SciVerse ScienceDirect

Disponible en www.sciencedirect.com

RTAI

Revista Iberoamericana de Automatica e Informadtica industrial 9 (2012) 453-461 www.elsevier.es/RIAI

Deteccion y Seguimiento de Personas Basado en Estereovision y Filtro de Kalman

Jorge Garcia®, Alfredo Gardel, Ignacio Bravo, José Luis Lazaro, Miguel Martinez, David Rodriguez

Departamento de Electronica, Universidad de Alcald
Carretera Madrid-Barcelona Km 33.6, 28871 Alcald de Henares, Madrid, Espaiia

Resumen

Los sistemas de conteo de personas son extensamente utilizados en aplicaciones de vigilancia. En este articulo se presenta
una aplicacion para realizar conteo de personas a través de un sistema de estereovision. Este sistema obtiene tasas de conteo de
las personas en movimiento que atraviesan la zona de conteo recogida por el sistema estéreo distinguiendo entrada y salida. Para
realizar este conteo se precisan dos fases fundamentales: deteccion y seguimiento. La deteccidén se basa en la busqueda de las
cabezas de las personas por medio de una correlacién de la imagen preprocesada con distintos patrones circulares, filtrando dichas
detecciones por estereovision en funcion de la altura. El seguimiento se lleva a cabo mediante una algoritmo de multiples hipétesis
basado en filtro de Kalman. Por dltimo, se realiza el conteo segtin el camino seguido por las trayectorias. Se ha experimentado con
un conjunto de videos reales tomados en distintas zonas de transito en interiores de edificios, alcanzando tasas que oscilan entre
un 87 % y un 98 % de acierto segtin la cantidad de flujo de personas que atraviesan la zona de conteo de forma simultidnea. En
los distintos videos utilizados como prueba se han reproducido todo tipo de situaciones adversas, como oclusiones, personas en
grupo en diferentes sentidos, cambios de iluminacion, etc. Copyright © 2012 CEA. Publicado por Elsevier Espania, S.L. Todos los
derechos reservados.
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1. Introduccion A medio camino balanceando efectividad y coste, se encuentran
sistemas basados en vision artificial que tratan de solucionar
En la actualidad existe una gran demanda de sistemas de los inconvenientes anteriores, estos sistemas son presentados a
conteo de personas que ofrezcan una alta efectividad y precios continuacion.
muy bajos. Estos sistemas de conteo de personas son muy uti- La mayoria de sistemas que se encuentran en la literatura
lizados para tareas como video-vigilancia, seguridad, andlisis hacen uso de una sola cdmara para llevar a cabo el conteo de
estadistico del acceso de personas a un recinto, etc. personas. En Rizzon et al. (2009) la cdmara se orienta de for-
Existen numerosos trabajos que abordan la problematicadel 5 cenital a una cierta altura. Dos regiones de interés son de-
conteo de personas. En Velipasalar et al. (2006) se presentauna  fipidas en la parte superior e inferior de la imagen. Calculando
clasificacion en funcidn del tipo de sensor que utiliza el sistema, el histograma de dichas regiones en la imagen de movimien-
desde contadores de contacto que no son muy eficaces ya que 4 y mediante la comparacién con un umbral detectan el nivel
reducen el flujo de personas obstruyendo el paso, foto-células e ocupacién. Realizan el conteo bi-direccional a partir de una
de infrarrojos (PIR), microondas, que tienen el inconveniente de  41o0ritmia determinista basada en el cruce de regiones. En Ba-
no poder distinguir grupos de personas, siendo su uso mds des-  apdiaran et al. (2008) sitdan la cdmara de la misma manera.
tinado a detectores de presencia. Otro tipo de sistemas basados Sin embargo se definen diferentes lineas paralelas para acumu-
en ldser escaner presentan una alta efectividad en el conteo, por |41 ¢] flujo Sptico y realizar el conteo mediante un escrutinio
contra, tienen un coste muy alto en el mercado. En Lee et al.  ge estas. Este tipo de sistemas con orientacion cenital no pue-
(2007) se presenta un sistema basado en ldser escaner, donde  gep realizar un estudio del objeto detectado, ya que esta vista
utilizan hasta dos laser para resolver oclusiones, por lo que no 14 ofrece suficientes caracteristicas para detectar a la persona
son soluciones que se encuentren dentro del marco demandado. pudiendo confundirse con otros objetos como carros, maletas,
etc. Al realizar la deteccion mediante el flujo dptico necesitan
de suficiente contraste entre la persona y el suelo, este hecho
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ya sea por cantidad o por drea de ocupacion, al ser procesos
deterministas con umbrales fijos. Otro problema afadido a este
tipo de sistemas son el paso de personas a muy baja velocidad
o sombras fuertes. Por ultimo, no abordan el caso en que una
persona se detenga y vuelva a reanudar la marcha.

