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Resumen La simulacién de multitudes conducida por datos ha toma-
do gran importancia en afios recientes debido a que permite atribuir
comportamientos complejos a las multitudes no logrados por otras técni-
cas. La informacién del comportamiento de personas en una multitud
es extraida de secuencias de video; para ello es necesario segmentar de
manera eficiente a las personas en la escena, los algoritmos desarrolla-
dos en el estado del arte estan orientados a la segmentacion de personas
empleando tomas con vistas laterales, las cuales presenta problemas de
oclusion, siendo éstas de poca utilidad para el andlisis de multitudes. En
el presente trabajo se propone un método de segmentacién de personas
especificamente para vistas aéreas, para ello se emplean como descrip-
tores los Histogramas de gradientes orientados (HOG) en conjunto con
un grupo de clasificadores SVM, la novedad de la presente propuesta es
la divisién de las tareas de clasificacién condicionadas con la posicion de
la persona en la escena. Los resultados han permitido la segmentacién
de personas en vista aérea en tiempo real, la informacién obtenida de
la etapa de segmentacion sera usada para alimentar un sistema de se-
guimiento mismo que generara las trayectorias de los personajes en la
escena que seran utilizadas por un simulador de multitudes.
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1. Introduccion

La simulaciéon de multitudes por computadora ha progresado de manera sig-
nificativa desde su concepcién ya hace més de dos décadas atras. En los filmes,
videojuegos y en todo tipo de mundos virtuales hemos podido apreciar la simula-
cion de toda clase de multitudes, desde dinosaurios, aves, zombis hasta peatones
escapando de desastres naturales. A pesar de que estas multitudes difieren en
tamano y comportamiento, todas en conjunto persiguen un mismo objetivo «si-
mular una multitud lo mas realista posible a un bajo coste computacional>.

Las multitudes han sido estudiadas desde hace tiempo atras, como por ejem-
plo [1] realizo diversos estudios de multitudes durante la revolucién francesa,
este trabajo fue seguido por [2] el cual centro sus esfuerzos en escenas de pénico,
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resultados que fueron aplicados por [3] en teorfa de juegos, dichos estudios per-
mitieron deducir que el comportamiento de una multitud no puede ser explicado
por el promedio de las acciones de los individuos.

Entre las tareas que mas han tenido interés en la simulacion de multitudes
son:

1. Apariencia.
2. Comportamiento.

La apariencia también llamada «Rendering» involucra a todas las técnicas
que tienen como objetivo principal ejecutar las tareas de dibujado usando de ma-
nera eficiente los recursos computacionales, estas tareas se vuelven primordiales
cuando el tamano de la multitud a simular implica millones de agentes, ademas
de lo anterior, la apariencia también persigue como meta principal que la estética
de la multitud provea de la suficiente variedad de personajes permitiendo que
esta sea vea mas apegada a la realidad.

Por el otro lado, el comportamiento busca que los movimientos de los agentes
en la escena se vean lo mas plausibles e inteligentes, los trabajos mas importantes
que atienden la parte cognitiva de los personajes en una simulacién suelen caer
en cualquiera de estas categorias [4]:

= Autdématas celulares
= Fuerzas sociales
= Sistemas basados en reglas

En cuanto a los sistemas basados en reglas existen los métodos:

1. Directos: Basados en reglas.
2. Indirectos: Conducidos por datos.

Como ejemplo de simulacién basada en reglas se tiene el de [5], el cual enumera un
conjunto de reglas simples, que combinadas dotan de comportamientos complejos
a los agentes de una multitud virtual, el problema de los sistemas basados en
reglas recae en que:

= Requieren un ajuste fino.
= No simulan las variaciones sutiles que se ven en multitudes reales.
= Simulan comportamientos limitados.

