Universidad de Alcala

Escuela Politécnica Superior

Grado en Ingenieria Electréonica de Comunicaciones

Trabajo Fin de Grado

Clasificacion de accesorios a partir de informacion de profundidad.

Autor: Antonio Carlos Cob Parro

Tutor: Cristina Losada Gutiérrez

2018






UNIVERSIDAD DE ALCALA

ESCUELA POLITECNICA SUPERIOR

Grado en Ingenieria Electrénica de Comunicaciones
Trabajo Fin de Grado

Clasificaciéon de accesorios a partir de informacion de

profundidad.

Autor: Antonio Carlos Cob Parro

Tutor: Cristina Losada Gutiérrez

Tribunal:
Presidente: Daniel Pizarro Pérez
Vocal 1°: Marta Marrén Romera
Vocal 2°: Cristina Losada Gutiérrez
CallflCACION: e e e

A oo






Agradecimientos

Gracias por todas aquellas manos que no me han dejado caer. Gracias a mis padres Paloma
y Antonio. Gracias a mi pareja Andrea y gracias a todos aquellas personas que desde la sombra

me apoyaron.






Resumen

El objetivo de este trabajo de fin de grado (TFG) es la identificacién robusta de complementos
a partir de imagenes de profundidad (2.5D). Dichas imagenes serdan adquiridas de una cadmara
Kinect IT ubicada en una posiciéon cenital. Los complementos evaluados en este caso son gorras y
distintos tipos de sombreros (grandes, pequernios y medianos), que la solucién propuesta debe ser
capaz de identificar. La soluciéon propuesta extrae un conjunto de descriptores por cada persona
previamente detectada en la escena que, posteriormente, son clasificados utilizando la técnica
PCA (Analisis de Componentes Principales), comparandolos con las distintas clases previamente
entrenadas. El sistema desarrollado se ha evaluado realizando diferentes pruebas experimentales
sobre secuencias de profundidad reales, obteniendo resultados satisfactorios. En concreto, se han
obtenido tasas de acierto del 98 % para el caso mas sencillo (clasificacién binaria) y superiores

al 85 % en los casos mas complejos (cuatro o cinco clases).

Palabras clave: PCA, Anélisis de Componentes Principales, Clasificacién, Distancia Eucli-
dea, Distancia de Mahalanobbis.






Abstract

The aim of this final degree thesis is the robust identification of headgear accesories from
depth images (2.5D) acquired using a Kinect II camera located in a zenithal position. The
accesories evaluated in this work are caps and different types of hats (large, small and medium).
The proposed solution must be able to identify complements of each class. The proposed solution
extracts a set of descriptors for each person previously detected in the scene, which are then
classified using the PCA (Principal Component Analysis) technique, comparing them with the
different classes previously trained. The developed system has been evaluated by carrying out
different experimental tests on real depth sequences, obtaining satisfactory results. Specifically,
success rates of 98 % have been obtained for the simplest case (binary classification) and higher

than 85 % in the most complex cases (four or five classes).
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Capitulo 1

Introduccion

La deteccién de personas, el andlisis de su comportamiento en aplicaciones de video-vigilancia
y clasificacién de objetos son temas ampliamente estudiados por la comunidad cientifica en las
areas de la vision e inteligencia artificial, debido a sus multiples aplicaciones en diferentes tareas

como la video-vigilancia, control de aforos, seguridad, andlisis de comportamientos, etc.

Con la evolucién de la tecnologia y las telecomunicaciones, estos temas se hacen relevantes,

surgiendo numerosos trabajos que tratan de resolverlos.

En este contexto en el presente Trabajo de Fin de Grado (TFG) se aborda el disenio, imple-
mentacion y evaluacién de un sistema de clasificacién de complementos utilizados por usuarios
(accesorios para la cabeza como gorras, sombreros, etc.) de forma robusta, y en tiempo real.
Todo ello a partir de la informacién de distancia proporcionada por un sensor de profundidad
basado en tiempo de vuelo (ToF) ubicado en posicién cenital. En concreto se emplea un sensor
Kinect II [6,7], el cual permite obtener tanto informacién de profundidad, como imagenes en

color RGB (Red, Green Blue), imagen de amplitud infrarroja e informacién de audio.

