS a cambios de la iluminacion relativa y no absoluta, se puede
ver mejor con el siguiente cambio:

I06,y) = 2(1 + R)/(1 + (1 + Ry’ + C,/12)

donde R=y;/u;—1 la magnitud de cambio de
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iluminacion. Si suponemos que C, es lo suficientemente chico
con respecto a p, como para ser ignorado, I(x,y) depende
solamente de R.

La comparacion de contraste toma una forma muy parecida
a la iluminacion, pero utiliza la varianza en lugar de la media:

c(x,y) = (2050, + C,)/(07 + 03 + C,)

con C, =(K2L)2 y K, << 1. Esta definicion de c(x,y) es
consistente con las caracteristicas de HVS donde para casos con
la misma diferencia de contraste (Ao =o0,—0,), €S menos
sensible a altos valores de contraste base (o,) que a valores
bajos.

Una vez obtenidos los valores de la iluminacion y del
contraste, se eliminan sus efectos de las imagenes para obtener
la estructura subyacente utilizando (x — p,)/o, y (v — p,)/o, . Una
buena estimacion de la diferencia estructural es el coeficiente de
correlacion entre  (x — p,)/ox y (v — w,)/0, , pero se puede ver que
es equivalente al coeficiente de correlacion entre x y y. Con lo
cual queda definido la componente estructural como:

s(x,y) = (0xy + C5)/(0.:0y +C})

donde C, es una constante para evitar la inestabilidad
dada cuando 0,0y es cercano a 0 y

N
Oy =1/(N—1) ;(x— LI — Wy
Combinando las tres componentes obtenemos

SSIM(x,y) = I*(x,y) - P(x,y) * 57 (x,y)

con a>0, P >0 y yv>0 factores para establecer la
importancia relativa de cada componente, pero se pueden tomar
a=f=y=1,y C,=C,/2. Quedarian por definir K, y K, que
por lo general se toman respectivamente iguales a 0.01 y 0.03. La
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eleccion de estos valores es arbitraria, pero el indice SSIM es
insensible a ellos ya que mas que nada sirven para evitar los
casos de inestabilidad.

Se puede ver que cada componente y, en consecuencia, el
indice final cumplen con las siguientes reglas:

1. Simetria S(x,y) = S(y,x)
2. Acotado S(x,y)=<1
3. Unico maximo S(x,y)=1 <> x=y

Existen otras variantes del método que mejoran su
precision y lo hacen mas robusto con respecto a la translacion y
rotacion (CW-SSIM, STSIM, STSIM-2). Se estan desarrollando
nuevos indices basados en STSIM que utilizan la informacion de
color para diferenciar imagenes parecidas estructuralmente pero
con colores muy diferentes.

3.2. Aplicacién del indice SSIM a la
clusterizacion

La distancia de Mahalanobis es un método estadistico que
ofrece mejores resultados pero es muy sensible a cambios de
iluminacién y pequenos movimientos. Su fuerte dependencia a
una buena estimacion del ruido, hace que en la practica se dan
muchos casos no consistentes con la vision humana. A pesar de
estas limitaciones, la distancia de Mahalanobis permite definir un
punto de corte utilizando técnicas estadisticas bien conocidas.

El método de la media absoluta trata de compensar los
problemas de la distancia de Mahalanobis agregando un indice
de correlacion, pero utiliza cotas determinadas empiricamente y
hereda la sensibilidad a los cambios de iluminacion. Por ejemplo
dos imagenes iguales pero una mas clara que la otra van a tener
perfecta correlacion pero su media de la diferencia absoluta va a
ser mas grande que el ruido de la camara permitiendo
diferenciarlas. En cambio dos imagenes iguales pero donde en
una aparece una parte de un objeto, la media diferencia absoluta
puede estar dentro del ruido de la camara pero la correlacién va a
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ser muy baja. La base teorica de este criterio es muy débil en el
paper, que el indice SSIM logra suplir.

Como alternativa, en este trabajo se propone el indice
SSIM (Structural Similarity). El indice SSIM fue desarrollado como
una alternativa a los indices MSE (mean squared error) y PSNR
(peak signal to noise ratio) para la evaluacion de calidad de
imagenes. Los buenos resultados obtenidos en [4] abre las
puertas a utilizar el indice en campos como el de base de datos
de imagenes.

