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4.3 Evaluaci�on.

Uno de los problemas que nos encontramos al de�nir un m�etodo de seguimiento visual

es el de como evaluar su funcionamiento. Este hecho es debido a que la medida de

evaluaci�on m�as correcta es la diferencia entre la posici�on real del objeto y su posici�on

estimada. Sin embargo, en la pr�actica, no es posible tener las medidas reales de la

posici�on del objeto3.

En la teor��a cl�asica de los m�etodos de seguimiento[10], la evaluaci�on se realiza

utilizando m�etodos de simulaci�on. Al tener el m�odelo de movimiento del objeto bi-

en de�nido y el estado estar compuesto por componentes de posici�on y velocidad,

se pueden generar medidas con diferente cantidad de ruido para estudiar el compor-

tamiento del �ltro.

En el caso del seguimiento visual es m�as complicado realizar una simulaci�on de

las medidas debido a que �estas son im�agenes. Una alternativa simple es la de anotar

de forma manual una secuencia, es decir, marcar sobre cada imagen la posici�on del

objeto. Esta forma de evaluaci�on es costosa por la gran cantidad de im�agenes que

contiene una secuencia. Si se orienta la evaluaci�on hacia una aplicaci�on concreta del

m�etodo, es posible de�nir medidas pr�acticas de rendimiento[71].

La evaluaci�on del rendimiento de nuestro m�etodo la realizaremos en dos partes.

Una primera evaluaci�on que se muestra en esta secci�on, se realizar�a escogiendo una

secuencia de im�agenes donde el objeto de inter�es queda parcial y totalmente oclu��do

por la escena y por otro objeto, ver Fig. 4.5. Se ha anotado esta secuencia de for-

ma manual para tener las posiciones \reales"del objeto, y se comparan los resultados

obtenidos por el algoritmo iTrack con el Filtro de Kalman y el Filtro Bayesiano im-

plementado con densidades muestrales. La segunda parte de la evaluaci�on se realizar�a

orientada a aplicaci�on utilizando medidas pr�acticas de rendimiento y se mostrar�a en

el cap��tulo siguiente.

Para poder comparar los tres m�etodos, se ha seguido el siguiente protocolo:

1. La componente de posici�on horizontal del centro de masas del objeto de inter�es,

xt, es la escogida para realizar la comparaci�on debido a que s�olo se tienen las

anotaciones manuales de �esta.

2. El modelo de movimiento se ha aprendido previamente utilizando el m�etodo

de maximum likelihood (ver secci�on 3.3) y se utiliza en los tres m�etodos. La

decisi�on de utilizar el modelo din�amico en todos los m�etodos tiene la misi�on de

intentar demostrar la mejora del rendimiento al utilizar la imagen en el proceso

de correcci�on.

3. Todos los m�etodos utilizan el mismo proceso de extracci�on de caracter��sticas de

la imagen y se inicializan en la misma posici�on.

3Podr��an utilizarse dispositivos f��sicos para tener medidas precisas de su posici�on en el mundo,

pero eso no implicar��a que puedan ser utilizadas directamente en la imagen.
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4. Se ha escogido un problema de seguimiento de un s�olo objeto para evitar el

proceso de asociaci�on de datos y facilitar la visualizaci�on del resultado de los

�ltros de part��culas, ya que la densidad posterior se representar�a por una funci�on

Gaussiana (unimodal).

(a) Escena. (b) Objeto de inter�es.

(c) Oclusi�on parcial con la escena. (d) Oclusi�on parcial con otro objeto.

(e) Oclusi�on completa. (f) Fin de oclusi�on.

Figura 4.5: Secuencia de test para la evaluaci�on puntual del m�etodo.

En el algoritmo iTrack se ha utilizado el m�etodo aleatorio de selecci�on de mues-

tras. Tambi�en se han realizado experimentos con el algoritmo determinista, pero los

resultados empeoran. Para la actualizaci�on del modelo de apariencia se ha utilizado

como regla de ajuste del coe�ciente de aprendizaje la Ec. (4.9).
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Por �ultimo, comentar que para el Filtro Bayesiano y el algoritmo iTrack la es-

timaci�on del estado del objeto se realiza calculando la media de la representaci�on

muestral. Para conocer el valor de incertidumbre de la estimaci�on obtenida se calcula

la varianza de las muestras a partir de la expresi�on:

�̂
2
t =

1

N

NX
i=1

(sit � ŝt)
2
: (4.12)

En ambos �ltros se han usado N = 1000 muestras para representar la densidad.

Se han realizado tambi�en experimentos con mayor n�umero de muestras, el resultado

observado es la reducci�on de la varianza.