Otros métodos para la deteccion de personas estdn basados
en la substraccion de fondo. En Chen et al. (2006) el segui-
miento de los objetos en primer plano se realiza a través dos
caracteristicas: area de ocupacién para diferenciar el nimero de
personas y un vector de color para realizar el seguimiento de ca-
da candidato. Este sistema, segtin afirman sus autores, presenta
problemas ante situaciones donde coincidan personas andando
juntas y problemas para determinar la trayectoria.

Existen otro tipo de sistemas, como Chan et al. (2008), don-
de se presentan soluciones de conteo de personas en los que la
camara se encuentra inclinada. Estos sistemas necesitan obtener
una perspectiva de la persona para llevar a cabo la deteccion,
al basar sus técnicas de conteo en la deteccién y seguimien-
to en caracteristicas que identifican a las personas. En Xu et al.
(2010) presentan un sistema basado en un clasificador SVM pa-
ra llevar a cabo la deteccién de cabezas. Realizan un seguimi-
ento mas robusto incluyendo el filtro de Kalman, en vez de una
simple asociacién de datos por distancia. Las prestaciones que
ofrece este filtro se utilizan para eliminar falsos negativos y pre-
decir la posicion de candidatos no detectados, falsos positivos.

Otros sistemas proponen realizar el conteo a través de me-
didas estéreo Englebienne et al. (2009). Estos sistemas son ca-
paces de distinguir entre personas y otros objetos por medio de
la altura. Este tipo de sistemas presentan un principal proble-
ma: el tiempo de ejecucidon aumenta considerablemente cuando
se procesa una gran cantidad de medidas estéreo de tal mane-
ra que no es posible llevar a cabo el conteo en tiempo real. En
nuestro caso, sélo se propone el uso de medidas estéreo en zo-
nas determinadas de la imagen, en consecuencia, no se produce
un aumento drastico del tiempo de ejecucion.

En el trabajo propuesto se presenta una sistema para conteo
de personas a través de un sistema de estereovisién colocado
con cierta inclinacion. Se pretende tener un sistema que resuel-
va los errores de conteo cuando una persona se para en el drea
recogida por el sistema y los falsos positivos producidos por
objetos que acompaiian a personas como carros, bolsas, etc.

Se propone el uso de un banco de méscaras circulares para
llevar a cabo la deteccion de cabezas de las distintas personas
que aparecen en la imagen y solventar oclusiones temporales a
partir de las predicciones provenientes de un filtro de Kalman.

Este articulo estd compuesto por diferentes secciones. En
la seccidn II se presenta la descripcion del sistema que ha sido
desarrollado. La seccién III muestra los resultados obtenidos
usando el sistema con secuencias de video real. En la seccién
IV se exponen las conclusiones y las principales contribuciones
de este trabajo.

2. Descripcion del Sistema Estéreo

En la figura 1 se presentan los pasos principales del sistema
de estereovision para realizar el conteo de personas. Se distin-
guen cuatro etapas: actualizacién de fondo, pre-procesamiento,

Camara 1 Céamara 2

b/n b/n

Pre-Procesamiento

s Fondo
(m.n)
Resta de iméagenes

!

Dilatacion

l

Umbralizacion

Detector de bordes

Muascara de fondo

(m,n)
® Imagen de bordes 1
(m,n)
Rordes del Imagen de bordes 2
primer plano
(mn) (m,n)

Deteccion de cabezas

Cabezas
Candidatas

Filtro de Kalman

| Conteo I

Figura 1: Etapas principales de sistema de conteo de personas propuesto.

deteccion de cabezas y aplicacién del filtro de Kalman. La in-
formacién en primer plano que ofrece la imagen de bordes se
utiliza para la busqueda de personas mediante la deteccién de
cabezas por estereovision. Se realiza el conteo a partir de los se-
guimientos generados a partir de filtros de Kalman. Las etapas
de deteccion vy filtro de Kalman comparten informacién para
conseguir seguimientos mas robustos. A continuacion se des-
cribe cada etapa con mds detalle.

2.1. Actualizacion de fondo

En numerosas aplicaciones de visién donde se desea obte-
ner los objetos en primer plano mediante substraccion de fondo,
es necesario que ésta pueda adaptarse a pequeflos cambios de
iluminacién de la escena, o que la aparicién de objetos estati-
cos sean agregados al fondo y no afecten al funcionamiento del
algoritmo. Por lo que se hace necesario llevar a cabo una actua-
lizacién de fondo on-line.