Para utilizar SSIM como indice de similitud para clusterizar
es necesario definir un punto o rango de corte. El indice toma
valores entre 0 y 1 (el método en el paper va de -1 y 1 pero se
puede llevar a 0 y 1), donde 1 es cuando las dos imagenes
comparadas son iguales y 0 cuando son totalmente distintas. Si
se toman dos imagenes idénticas y se le aplica ruido a una, el
indice SSIM va a ser directamente proporcional a tal ruido, con lo
cual se pueden tomar valores cercanos al 1 como punto de corte.
0.95 se puede tomar como el equivalente de un test de confianza
al 5%.
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4. Resultados

4.1. Métricas

Se utilizé la métrica de AGE (average grey level error) [6]
para clasificar los distintos algoritmos y sus variantes. AGE se
calcula tomando la media de la diferencia absoluta entre el fondo
reconstruido y el real. Quedaria definido como:

N
AGE(Ibkg ? Imethod) = 1/N § Ibkg (l) - Imethod(i)

donde I, es la imagen real de fondo, /., €S la generada por el

método y N es la cantidad de pixeles de las imagenes. El
algoritmo se puede reducir a los siguientes pasos:

1. Convertir a escala de grises el fondo generado y el fondo
real

2. Hacer la diferencia entre los dos

3. Calcular la media de la diferencia

4.2. Set de datos

Se utilizoé el set de datos CAVIAR
(http://groups.inf.ed.ac.uk/vision/CAVIAR/CAVIARDATA1/) que
contiene videos de seguridad en un shopping y provee
informacion frame por frame del area que ocupan los objetos. Con
lo cual se utilizé tal informacidén para segmentar los objetos y
obtener el fondo real frame por frame y se calculé el AGE
evitando las zonas que contienen objetos.

4.4. Pruebas realizadas

Se tomo el método de superbloques y se variaron los tipos
de clusterizacién y de tamano de los parches. “full” se refiere a
que se clusterizd con single linkage y “online” con respecto a los

representantes. “reddy”, “mahalanobis” y “ssim” se refieren a los
criterios de similitud utilizados para clusterizar.
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fig. 8: Grafico de AGE de los distintos métodos
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5. Conclusiones

Por los resultados obtenidos se puede ver que el uso de
SSIM logra niveles de AGE muy similares al de la media de la
diferencia absoluta pero con un criterio de corte no empirico. En
cambio mahalanobis se normaliza con respecto a los otros
métodos recién a partir de parches mas grandes, en congruencia
con lo obtenido en [3].

No hay una diferencia significativa entre clustereo single
linkage y el método online propuesto por [2] salvo utilizando la
distancia mahalanobis, donde el método online obtiene mejores
resultados. Esto se debe a que mahalanobis sobre parches
chicos no logra diferenciar cambios pequefios entre los parches
(significativos para tamafos comparables al de los cambios),
genera clusters con parches erroneos. Utilizando el método
online se reduce este tipo de errores ya que pone un limite a la
agrupacion temporal, o sea si hay dos clusters parecidos pero
separados por otro cluster en la linea temporal, estos no se
agrupan como si se haria en metodo “full”.

El método de clustereo online permite procesar los frames
a medida que llegan, reduciendo de esta manera la complejidad
espacial del método y mejorando la performance. Con lo cual es
preferido al método mas riguroso.

5.1. Trabajo futuro

5.1.2. Refinaciones a la segmentacién

Los métodos anteriormente descritos se basan en que la
camara es estatica. Para hacer los métodos aplicables a camaras
en movimiento se utilizan técnicas de generacion de fotos
panoramicas, donde se relacionan los cuadros entre si y se los
junta de tal manera que se obtiene un video estatico.

Para estimar el movimiento de la camara se utilizan feature
points obtenidos con métodos como SURF, FAST, MSER, etc...y
se relacionan los frames entre si utilizando RANSAC. La
estimacion se ajusta utilizando bundle adjustment y se obtiene la
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posicién de la camara en cada frame. Para generar una imagen
fija del video se determina un nuevo punto de camara desde
donde el error de proyeccion es menor y se proyectan los frames
sobre el nuevo plano.

Una vez obtenida la imagen se puede analizar con los
métodos anteriormente descritos ya que la posicion de la camara
ahora es fija.

5.1.2. Paralelizacién e implementaciéon en GPU

El método de Reddy es muy rapido con videos de baja
resolucion (normales en camaras de seguridad) pero no tanto con
videos de alta resolucion. El algoritmo es altamente paralelizable,
ya que cada ventana se puede clusterizar por separado del resto
y lo mismo se puede hacer cuando se analizan los candidatos de
fondo.