El resumen de los resultados obtenidos en los experimentos se muestran en las

gr�a�cas de las Figs. 4.6, 4.7 y 4.8. El eje de abcisas muestra el tiempo, y el de orde-

nadas la posici�on horizontal en p��xels. En estas gr�a�cas, se puede observar el valor

real, representado por c��rculos ('o'), y la medida obtenida por la funci�on de extracci�on

de caracter��sticas, representada por aspas ('x'). Para facilitar la visualizaci�on de las

gr�a�cas, el valor de la predicci�on se muestra previo al instante de tiempo, en forma

de asterisco ('*') para la media y como barra la varianza, donde el largo de la barra

es 3 veces la desviaci�on est�andar. Finalmente, en un instante de tiempo posterior, se

muestra el resultado de la estimaci�on en forma de media y varianza, donde la media

se visualiza con un signo m�as ('+') y la varianza en forma de barra.
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Figura 4.6: Resultados del Filtro de Kalman.
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Figura 4.7: Resultados del Filtro Bayesiano implementado con muestras.
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Figura 4.8: Resultados del algoritmo iTrack.
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En la Tabla 4.1 se muestran los errores de los tres �ltros respecto a la medida real.

Se muestran la suma de del valor absoluto de la diferencia entre la posici�on real y la

estimada de cada frame (SAE), y la media de esta diferencia (MAE). Se puede ver en

esta Tabla como mejoran los resultados con la introducci�on del modelo de apariencia

en el proceso de correcci�on del �ltro. Tambi�en se observa como es importante la uti-

lizaci�on de un esquema de estimaci�on si comparamos el error de localizaci�on con los

errores que tienen los �ltros.

SAE MAE

Localizaci�on 914.0000 7.2540

Kalman 680.1809 5.3983

Bayesiano 575.2219 4.5653

iTrack 247.2923 1.9626

Tabla 4.1: Comparaci�on del error obtenido por los diferentes m�etodos de seguimien-

to visual en la secuencia de test.

Se~nalar el parecido que hay entre los resultados del Filtro de Kalman y el Filtro

Bayesiano implementado con muestras, ya que, en este caso, ambos se basan en la

misma funci�on de correcci�on. Sin embargo, si comparamos el valor de incertidumbre

media de ambos �ltros, representado por la varianza, ver Tabla 4.2, se ve la diferencia

que hay al utilizar una reprentaci�on muestral. Como hemos comentado anteriormente,

la forma m�as sencilla de disminuir la varianza de la representaci�on muestral es au-

mentando el n�umero de muestras. Pero si observamos el valor de incertidumbre que

tiene el algoritmo iTrack, se observa que el efecto de utilizar una funci�on de correcci�on

con m�as informaci�on, que en nuestro caso es directamente los valores de apariencia

de la imagen, tambi�en disminuye la incertidumbre de la estimaci�on.

Incertidumbre media

Kalman 8.1875

Bayesiano 10.5541

iTrack 7.5542

Tabla 4.2: Incertidumbre media de los diferentes estimadores.

Finalmente, el resultado visual de iTrack se muestra en la Fig. 4.9. El resultado

del m�etodo de localizaci�on se muestra con una caja negra y el estado estimado como

una caja roja, cuyo grosor es proporcional a la incerteza. Se observa el aumento de

la incerteza cuando el objeto de inter�es est�a completamente oclu��do.



4.3. Evaluaci�on. 62

Figura 4.9: Resultados visuales del seguimiento con iTrack en la secuencia de test .
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4.4 Ampliaci�on para m�ultiples objetos.

El algoritmo iTrack permite una representaci�on multimodal de la densidad posterior.

Esto signi�ca que es posible mantener el estado de m�ultiples objetos con un s�olo es-

timador. A nivel de la representaci�on muestral, supone que dentro del conjunto de

muestras, existen subconjutos pertenecientes a la estimaci�on de un s�olo objeto, ver

Fig. 4.10. Adem�as, no es necesario un proceso de asociaci�on de datos previo para

saber que medidas pertenecen a cada objeto.

Figura 4.10: Representaci�on muestral multimodal para el seguimiento de m�ultiples

objetos. En la �gura se muestra la densidad muestral del marginal en x del estado.