Una de las soluciones que se le ha dado a estos problemas es la simulacién de
multitudes conducida por datos «Data Driven», de entre los primeros trabajos
que se han presentado donde se utiliza la simulacién conducida por datos esté el
de [6], el cual para obtener los datos que alimentardn la simulacién, utiliza una
camara montada en la parte superior de la escena, donde por medio de algoritmos
de vision, se realiza el registro del seguimiento de todos los peatones que cruzan
un area libre, a partir de esas tomas se generan vectores de posiciones que son
agrupadas mediante algoritmos de AI no supervisados, un campo de vectores
extrapolado es generado por cada clase o agrupacion, todos estos vectores son
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usados por un simulador basado en fisica, cabe destacar que el seguimiento se
realiza de manera semiautomaética, teniendo la necesidad de la intervencién de
una persona para la etapa del registro de las trayectorias de cada agente en las
tomas de video.

En [7] se presenta otra técnica de simulacién de multitudes donde los per-
sonajes virtuales exhiben comportamientos que imitan los de humanos reales,
para ello se construye un espacio vectorial compuesto de estados S; y dindmica
de agentes a;j, donde los estados S; representan el movimiento de los agentes
vecinos, el ambiente, y el movimiento propio del agente, la dindmica a; repre-
senta un vector bidimensional que corresponde a la velocidad instantanea y la
direccion de movimiento del agente en cuestion.

Figural. En [7] Para lograr capturar cada uno de los estados, se utiliza un circulo
radial en el cual se miden la influencia de los vecinos sobre el propietario del circulo.

[8] utiliza algoritmos de visién y define un drea de medicién alrededor de
cada individuo capturado en una escena, con esa informacién construye una
base de datos misma que se usa para buscar el estado més cercano de un agente
virtual, en la figura 2 se presenta el proceso mediante el cual se le atribuyen
comportamiento a los agentes.

Todos los métodos de simulacién previamente presentados y en general los
que son conducidos por datos, obtienen la informacién de comportamiento de
secuencias de video, siendo este un proceso arduo que se incrementa proporcio-
nalmente con el numero de personas en la escena.

Para aliviar la fase de recolecciéon de datos los investigadores han empleado
algoritmos de visién que asisten la recoleccion de las trayectorias de cada persona
en la escena. En trabajos como el de [9] se realiza la identificacién y seguimiento
de personas con bastante éxito, sin embargo, debido al dngulo de la toma se
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Figura 2. Cada una de las etapas presentadas por [8] mediante el cual se logra una
simulacién conducida por datos a través de buscar en una base de datos la escena mas
parecida de acuerdo a las condiciones al rededor del agente que se desea simular.

pierde la informacion espacial de la posicion de las personas en la escena, mismo
problema presenta el algoritmo presentado por [10] el cual de manera exitosa
logra el conteo de personas en vista lateral pero no recaba ninguna informacién
con respecto a la posicién espacial de las personas en la escena, es por esto que
las tomas aéreas resultan ser las mas adecuadas en la fase de recoleccién de datos
ya que disminuyen al méaximo las oclusiones con respecto a las tomas laterales
y aumenta la informacién en cuanto a las interacciones de las personas en las
tomas, si bien los trabajos de reconocimiento y seguimiento de personas en videos
es un tema bastante trabajado, generalmente no ha sido dirigidos totalmente al
andlisis de multitudes, existen en el estado del arte trabajos cuya finalidad es
la de manejar oclusiones en vistas laterales como en [11] sin embargo el error
en la deteccién de oclusiones suele incrementarse de manera proporcional con
el nimero de personas en la escena, resultando estas técnicas no aptas para ser
usadas escenas altamente pobladas. Se han empleado métodos semi-automaticos
como el trabajo de [12] donde se emplean marcadores de colores para ayudar al
sistema de visién con el seguimiento.