Con la libreria OpenCV se tiene acceso a |la
implementacién en GPU (openCL y CUDA) de muchas de las
operaciones basicas entre matrices. Combinando con Ia
paralelizacion se pueden obtener mejoras de performance muy
grandes en los algoritmos.
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Apéndice

A.1. Campos aleatorios de Markov

Para poder entender lo que es un campo aleatorio de
Markov hay que entender antes que es la propiedad markoviana.

A11. Propiedad markoviana

Dado un proceso estocastico (una familia arbitraria de
variables aleatorias) {X,},.;, en donde cada X, es una funcion del

espacio muestral en algun conjunto E (el espacio de estados). Se
distinguen diferentes casos, segun T sea un conjunto continuo
(generalmente en los reales R) o discreto (en general en los
naturales N), y segun la cardinalidad de E. Es usual interpretar a ¢
como el tiempo transcurrido desde el instante inicial (f = 0), y que
en cada instante t € T se lleva a cabo un experimento de cuyo
resultado queda determinado el valor de X, Principalmente,
interesa saber con qué probabilidad cada X, asume valores en
ciertos subconjuntos de E, y también si esta probabilidad esta
influenciada de alguna manera por los valores observados en los
instantes de tiempo anteriores (la historia del proceso). Nos
interesa aqui el caso en que T =N ={0,1,2,3,. . }y E es un
conjunto a lo sumo numerable.

Definicién: Sea E un conjunto a lo sumo numerable (de
estados) y {X,},.y un proceso estocastico a valores en E. Se dice

que el proceso satisface la propiedad markoviana si para todo
enteronz0ytodosy, i, ..., i, € E,se cumple:

P (X

n+1

=X, =i, ..., X,=i)=P (X

n+1

=X, =i

Una cadena de Markov es un proceso estocastico que
satisface la condicion markoviana. Es decir, en una cadena de
Markov el conocimiento de los valores de X,, . .., X,_, no agrega

informacién a lo que puede esperarse como valor de X, ,, si se
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sabe el valorde X,,.

A1.2. Campos aleatorios de Markov

Dado un grafo no dirigido G = (V,E) de dependencia entre
variables aleatorias {X},.,, se dice un campo aleatorio de Markov

si cumple con las propiedades markovianas locales:

Propiedad markoviana de a pares: todo par de variable que
no dependientes entre si son condicionalmente independientes:

Xu 1 lexv\{u,v} si {U,V} ¢ E

Propiedad  markoviana local: Una variable es
condicionalmente independiente de todas las otras variables
dada su vecindad

Xu L1 Xv\{u}une(u) | Xne(u)
donde ne(u) es el conjunto de la vecindad de u.

Propiedad markoviana global: Todo subconjunto de
variables son condicionalmente independientes dado un
subconjunto de separacion:

Xa L Xg| Xs

donde todo camino de un nodo de A a uno de B pasa por S.
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oe

ejemplo de grafo de dependencias

A.1.3. Inferencia en campos aleatorios de Markov

Como en las redes bayesianas, se puede calcular la
distribucion condicional de un subconjunto de nodos V’ = {v,, ...,
v;} dados los valores de otro subconjunto de nodos W’ = {w,, ..., w}
en un campo aleatorio de Markov sumando todas las posibles
asignaciones a u V’, W’. En su caso general esto es un problema
#P-complete debido a la gran cantidad de posibles
combinaciones. Para evitar este problema y resolver la inferencia
se aplica el teorema Hammersley—Clifford que permite trabajar los
campos aleatorios de Markov con el sampler de Gibbs. El sampler
de Gibbs permite evaluar la distribucion condicional para una
configuracion especifica sin tener la distribucién exacta.

El sampler permite definir para un conjunto de de variables
aleatorias X con una configuracién w

pX =w)=e VW7

donde
7 = Zer(w)/T
w
es la constante de normalizacion conocida como la funcion de
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particion, T es una constante para reducir el impacto de outliers y
la distribucion U(w) es la funcion de energia que es la suma de
los potenciales V, de todos los cliques posibles compuestos por
la vecindad de una ventana dado el conjunto de soluciones
posibles w.

A.2. Modos condicionales iterativos

En estadistica se denomina modos condicionales iterativos
(ICM) al algoritmo determinista para obtener la configuracién que
maximiza la probabilidad conjunta de un campo aleatorio de
Markov.

El algoritmo ICM usa la estrategia greedy en la
maximizacion iterativa local. Dados los datos d y las etiquetas
f¥s 4 (donde S son todas los nodos del campo, k es la iteracién
actual e i es el nodo a evaluar), el algoritmo actualiza
secuencialmente cada etiqueta ¥, y la pasa a f**”), maximizando
P(f.| d, fs ), la probabilidad condicional (posteriori), con respecto
af.
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