En este trabajo se propone una actualizacion divida en dos
partes: fase de comparacién y fase de actualizacién. En la fase
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de comparacion la imagen original /(m, n) es comparada pixel a
pixel con una imagen de maximos /I,,,,(m, n) y con una imagen
de minimos 7,,;,(m, n). Si un pixel de la imagen original frente al
correspondiente en la imagen de maximos /,,,,.(m, n) es mayor,
el valor del pixel de la imagen de maximos se cambia por el
valor del pixel de la imagen original, igualmente se procede
con la imagen de minimos.

Este proceso se realiza durante un nimero de capturas de-
terminadas Ny. En el sistema propuesto, como un video cap-
turado a 30 fps, el valor de Ny utilizado es 10, por lo que la
actualizacion de fondo se realiza con una frecuencia de 3Hz.
De la misma manera, las imagenes de mdximos y minimos se
inicializan con la imagen actual.

Una vez terminada la fase de comparacion, se efectda la fa-
se de actualizacién propiamente dicha. Para ello, se realiza la
diferencia de las imdgenes de mdximos y minimos determina-
das en la fase anterior y se evalua cada pixel de dicha diferencia
d(m,n) con un umbral fijo U, de esta manera solo los pixeles
que presenten una variacion baja serdn actualizados, es decir,
los pixeles pertenecientes al fondo.

La actualizacién de un pixel se lleva a cabo mediante (1)
y (2). En 1 se determina el valor del pixel a actualizar v, (m, n)
como el valor medio entre el pixel de la imagen de maximos
Lyax(m,n) y minimos I,,;,,(m, n). Para que la imagen de fondo
no presente cambios bruscos entre actualizaciones consecutivas
se actualiza progresivamente, para ello se utiliza (2) donde el
valor del pixel a actualizar es calculado a partir de una funcién
de peso. El pardmetro « determina la influencia que aporta el
valor de fondo anterior Fondo(m,n) y el nuevo valor v, (m, n).
Por lo que los objetos comenzaran a ser incorporados al fondo
si permanecen durante més de Ny capturas en la escena de la
cdmara.

Imax(ma I’l) - Imin(m’ I’l)

Vn(m, n) = 2 ey

Fondog.,(m,n) = aFondo(m,n) + (1 — a)v,,(m,n) (2)

2.2.  Pre-procesamiento de la imagen

Una forma muy habitual para detectar los objetos en primer
plano en una imagen es usar el método de substraccién de fondo
Yu et al. (2008). En este caso el modelo de fondo se representa
como una méscara creada a partir de la imagen original y el
fondo.

Para obtener esta mascara, la imagen original en niveles de
gris es sometida a un procesamiento morfoldgico. En primer
lugar se calcula la imagen diferencia I;;; entre la imagen origi-
nal y el fondo, se maximiza el contraste de esta diferencia entre
{0, 255} realizando una normalizacion como se indica en (3).

Lair(m, n) — Ly (m, 0)pin
ULaip(m, ) ax — Laip(mn) pin)
Posteriormente, a la imagen resultante 7, se le aplica una di-

latacién y un umbral para aumentar las regiones de interés y no
eliminar zonas de frontera entre personas y fondo, obteniendo

I,(m,n) =255x 3)

la méscara de fondo. Se obtienen los bordes del primer plano a
partir de la imagen de borde y la mdscara de fondo.

Para realizar el cdlculo de las imdgenes de borde existen di-
ferentes técnicas a utilizar Donate et al. (2011). En Hassan et al.
(2008) realizan una comparativa de algunos métodos de detec-
cién de borde, indican que utilizar mascaras de Sobel resalta
mucho mads los contornos de los objetos. Esta caracteristica es
deseable en el sistema propuesto ya que la deteccién se lleva
a cabo mediante el contorno de la cabeza como se expone en
la seccidn siguiente. Por este motivo, se utilizan esta mascaras
para la deteccion de borde.

2.3.  Deteccion de cabezas por estereovision

Existen diferente métodos para la deteccion de cabezas. En
este trabajo se propone realizar una buisqueda de la perspectiva
circular de la cabeza de cada una de la personas, a través de un
modelo bidimensional. Este método de deteccién no introduce
errores en cuanto al nimero de personas representado por una
region de interés.

Para obtener una deteccion mds robusta se realiza un filtra-
do de alturas por estereovision, al obtener el valor 3D de altura
de la persona. En Patil et al. (2004) se realiza un seguimiento
de rostros donde las cdmaras estdn situadas a la altura de las
personas. Para ello, utilizan técnicas que incluyen caracteristi-
cas como color, forma, etc. incluyen el uso de un modelo con
color tipo Q para aumentar la eficiencia del sistema. Debido a
la situacidn del sistema y las diferentes posibilidades de trayec-
torias, se propone un modelo mds general de tipo circular para
la deteccion. En este caso el seguimiento de personas se rea-
liza en diferentes sentidos respecto la situacion de la cdmara,
por lo que no es vélido utilizar un modelo con color, ya que no
se pueden contemplar todas las situaciones que pueden suceder
con un mismo modelo con color. Por este motivo, inicamente
se buscard la caracteristica circular de la cabeza.