En el caso de este TFG tnicamente se emplea la informaciéon de profundidad ya que en
muchas de las posibles aplicaciones existen limitaciones relacionadas con la preservacién de la
privacidad de los usuarios. Este tema genera un debate muy extenso sobre el uso correcto de la
informacién recogida para su posterior tratamiento. En el caso de la informacién de profundidad,
no es posible reconocer la identidad de los usuarios, por lo que permite cumplir las restricciones

relacionadas con la privacidad.

Para la realizacion de este TFG se han tomado como punto de partida los trabajos previos
realizados por miembros del grupo de investigaciéon GEINTRA [3](Grupo de Ingenieria Electro-
nica Aplicada a Espacios Inteligentes y Transporte) para la deteccion y seguimiento de personas
a partir de informacién de profundidad [9-11] incorporando al detector las etapas de extraccién

de caracteristicas y la clasificacién robusta de complementos

A continuacién se describe con mayor detalle el objetivo concreto del TFG, la metodologia

empleada y la solucién propuesta. Ademas, se detalla la organizacion de la presente memoria.
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1.1. Objetivos

Como ya se ha comentado, el objetivo general de este TFG es la clasificacién de complementos
a partir de la informacién de profundidad proporcionada por una camara ToF ubicada en posicién
cenital. Debido a la ubicacién del sensor, los complementos a clasificar incluyen aquellos que se

llevan en la cabeza: gorras, sombreros, gorros, etc.

Este objetivo general se divide en objetivos mas sencillos que se detallan a continuacién:

1. Puesta en marcha del sistema de deteccién de personas previamente desarrollado en los

trabajos [9, 10].

2. Extraccién de descriptores a partir de la informacién de profundidad, dentro de la Region

de Interés (ROI) alrededor de cada persona detectada.
3. Clasificacion de descriptores para determinar el complemento o la ausencia de este.
4. Evaluacién exhaustiva para la validacién del sistema desarrollado

5. Documentacion del trabajo realizado.

Para alcanzar estos objetivos, es necesario abordar diferentes tareas que se detallan en el

siguiente apartado.

1.2. Metodologia

Como se ha comentado anteriormente, el objetivo de este TFG es el disefio, implementacién
y evaluacién de un sistema de deteccién y clasificacién de accesorios completo y robusto. Para

alcanzar este objetivo se han abordado las tareas que se presentan a continuacién.

1. Estudio y puesta en marcha del cédigo que ha sido utilizado para la correcta detecciéon
de individuos. En esta primera toma de contacto se aprende la estructura y el lenguaje

empleado en el software.

2. Estudio y evaluaciéon de diferentes métodos para la extraccién y clasificaciéon de descriptores

de caracteristicas.

3. Implementacién de la algoritmia para la clasificaciéon de complementos y evaluacién expe-

rimental de cada etapa.

4. Evaluacién exhaustiva del sistema propuesto y estudio de los resultados obtenidos. En caso

necesario, mejora del software desarrollado para alcanzar los resultados deseados.

5. Documentacién del trabajo desarrollado.
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1.3. Solucién Propuesta

La figura 1.1 muestra un diagrama de bloques general del sistema desarrollado. Como se
puede observar, el proceso de clasificacién consta de dos etapas bien diferenciadas, una etapa
off-line en la que se realiza el entrenamiento de las diferentes clases y se ejecuta una una vez
al arrancar el sistema, y otra on-line en la que se lleva a cabo la clasificacién robusta de los
complementos. Estas dos etapas tienen elementos en comtn. Como por ejemplo la deteccién de la
ROI (Region of Interest), la extraccién del mapa de profundidad y la extraccién y normalizacién

de caracteristicas.

Proceso Online

Deteccion de Extraceisnde Accesorio
la ROl dela de cabeza
persona

caracteristicas y Clasificacion
normalizacién

Proceso 1

@eso Offline

Deteccion de Normalizacion
la ROl de la del calculo de Normalizacion
persona coeficientes coeficientes

Mapa de
profundidad

Proceso 2

Deteccion de Extraccion de

la ROI de la caracteristicas Estlmamorj. Modelo del
del accesorio

\ persona y normalizacion accesorio /

Figura 1.1: Diagrama de bloques con el funcionamiento global del sistema (basado en [1]).