1.1. Objetivos

El presente trabajo trata sobre la deteccion de personas en vistas aéreas con
el objetivo de medir las fuerzas sociales entre ellas, todo de manera automaética,
la informacién recabada servird para que en una etapa posterior sirva para un
sistema seguimiento mismo que alimentara un sistema de simulaciéon de multi-
tudes que dote a los agentes de comportamiento grupal e individual. Para ello
el sistema se divide en dos fases:

1. Deteccion de los objetos de interés: En esta primer etapa se elimina el fondo
de la escena para dejar tan solo los objetos de interés.
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2. Deteccién de personas: En esta segunda etapa se identifican de manera in-
dividual a las personas en la escena, posteriormente esta informacién sera
enviada a una etapa de seguimiento y después con la informacién recabada
se creara una base de conocimiento.

2. Eliminacién de fondo

Esta es una de las etapas mas importantes ya que se encarga de eliminar una
gran parte del la informacién que no es necesaria. Son varios los factores que
deben de ser tomados en cuenta a la hora de realizar una eliminacién de fondo,
[13] presenta una lista de los factores que mas afectan a la eliminacién de fondo.
El método mas recurrido por su facilidad de implementacién es la diferencia entre
cuandros contiguis en la captura de video, esto es logrado extrayendo el valor
absoluto de la informacion del cuadro actual con respecto al anterior tal como
es expresado en 1. A pesar de ser el método mas preciso presenta el problema de
estar condicionado al movimiento, por lo que movimientos demasiado lentos por
parte de los objetos de interesen provocaran que sean clasificados como parte
del fondo

|frame;| — | frame; — 1| > Th (1)

Un método mas eficiente que tan solo la diferencias de cuadros es el «Running
Average» [14] el cual modela el fondo By calculando recursivamente el promedio
del valor de cada uno de los pixeles en el escena, cada pixel es clasificado compa-
rando la diferencia entre el cuadro actual I; y el modelo del fondo By mediante
un nivel de umbral T.

Dy = |B; — I (2)
M) = {§ o <7 3)

Una ventaja de este método es la ausencia de correlacién espacial entre las di-
ferentes posiciones de los pixeles, es latamente paralelizable siendo muy directa
su implementacién en GPU sin hembargo una de las desventajas que presenta
es la de no ofrecer un método explicito para la seleccién del umbral T siendo
que este varia de escena a escena. [15] emplea una aproximacién de la mediana y
la varianza para realizar la clasificacién de fondo con contra objetos de interés.
En [16] propone un modelo basado en gausianas para realizar extraccién de fon-
do en presencia de sombras, esto es realizado descomponiendo la informacién de
color en sus correspondientes componentes de brillo y cromatismo, asumiendo
que la cromaticidad es constante en una sombra pero variable en su brillo. [17]
emplea un método similar pero a diferencia de [16], emplea multiples distribu-
ciones gausianas para describir cada pixel de la escena, estableciendo que las
distribuciones con mayor peso y menor varianza perteneces al fondo por el con-
trario las distribuciones con bajo peso y alta varianza pertenecen a objetos de
interés. La informacién histérica de cada pixel, {Xj... X;}, es modelada por una
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mezcla de k distribuciones gausianas, por lo que la probaiblidad de observacién
de cada pixel queda determinado por:

K
P(Xy) = sz‘,t 1) ( Xy ity Xie) (4)

i=1

Entre las ventajas de modelado por multiples gauianas tenemos el de que es
posible tener un modelo de fondo multimodal pero uno de los grandes problemas
de este método es la sensibilidad a sobras y cambios de iluminacién. ademas de
no especificar como establecer los valores iniciales de esas gausianas. Para sortear
los problemas presentados anteriormente y obtener un modelo paralelizable se
propone un algoritmo inspirado en el trabajo de [18] modificando la parte de la
actualizacion del fondo la cual queda condicionada al movimiento en la escena
siendo que la propuesta original actualiza todo el modelo del fondo resultando
esto en un consumo computacional no necesario. El modelado del fondo se realiza
por medio de la cuantizacién y agrupacién de las observaciones en un periodo
de tiempo, las observaciones son almacenadas en forma de cédigos, al conjunto
de cédigos se le llama libro de cédigos. Los cédigos son vectores en el espacio
{R,G,B}. La eliminacién de fondo BGS(x) para un pixel x queda definida de la
siguiente manera:

1. z=(R,G,B)I + VR2+ G2+ B2
2. Para todos los cédigos en el libro ¥ encontrar el codigo ¢; que mas se acerque
al valor de x basandose en las siguientes condiciones:
v colordist(x, cm) < €2
v brillo(I, (Imaz, Imin)) = true
3. El pixel queda determinado como:
= Objeto: Si no se encuentran el cédigo en el libro
= Fondo: En caso contrario

En este caso €5 es el umbral de deteccion. La distancia de comparaciéon queda
gréficamente expresada mediante la figura 4. Para mantener el fondo se ha deter-
minado utilizar la diferencia de cuadros de modo que tan solo los pixeles estables
se actualizaran como fondo, por lo que el sistema de segmentacién queda robusto
ante cambios de iluminacién.

3. Deteccién de personas

El proceso de deteccién de personas se realiza entrenando un clasificador
SVM (se emplea la libreria SVM de OpenCV), para alimentar el clasificador se
utiliza un descriptor creado a partir de un histograma de gradientes orientadas
como el usado por [19], dada una imagen de entrada que es definida por el
tamano de un ntcleo de bisqueda, se le realizan las siguientes operaciones:

1. Cada imagen generada por el nicleo de biisqueda es convertida a escala de
grises.
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Figura 3. La evaluacién de la diferencia de un c6digo contra el pixel xy.

Figura 4. Resultados obtenidos con la etapa de extraccién de fondo, del lado izquierdo
la imagen original, de lado derecho los objetos de interés.

A
Escala de Grises

I->

Figura 5. Procesamiento realizado al nicleo de busqueda.

Ecualizacién
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2. Se le realiza una ecualizacién con la finalidad de robustecer el descriptor
ante variantes en la iluminacion, este proceso puede observarse en la figura
ntmero 5.

Una vez realizado el pre procesamiento, se procede el cdlculo de las derivadas
direccionadas en «x» y «y» tal como se muestra en la fig 6.

Derivada parcial sobre “x” Derivada parcial sobre “y”
La llamare SobelX(x,y) La llamare SobelY(x,y)

Figura 6. Procesamiento realizado al nicleo de bisqueda.

Luego se preparan en memoria arreglos de 9 imégenes vacias que serviran
como los bins del histograma, cada una de estas guardara el conteo de las direc-
ciones de los gradientes por cada pixel de la imagen original, cada una guardara
un rango de angulos, ademads de esto se asigna en memoria otras 9 imagenes la
cuales almacenaran la integral de las imagenes anteriores: Por cada pixel de la
imagen se calcula el gradiente y la magnitud de dicho gradiente mediante las
siguientes ecuaciones:

. _ SobelY (x,y) 180
gradiente = atan (SobelX(m, ) * +90 (5)
magnitud = \/sobel X (x, )2 + sobelY (x,y)? (6)

Y el lugar donde sera guardada la imagen en el grupo de bines estard en funcién
del valor del dngulo del gradiente, por ejemplo si se esta evaluando en x =0 y
y =0, y el gradiente da 18° con una magnitud de 30, en este caso se tomara el
la imagen cuyos bines correspondan al dngulo de entre 0°-20° guardando en la
posicién (0,0) de dicha imagen la cantidad de 30. Asi se recorre toda la imagen,
produciendo el histograma de dngulos y magnitudes de la imagen. Con esto se
genera un vector de caracteristicas los suficientemente robusto para clasificar
la forma humana, este algoritmo presentado en su forma original esta disenado
para detectar personas en secuencias de video, en el presente trabajo realizé una
modificacién al algoritmo para que permitiera detectar las cabezas para ello:

= Se ajustaron los tamanos de los niucleos de deteccién a 32 x 32.
= Se realizé una modificacién en la generacién del HOG para obtener histo-
gramas de 0 — 360 grados.
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Figura 7. Imagenes que muestran el conjunto de datos para entrenar el clasificador
SVM con muestras positivas

Se genero asi mismo un conjunto de 1000 imagenes de entrenamiento, tanto
positivos como negativos figura 7. Una vez aislado el fondo, se segmentan los
objetos de interés y por cada uno de ellos se recorre un nticleo de busqueda
que usa el clasificador SVN, permitiendo clasificar cada una de las muestras
en cabezas o no cabezas. Se ha determinado seleccionar a las cabezas como el
elemento a seguir debido a que permanece inmévil a lo largo del seguimiento. La
granularidad de buisqueda del nicleo clasificador se muestra en la figura numero
9.

4. Seguimiento

Para el seguimiento se ha utilizado el método de Lucas-Kanade que integra
OpenCV. El algoritmo de seguimiento Lucas-Kanade [20] fue originalmente pro-
puesto en el ano de 1981, este método utiliza informacion local derivada de una
ventana de accién sobre el punto de interés, siendo este el principal diferencia-
dor con respecto a otros métodos de seguimiento, las desventajas que presenta
este algoritmo de seguimiento es que debido al uso de informacién local, no da
buenos resultados cuando los movimientos en el objeto de interés llegan a ser
demasiado amplios, para mejorar este aspecto se procedié a desarrollar una im-
plementaciéon piramidal del método, permitiendo empezar con ventanas sobre
una versién sub muestreada de la imagen hasta llegar a la imagen original. Otro
aspecto importante en la deteccién de la cabeza fue contemplar la informacién
de la deformacién de la figura humana la cual se incrementa en la medida en
que el objeto de interés se aleja de la cdmara figura 10. Para ello se realizo una
entrenamiento generando diferentes clasificadores los cuales entrarian de acuerdo
al mapa de calibracién de la escena mostrado en la figura 11.
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Figura 8. Se realiza una deteccién de blobs y sobre cada uno de ellos se recorre un
nicleo de deteccién de cabezas para poder realizar el seguimiento

I.

Figura 9. En esta imagen se muestra la granularidad del nicleo de deteccién, este
recorrido se realiza por cada blob identificado en la etapa de segmentacion

Figura 10. En esta imagen se muestra el grado de deformacién que presenta una
persona cuando se incrementa su distancia con respecto a la posicién de la cimara
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Figura 11. En esta imagen se muestra el mapa que condiciona los nticleos de deteccidn,
para cada segmento de color se aplica un nicleo de deteccién diferente.

5. Conclusion

Se ha presentado una metodologia que permite la segmentaciéon de personas
en vista aérea, con el fin de utilizar dicha informacién para obtener la interaccién
social de un grupo de personas en una secuencia de video, si bien hay una gran
variedad de algoritmos que garantizan la correcta segmentaciéon de personas,
estos estan disenados principalmente para vistas laterales, las tomas laterales
no son de gran utilidad para el analisis de multitudes ya que reducen en gran
porcentaje la informacién espacial de cada uno de los individuos en la escena.
Para la segmentacién de personas se han utilizado dos etapas,la primera de
ellas elimina el fondo de la escena y deja los objetos de interés, que en este
caso son las personas, seguido de eso a cada objetos de interés se le aplica un
nicleo de reconocimiento cuya finalidad es detectar las personas en la escena, se
emplearon como descriptores los histogramas de gradientes orientados los cuales
han probado ser efectivos a la hora de segmentar la figura humana. En trabajo
futuro se pretende paralelizar cada una de las fases del sistema aqui presentado
para incrementar la velocidad a la cual se obtienen los resultados.
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