Se han realizado diferentes test con dos modelos de diferen-
tes anillos circulares. En la figura 2.a se presenta el modelo mas
basico, compuesto tinicamente por un anillo. Este modelo no es
vélido ya que en zonas de acumulacién de borde se observarian
valores altos de correlacion sin necesidad de tener forma cir-
cular. En cambio, con el perfil del modelo propuesto para este
sistema las zonas de acumulacién de borde no serdn detectadas
ya que se incluyen anillos con penalizacién de tal forma que
desciende el valor de correlacidn, figura 2.b. Con este perfil que
se propone, se asegura que la zona analizada tenga forma cir-
cular si presenta un valor alto de correlacién. En cambio segtin
la distancia a la que se encuentre el individuo de la cdmara, el
tamafio de la cabeza sera diferente. Para solucionar este incon-
veniente se definen un nimero N de mascaras de diferentes ta-
mafios que dependen de la cdmara usada y del drea supervisada.
Un nimero de 3 mascaras han sido utilizadas en los diferentes
test llevados a cabo. El tamafo sera fijado en funcion de la loca-
lizacion del sistema y el tipo de dptica que utiliza el par estéreo,
obteniendo una relacién nimero de pixeles/tamafio de cabeza.
Dentro del conjunto, la mascara con menor tamaio debe corres-
ponder con el tamafio aproximado de una cabeza en la zona con
mads profundidad de la imagen y la mdscara de mayor tamafio
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(b)

Figura 2: Mascaras de deteccion y valores del perfil: (a) Mdscara bdsica. (b)
Miéscara propuesta.

debe corresponder con el tamaiio aproximado de una cabeza en
la zona de la imagen mds cercana a la cimara.

Para llevar a cabo la deteccion de cabezas propiamente di-
cha, se asigna a cada mdscara una zona de la imagen para efec-
tuar las distintas correlaciones. Cada zona estd relacionada con
el tamafio de las cabezas que aparecen en ella. Se realiza una
normalizacién de los resultados de las correlaciones para man-
tener el mismo rango de valores. Posteriormente, se extraen de
los resultados todos los puntos donde existen maximos. Estos
valores de correlacion son mds altos cuanta mas similaridad
exista entre la region de interés a la mascara a correlar. Por este
motivo, todos los mdximos que sean menores que un umbral fi-
jo U, se desprecian. Los maximos restantes se filtran segtin su
posicién 3D respecto a la cdmara.

La configuracién del sistema de estereovision cumple las
restricciones de la geometria epipolar, por que la bisqueda de
correspondencia se reduce a una sola linea. Las cdmaras estdn
colocadas con los ejes opticos paralelos y se ha llevado a cabo
una calibracién off-line, por lo una vez que las imdgenes estan
rectificadas la linea de biisqueda se corresponde con una linea
de la imagen. Esta busqueda de correspondencia se realiza a
través de similaridad entre dos regiones por medio de matching
utilizando las imagenes de bordes determinadas anteriormente.

En la figura 3 se presenta el sistema de referencia entre el
espacio 3Dy el sistema de estereovision. La posicion 3D de una
persona esta expresada en funcidn de las coordenadas globales
del espacio 3D (X,,, Y, Z,) siendo la coordenada Z,, la que re-
presenta la altura de la persona. Para determinar dicha altura es
necesario realizar un cambio de referencia del espacio 3D a la
camara expresado en (4):

X, 1 0 0 0 X
Yo | | 0 cosa sena O Y, @)
Z. 0 —sena cosa hg Z,

1 0 0 0 1 1

donde « es el dngulo de inclinacién del sistema respecto a
la vertical y &y es la altura a la que esta colocado el sistema
respecto al suelo. A continuacidn se realiza el cambio de coor-
denadas al plano imagen, para ello se utilizan las ecuaciones de
proyeccion de perspectiva expresadas en (5):

%,
Z

Sistema de
estereovision

Figura 3: Sistema de coordenadas para el cdlculo de la posicion 3D de una
persona.

_ X f _ Y f
X=7Z" V=70

z=f ®)

donde f es la distancia focal de la cdmara. Por lo que la
altura de una persona estard definida segtin (6):

h,=Y.-sena+Z.-cosa—hy-cosa (6)

donde el célculode Y, = % yZ. = ?, refiriéndose y a
la coordenada de la imagen, y, a la coordenada del centro dptico
y B ala distancia entre los centros opticos de las cdmaras.