Por otro lado, un algoritmo de seguimiento de m�ultiples objetos debe tener en

cuenta dos aspectos importantes: la identi�caci�on de los objetos y los eventos. Como

eventos, estudiaremos los casos particulares de la aparici�on, desaparici�on y oclusi�on de

los objetos de inter�es. Los estudiaremos desde el punto de vista de la representaci�on

que utiliza el algoritmo iTrack, para ver cuales de estos casos part��culares quedan

inclu��dos en el algoritmo original, y lo extenderemos para tratar los casos no contem-

plados. El tema de la identi�caci�on lo trataremos de forma especial ya que es posible

abordarlo de formas muy diferentes. Principalmente, desde el punto de vista del eti-

quetado individual de cada objeto. Esto nos permitir�a, como veremos m�as adelante,

la reconstrucci�on de la trayectoria seguida por cada objeto.

4.4.1 Identi�caci�on.

Para resolver el problema de la identi�caci�on, a~nadiremos a la de�nici�on del estado

de un objeto una etiqueta �unica que distinguir�a las muestras pertenecientes a los

diferentes objetos presentes en la imagen:

sit = (xt;ut;wt; l) ;

donde l es la etiqueta que indica que la posici�on, la velocidad y el tama~no estimados

pertenecen a un objeto determinado. La importancia de la etiqueta es que asociar�a
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el modelo de apariencia del objeto l a las muestras que contengan esta etiqueta para

poder calcular la funci�on de likelihood. No se incluye el sub��ndice de tiempo en la

variable que representa a la etiqueta puesto que consideramos que no cambia su valor

a lo largo del tiempo.

Otra utilidad que encontramos en el estado aumentado por la etiqueta es que nos

permite estimar el nuevo estado de cada objeto de forma simple, calculando la media

del marginal de cada etiqueta:

ŝL;t =
1

NL

X
i;l=L

sit :

donde NL es el n�umero de muestras pertenecientes al objeto L. Si no tuvieramos la

etiqueta, ser��a muy compleja la estimaci�on del nuevo estado de cada objeto debido

a que no podr��amos saber a que objeto pertenece cada muestra. Podr��a resolverse

el problema utilizando el algoritmo EM [6], pero ralentizar��a en exceso el proceso de

c�alculo del posterior. Adem�as, la clasi�caci�on no ser��a sencilla debido a la dimensi�on

del vector de estado.

La inclusi�on de la etiqueta modi�ca el funcionamiento del algoritmo b�asico para

identi�car los nuevos objetos que aparecen en la imagen. Inicialmente, todas las

muestras generadas por el prior se etiquetan a 0, y se les asigna un peso proporcional

al n�umero de muestras, � = 1=N . Cuando se calcula la nueva representaci�on del

posterior se asignan estas muestras a los objetos existentes en el instante de tiempo

anterior, utilizando como t�ecnica de asociaci�on el vecino m�as cercano. Finalmente, si

quedan muestras que no han sido relacionadas con ninguno de los objetos seguidos,

se les asigna la etiqueta de un nuevo objeto.

Un problema que nos hemos encontrado en los experimentos realizados para com-

probar el funcionamiento del algoritmo con la inclusi�on de la etiqueta, es el del caso de

que la apariencia de uno de los objetos seguidos var��e menos en relaci�on a la aparien-

cia de los otros objetos. Es decir, que la representaci�on muestral puede provocar una

tendencia del posterior hacia el objeto con likelihood dominante. Para solucionar este

problema, una vez calculados todos los pesos de las muestras se normalizan teniendo

en cuenta su pertenencia a un objeto:

�
i
t =

�
i
tP

j;l=L �
j
t

� c; donde c =
NL

N
: (4.13)

4.4.2 Eventos.

De�niremos como evento la relaci�on del estado de un objeto con la escena o con el

estado de otro objeto. Existen multitud de eventos en los que puede estar un objeto,

pero la mayor��a de ellos requieren un conocimiento previo de la escena donde ocurre

el seguimiento[13]. Uno de los objetivos que nos planteamos en la de�nici�on del algo-

ritmo iTrack era la no utilizaci�on de este conocimiento previo de la escena. Por ello,

dentro del conjunto de eventos posibles en los que se puede encontrar cada objeto,
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estudiaremos los que es posible identi�car sin un modelo simb�olico de la escena: la

aparici�on, la desaparici�on, la oclusi�on con la escena, la oclusi�on con otro objeto y la

reaparici�on de objetos. Para poder estudiar las causas que provocan estos eventos,

introduciremos el t�ermino grupo para referirnos a un conjunto de objetos del mundo

real que aparecen en la imagen como un s�olo objeto, algunos ejemplos de grupos se

muestran en la Fig. 4.11. Los eventos que estudiaremos y las causas que los provocan,

se muestran en la Tabla 4.3.

Figura 4.11: Ejemplos visuales de grupo de objetos.