2.4.  Seguimiento de trayectorias

El conteo de personas estd basado en la trayectoria que si-
gue cada persona en el drea recogida por la cdmara. A través
de realizar el seguimiento de los objetos detectados en secuen-
cias de imdgenes se construyen las distintas trayectorias. Por
lo que es necesario desarrollar un algoritmo de seguimiento de
multiples hipdtesis. Para este tipo de situaciones estd muy ex-
tendido el uso de técnicas de seguimiento basadas en el filtro de
Kalman y sus variantes. El uso de una u otra variante viene da-
do segtn la naturaleza del proceso a estimar. Cuando se desean
realizar seguimiento de personas se debe asegurar que la velo-
cidad de captura de la cimara (fps) sea suficiente, de tal forma
que la cdmara capture al individuo un nimero de veces conse-
cutivas tal que el proceso a estimar se pueda considerar lineal
en el tiempo. De esta manera, no es necesario utilizar versiones
del filtro de Kalman como EKF (“Extended Kalman Filter”)
6 UKF (“Unscented Kalman Filter ”) utilizados para proce-
sos no lineales. En concreto, en el trabajo propuesto se utiliza
un filtro de Kalman sin modificaciones, también conocido co-
mo “Linear Quadratic Estimation”, asumiendo que el modelo
dindmico es lineal y que las medidas presentan una distribucién
Gaussiana.

El objetivo de estas técnicas es obtener un modelo ptimo
de los objetos a seguir en cada instante de tiempo, mediante un
andlisis por variables de estado. En Shaik and Asari (2007) pro-
ponen el uso del filtro Kalman para el seguimiento de rostros en
secuencias de imagenes. En Rigoll et al. (2000) proponen el uso
del filtro de Kalman combinado con la informacién que produ-
ce un modelo estocastico bidimensional para captar la forma de
una persona dentro de una imagen. En Mucientes and Burgard
(2006) se propone un seguimiento de multiples hipdtesis para la
navegacién de robots méviles basado en filtro de Kalman para
predecir y actualizar el vector de estado de cada robot. Ponen
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de manifiesto que la realimentacion que se produce entre estos
dos métodos, es una razén de uso para el enfoque dispuesto.

En este caso se propone utilizar la estimacion que propor-
ciona el filtro de Kalman para generar el seguimiento de una
persona. Se propone un vector de estado compuesto por la coor-
denadas del individuo en la imagen, la velocidad y la altura que
presenta.

24.1.

El filtro de Kalman es un procedimiento recursivo que se
compone de dos etapas: predicciéon y correccion. La primera
etapa tiene como objetivo estimar el movimiento, mientras que
la segunda etapa se encarga de corregir el error en el movimien-
to. A continuacion se describen las dos etapas:

- Actualizacién en el tiempo (prediccion):

En la ecuacién 7 se determina la evolucién del vector de
estado )?,’; a partir del modelo de movimiento definido por la
matriz A (8) y el vector de estado anterior del objeto. La matriz
A define un modelo de velocidad constante, donde el pardmetro
T indica el tiempo transcurrido entre dos medidas consecutivas.
La matriz B no se define ya que el vector u;, que representa las
sefiales de control, no es usado para este tipo de seguimientos.
En segundo lugar, se calcula la proyeccion de la covarianza del
error P en la ecuacion 9, también llamada covarianza de error
a priori. W representa el ruido gaussiano en el proceso y Q re-
presenta la covarianza de la perturbacion aleatoria del proceso
que trata de estimar el estado.

Filtro de Kalman discreto

X; = AX;_, + By + W (7
1 07T 00
01 0T O

A=l0 0 1 0 0 (8)
000 10
000 01

P = AP AT+ Q 9)

- Actualizacion de la observacion (correccion):

En la ecuacion 10 se determina el valor de la constante de
Kalman K;, a partir de la covarianza de error a priori P}, la
matriz H (13) que relaciona el estado con la medida, y R que
representa la covarianza de la perturbacién aleatoria de la me-
dida. Se actualiza el estimador con las nuevas medidas tomadas
del proceso en la ecuacién 11 y obtener el nuevo vector de esta-
do estimado )fk. Por ultimo, se actualiza la covarianza del error
en la ecuacion 12, llamada covarianza de error a posteriori.

Ky = P{H'(HP;H" +R)™' (10)
X = X, + Ku(Z + HX}) (11)
Py = (I - KyH)P; 12)

13)

X

Il
S O =
o = O
o O O
o OO
— o O

2.4.2.  Asociacion de datos

El filtro de Kalman no presenta cardcter multimodal, es de-
cir cada filtro sélo es capaz de representar una estimacién. Por
este motivo, es necesario implementar un filtro para realizar el
seguimiento de cada nuevo objeto detectado. Cada cabeza can-
didata, en adelante medida, se evalda para determinar a que se-
guimiento pertenece o, por el contrario, si trata de un nuevo
seguimiento.

Para ello se realiza el calculo de la distancia euclidea mini-
ma D; entre la estimacion de cada filtro (est;) y el conjunto de
medidas (mp, mo, ...,m;), como se expresa en (14) y (15), donde
A representa la diferencia de la magnitud que acompaiia entre
la prediccion del filtro y la medida. El proceso de asociacion
de datos comienza por el filtro que presente la minima distan-
cia D;. El valor de la distancia D; se compara con un umbral
U, fijado experimentalmente, si el valor de distancia D; es me-
nor que el umbral U, la medida se asocia al filtro en cuestion.
En caso contrario, la medida se utilizara para implementar un
nuevo filtro.

Qestm, = (B3P + (89 + (8h) (14)

Di = min {dL‘ST,‘,m()7 dest,,m] PR dest;,ln/} (15)

Para aquellos filtros que no tienen asignada ninguna medi-
da, se establece una region de interés de busqueda circular de
radio U, centrada en las coordenadas de la prediccién. Se rea-
liza una buisqueda del valor mas alto de correlacidon en dicha
region y se compara con el umbral U.,. Si este valor de correla-
cién es mayor que el umbral U,, se utilizan las coordenadas de
dicho valor de correlaciéon como una medida para el filtro bajo
andlisis. Este proceso refuerza la etapa de deteccién generando
medidas no detectadas en el proceso de deteccién de cabezas,
resolviendo casos de oclusiones parciales. Aquellos filtros que
no se les ha sido asignada ninguna medida no son eliminados
directamente, sino que se realimentan con su prediccién hasta
un nimero maximo de veces. Si se sobrepasa este limite el filtro
es eliminado.

2.5. Conteo de personas

Para realizar el conteo propiamente dicho, se establecen dos
lineas virtuales de conteo, una linea de entrada y una linea de
salida. Cuando un individuo termina de atravesar la zona de
conteo se evalua la trayectoria almacenada. Se proponen dos
opciones de trayectorias modelo, por lo que cada trayectoria
serd asignada a la opcién que mds se asemeje, si no, ésta es des-
estimada. En la figura 4 se muestran las dos opciones, la opcién
(a) representa el conteo de entrada y la opcion (b) representa el
conteo de salida.

Como se puede observar en las diferentes opciones existen
dos zonas diferentes, zona A 'y zona B. Para que una trayectoria
se tome en cuenta debe iniciarse en la zona A y finalizar dentro
de la zona B. En caso de no suceder ninguna de las dos alterna-
tivas propuestas, se consideran trayectoria incorrecta y no pasa
a formar parte de ninguna de las dos opciones.
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Figura 4: Posibles casos para el conteo: (a) Conteo de entrada. (b) Conteo de
salida.

Figura 5: Imagen real del sistema de estereovision de bajo coste.

3. Resultados

3.1.  Definicion de la plataforma de test

Se presenta una solucién de dos cdmaras comerciales de ba-
jo coste, configuradas con una resolucion espacial de 320x240
pixeles y una velocidad captura de 30 fps. El sistema propuesto
se puede adaptar a diferentes entornos interiores como: puertas
de acceso a cafeterias, entradas a centros publicos, pasillos, etc.
En los diferentes videos de test se encuentran un gran nimero
de situaciones especificas como oclusiones, personas con mo-
chilas o bolsas, etc.

El sistema propuesto puede operar a diferentes alturas, por
lo que las restricciones estdn fijadas por las caracteristicas de
la escena siendo necesario ajustar los pardmetros del sistema
adecuadamente para mantener los resultados de deteccion. La
plataforma de test se sitda a 3metros del suelo y con un dngulo
de inclinacién aproximado de 30° entre la vertical y la normal
del par de cimaras. Ademads se situard perpendicular al flujo de
entrada/salida, de esta manera la cdmara recoge la trayectoria
completa del individuo. En la figura 5 se presenta una imagen
del sistema real donde las cdmaras se encuentran ancladas a
un soporte de aluminio que proporciona una distancia fija en-
tre ellas. Esta distancia se ha ajustado para obtener una zona de
solapamiento de correspondencia densa y obtener mayor reso-
lucién de medidas en la zona de altura comun de las personas.
La altura del sistema se consigue a través de un mastil de alu-
minio.

En la figura 6 se muestran una pareja de imdgenes recti-
ficadas proporcionada por la plataforma de test. El algoritmo
ha sido codificado en C++ utilizando las librerias OpenCV 2.1.
Los parametros del sistema, como altura, distancia entre cima-
ras, velocidad de captura, tamafio de la imagen, determinan los
pardmetros de sistema como mdscaras de deteccion, modelo de
movimiento, etc.