Evento Causas

Aparici�on Primera ocurrencia del objeto en la imagen o se-

paraci�on del objeto de un grupo.

Desaparici�on Salida del objeto de la imagen.

Oclusi�on Desaparici�on del objeto dentro de la imagen sin

la presencia de otro objeto pr�oximo, es decir, la

oclusi�on del objeto con la escena.

Grupo Oclusi�on por otro objeto, es decir, la formaci�on

de un grupo.

Reaparici�on Fin de oclusi�on con la escena o separaci�on de

grupo cuando el objeto hab��a sido seguido indi-

vidualmente con anterioridad.

Tabla 4.3: Eventos de inter�es y causas que los provocan.

En la de�nici�on de los objetivos del algoritmo iTrack, nos planteamos la utilizaci�on

de una representaci�on muestral y la inclusi�on de una densidad prior de inicializaci�on

para poder aplicarlo en un problema de seguimiento de m�ultiples objetos. Repasemos

como el algoritmo, en su de�nici�on original (ver Fig. 4.4) maneja los eventos de�nidos

por la Tabla 4.3:

Aparici�on : la inclusi�on de un prior de inicializaci�on en cada paso del algoritmo

permite la generaci�on de nuevas muestras debidas a la primera ocurrencia de

un objeto en la escena.
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Desaparici�on : se restringen los valores que pueden tomar las componentes de posi-

ci�on de las muestras a las dimensiones de la imagen. La forma de realizarlo

es dando un peso 0 a estas muestras de forma que no aparecer�an en la repre-

sentaci�on del posterior.

Oclusi�on : el problema que tiene una oclusi�on con la escena es que el valor del

likelihood disminuye. Si hay otros objetos en la escena, esto provoca que se

generen menos muestras de este objeto, llegando a provocar su desaparici�on si

la oclusi�on es larga.

Grupo : El comportamiento del algoritmo es id�entico al de la oclusi�on con la escena.

La diferencia fundamental entre ambos eventos es que es posible seguir al objeto

oclu��do porque se mantiene el seguimiento del grupo.

Reaparici�on : en el caso de oclusiones o entradas en grupo breves, es posible iden-

ti�car la reaparici�on de forma sencilla. Sin embargo, en el caso de largas oclu-

siones es necesario un proceso de reconocimiento para distinguir este evento del

de aparici�on.

Como es posible comprobar en el estudio particular de cada uno de los eventos, el

mayor problema que nos encontramos es el de las oclusiones. Principalmente debido

a la actualizaci�on del modelo de apariencia, ya que si no se detectan estos eventos,

la actualizaci�on del modelo de apariencia es err�onea, provocando la inestabilidad del

algoritmo.

4.4.3 Resultados.

Para probar la extensi�on del algoritmo iTrack para el seguimiento de m�ultiples ob-

jetos se han utilizado 3 secuencias de test. La duraci�on media de las secuencias es

de 300 im�agenes (12 segundos). En todas las secuencias el prior, p(st), se de�ne de

forma manual, es decir, generando las muestras de una densidad Gaussiana de�nida

alrededor del estado inicial de cada objeto que aparece en la escena. En la primera

secuencia, ver Fig. 4.12 se muestra una secuencia sencilla donde aparecen 2 objetos

pero no existen cruces ni oclusiones entre ellos. Con esta secuencia se demuestra la

habilidad del algoritmo para manejar una representaci�on multimodal.

En la segunda secuencia, ver Fig. 4.13, se observa como un grupo de objetos se

identi�ca como un s�olo objeto ya que inicialmente aparecen juntos en la imagen. Sin

embargo, en la �ultima secuencia, ver Fig. 4.14, se muestra como el algoritmo detecta

la entrada de un objeto en un grupo y es capaz de recuperarlo cuando termina la

oclusi�on con el otro objeto. Finalmente en la Fig. 4.15 se muestra la evoluci�on tem-

poral del marginal en x de la densidad de probabilidad para la tercera secuencia de

test.
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Figura 4.12: Resultados visuales de la extensi�on del algoritmo iTrack con la secuen-

cia de test n�umero 1. En cada imagen se muestra la densidad marginal en x para

probar la propagaci�on de densidades multimodales.
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Figura 4.13: Resultados visuales para la secuencia de test n�umero 2.
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Figura 4.14: Resultados visuales del seguimiento con iTrack en la secuencia de test

n�umero 3.
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Figura 4.15: Evoluci�on de la densidad marginal en x cada 10 im�agenes (cada 0.4s)

para la secuencia de test n�umero 3, ver Fig. 4.14.