3.2.  Validacion del algoritmo propuesto

Diferentes test experimentales han sido realizados para vali-
dar el funcionamiento del algoritmo propuesto. A continuacién

(b)

Figura 6: Ejemplo de una pareja de imdgenes rectificadas: (a) Imagen izquierda.
(b) Imagen derecha.

Figura 7: Correlacién con diferentes mascaras de deteccion: (a) Imagen ejem-
plo. (b) Bordes (Sobel). (c) Mascaras de deteccion con diferentes tamafios. (d)
Resultados de correlacion.

(© (d)



J. Garcia et al. / Revista Iberoamericana de Automdtica e Informdtica industrial 9 (2012) 453—461 459

(a) (b) (©)

Figura 8: Pre-procesamiento y deteccion de una persona: (a) Imagen rectificada. (b) Mascara de fondo. (c) Primer plano. (d) Bordes (Sobel). (e) Correlacién con

mascara de

0a

Figura 9: Test de altura: (a) Cruce de una persona. (b) Cruce de un objeto.

deteccion.

Altura Persona
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(b)

se presentan distintos resultados extraidos de los datos propor-
cionados por el algoritmo.

En la figura 7 se muestran los resultados de correlacion para
una imagen virtual, a partir de los contornos obtenidos aplican-
do el detector Sobel y las mascaras de deteccion de diferentes
tamafios. Se puede observar como los diferentes contornos de
las cabezas presentan altos valores de correlacién que hacen po-
sible distinguirlos de otras zonas. Dichos puntos de interés son
representados por los valores maximos. Posteriormente, estos
son filtrados en altura para descartar posibles errores.

Como se indicd en la seccion anterior, sélo se realiza la
bisqueda de cabezas en las zonas de la imagen que no perte-
necen al fondo. En la figura 8 se muestran resultados del pre-
procesamiento para una regién de una captura. Al aplicar la
mascara de fondo en la imagen capturada se obtienen los ob-
jetos en primer plano. Después, se obtiene la imagen de bordes
para aplicar las mdscaras de detecciéon. Como se observa, de la
misma forma que en la figura 7, el contorno que corresponde a
la cabeza presenta un valor alto de correlacion respecto a otras
zonas del cuerpo.

En la figura 9 se presenta un test de altura para una perso-
na y un objeto. En estos se muestran los valores de altura que
presentan en cada imagen procesada por el algoritmo. Se puede
observar que no se consigue una precision constante en las me-
didas, sino que esta oscila entre un rango de valores. Sin embar-
go, es suficiente para poder distinguir entre objetos y personas.
Pueden existir errores en el medida de altura en ciertas itera-
ciones debido a una correspondencia erronea. En estos casos, el
seguimiento es el encargado de proporcionar robustez mediante
las predicciones que proporciona el filtro de Kalman.

Por ultimo, en la figura 10 se presenta el seguimiento de
una persona realizado mediante el filtro de Kalman. En cada
grifica se muestran las medidas y las predicciones del filtro.
Estas medidas son obtenidas en la fase de deteccidn, es decir,
corresponde a localizacién de la cabeza en la imagen. La prime-
ra gréfica representa la trayectoria seguida por la persona, y en
las siguientes se muestra la coordenadas x e y de la zona donde
la trayectoria sufre un cambio de sentido. Como se puede ob-
servar el modelo de velocidad constante propuesto, se asemeja
al modelo de movimiento de la persona.
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Figura 10: Seguimiento de una persona: (a) Trayectoria. (b) Coordenada x. (c) Coordenada y.

3.3.  Resultados de conteo

A continuacion se presentan los resultados del sistema pro-
puesto en la tabla 1. En ella se desglosan los resultados en
diferentes categorias, en funcién del nimero de personas que
atraviesan la zona de conteo. La primera columna representa
qué porcentaje pertenece a cada categoria respecto al nimero
total de personas que aparecen en los videos de test. La segunda
columna representa el porcentaje de personas contadas de cada
categoria. Se consiguen resultados de conteo similares a otros
trabajos Barandiaran et al. (2008); Xu et al. (2010); Yu et al.
(2008). En el caso de los trabajos de Barandiaran et al. (2008);
Yu et al. (2008), el sistema de conteo esta situado con orienta-
cién cenital. Utilizando el flujo 6ptico que genera una persona
al atravesar la zona de conteo para llevar a cabo la deteccion.
En Xu et al. (2010) la camara se orienta con cierta inclinacion,
de forma muy similar al sistema propuesto. Sin embargo el sis-
tema propuesto presenta un método de detecciéon mas robusto
al incluir una medida de profundidad, de esta manera se com-
porta de forma correcta en situaciones complejas. En la tabla
2 se muestra una captura de cada sistema de conteo y ratio de
deteccién medio que presenta cada sistema.

Como se puede observar en la figura 11 segtin se incremen-
tan el nimero de personas en la zona de conteo, aumenta el error
en las detecciones, lo que provoca una disminucién de la efecti-
vidad del sistema. Pero la probabilidad de que pueda cruzar un
grupo formado por un nimero de personas disminuye segun se
incrementa el nimero de personas del grupo. Estos problemas
de deteccién son debidos a las oclusiones totales que se produ-
cen en los videos de test al estar orientado el sistema de forma
inclinada. Estos errores se solventarian con orientacion cenital
pero se eliminarfa la posibilidad de detectar la cabeza. En al-
gunos casos, cuando la oclusidn se produce durante un periodo
corto de tiempo, se solventa gracias a la incorporacion de las
estimaciones del filtro de Kalman a la trayectoria de la persona.
Por otra parte, se producen falsos negativos cuando el contraste
entre la persona y el suelo es débil, por lo que no se consigue
el nivel de deteccién deseado. Este tipo de errores sucede en
cualquier sistema de vision al no poder diferenciar los objetos
en primer plano del fondo.

Existen falsos positivos cuando la correlacion con alguna
zona de bordes presenta un aspecto circular y presenta una al-

Tabla 1: Estadistica en funcién del nimero de personas cruzando.
Personas Totales (800) | % del Total | Deteccidn |

1 40 % 98 %

2 35% 96 %

3 15% 93 %

4 6 % 91 %

56+ 4 % 87 %
50
40

W Error (%)

M Personas (%)

L

S5or+

30
20
10 ‘
o =
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Figura 11: Grafica de error en funcién del nimero de personas que atraviesan
la zona de conteo.

tura considerable, estos casos generan detecciones erroneas. En
ciertas ocasiones las zonas con aspecto circular tienden a defor-
marse en el transcurso de la persona, desapareciendo la forma
circular y con ello las detecciones.

4. Conclusiones

El presente trabajo presenta un sistema de conteo de perso-
nas a través de un sistema de estereovision, diferenciando entre
conteo de entrada y salida. Se propone un modelo circular para
la deteccion de cabezas, filtrando en altura para eliminar de-
tecciones erréneas, para posteriormente hacer uso de un filtro
de Kalman como base para realizar el seguimiento y conteo de
personas. Por medio de las estimaciones del filtro de Kalman
se consiguen seguimientos mds robustos, resolviendo oclusio-
nes parciales y oclusiones temporales que se producen en los
videos de test. Por contra, la oclusion total de una persona en el
escenario sigue siendo una problematica a resolver para este ti-
po de sistemas con camaras inclinadas. Al introducir el filtrado



J. Garcia et al. / Revista Iberoamericana de Automdtica e Informdtica industrial 9 (2012) 453—461 461

Tabla 2: Comparativa entre bases de datos de conteo y ratio de deteccion.

Xu et al. (2010) Sistema Propuesto

Yu et al. (2008)

Barandiaran et al. (2008)

87,6 % 93,1%

95,3 %

97,8 %

por altura se consigue disminuir tanto los falsos negativos por
falta de contraste al poder disminuir el umbral de deteccion, co-
mo falsos positivos al eliminar detecciones que no presentan la
altura requerida.

Se consiguen tasas de deteccion entre el 87 % y el 98 %
segun el nimero de personas que atraviesan la zona de conteo a
partir de videos capturados en escenarios reales, como accesos
a sitios publicos, pasillos, etc.

English Summary

People Detection and Tracking Based on Stereovision
and Kalman Filter

Abstract

The people counting systems are widely used in surveillan-
ce applications. This article presents an application for coun-
ting people through a stereovision system. This system obtains
counting rates of people moving through the counting area, dis-
tinguishing between input and output. To achieve this aim is
required two basic steps: detection and tracking. The detection
step is based on correlation through a pre-processed image with
various circular patterns in order to search people’s heads, filte-
ring these detections by stereovision depending on the height.
The people tracking is carried out through a multiple hypothe-
sis algorithm based on the Kalman filter. Finally, people coun-
ting is done according to the trajectory followed by the person.
To validate the algorithm have been used several real videos
taken from different transit areas inside buildings, reaching ra-
tes ranging between 87 % and 98 % accuracy depending on the
number of people crossing the counting zone simultaneously.
In these videos occur several adverse situations, such as occlu-
sions, people in groups in different directions, lighting changes,
etc.

Keywords:
People detection, Stereovision, Tracking, Kalman Filter.
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