» Etapa Off-line: se realiza la deteccion de la persona y la ROI asociada, para posterior-
mente realizar la extracciéon y normalizaciéon de los vectores de caracteristicas. El proceso
de normalizacién es necesario para que los vectores obtenidos sean invariantes a la altura
de la persona. Finalmente, los vectores generados se emplean para definir las diferentes

clases de complementos a clasificar. Este proceso solo se realiza una vez.

e Deteccién de la ROI de la persona: dado que se trata de una fase de entrena-
miento, se define la ROI utilizando el algoritmo implementado en [10]. Para ello se
emplea un proceso en el cual se seleccionan ocho puntos caracteristicos de la persona
evaluada, cinco correspondientes a su cabeza y tres de sus hombros y nuca. Conforme

a tales puntos se selecciona la region de interés a evaluar

e Calculo de los coeficientes de normalizacion: se calculan los coeficientes que

son usados para que se lleve acabo la normalizacion del vector caracteristica.
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e Normalizacién de coeficientes: mediante el uso de los coeficientes calculados en

el apartado anterior se lleva acabo la normalizacion del vector caracteristicas.

e Estimacién de modelos de accesorios: una vez obtenidas las ROI’s, tras la ex-
traccion y normalizacion de los vectores caracteristicas se obtienen los modelos de

cada uno de los complementos a clasificar, que se emplearan en la etapa on-line.

= En el proceso Online: se repiten los pasos de deteccién de la persona, y la extraccion y
normalizacién de vectores de caracteristicas (empleando los pesos calculados previamente).

Tras ellos, se realiza la clasificacion de los vectores para determinar los accesorios.

e Deteccién de la ROI de la persona: la seleccién se lleva acabo en funcién de los

maximos encontrados [10] y los valores de los pixeles alrededor del méximo central.

e Extraccién y normalizaciéon de los vectores de caracteristicas: una vez ob-
tenida la ROI de la persona se lleva acabo la extraccién de sus caracteristicas, para

obtener un vector de caracteristicas.

e Clasificacién: se realiza una separacion y ordenacion de los complementos a partir
de los vectores extraidos en el paso anterior, y los modelos previamente calculados en

la etapa off-line.

1.4. Estructura del documento

El TFG que se trata en este documento se estructura en 5 secciones, las cuales se exponen

a continuacion, explicando brevemente su contenido:

1. Introduccion al trabajo final de grado: donde se expone el sistema de clasificacién de

complementos y el método para abordar con éxito el TFG.

2. Fundamentos Tedricos: en dicho capitulo se abordaran los diferentes conceptos tedricos

que aborda este TFG, dando una explicacién de cada uno de ellos.

3. Deteccién y clasificaciéon de complementos: en este apartado se expondré el como se ha
llevado a cabo el TFG, explicando en detalle cada uno de los apartados de la imagen de

la seccion anterior 1.1.

4. Resultados experimentales: en este capitulo se expondran de forma ordenada y clara los
resultados obtenidos en este TFG. También en este capitulo se aclarara el por que de esos

resultados y que sentido tienen.

5. Conclusiones y lineas futuras: en este capitulo se evaluaran los resultados obtenidos, ex-
plicando si son exitosos. Tambien se explicara el como mejorar y como puede ser utilizado

este TFG en proyectos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos teoricos

2.1. Introduccion

Como se ha comentado en el capitulo 1 el objetivo de este TFG es la deteccién de manera
robusta y fiable de complementos. Los complementos utilizados son elementos de vestimenta que

se utilizan en la cabeza (gorras, sombreros, pamelas...), debido a la ubicacién cenital del sensor.

Para la adquisicion de la informacién se emplea una cdmara de ToF (Kinect IT),que propor-

ciona informacién de profundidad (distancia a cada punto de la escena).

Para la realizacion de este trabajo se ha tomado como punto de partida el trabajo realizado
en [J, 10] para la deteccién de personas a partir de informacién de profundidad. Al detector
desarrollado en esos trabajos previos, se le ha incorporado la nueva etapa de clasificaciéon de

complementos implementada en este TFG.

A lo largo de este capitulo se presentan los conceptos tedricos necesarios para la realizacion
de este TFG, incluyendo las diferentes etapas de las que consta el trabajo: la adquisicién de la
informacién de profundidad, la extraccion de descriptores de caracteristicas y la clasificacién de

dichos descriptores.

2.2. Adquisicion de la informacién del entorno

En este apartado se describen algunos de los elementos mas utilizados para la adquisicién

de informacion. La adquisicién se puede realizar tanto con sensores como con camaras.

En el mercado hay una gran variedad de sensores que recogen informacién de su entorno,

algunos tipos son:

= Sensores infrarrojos: dispositivo optoelectréonico que puede medir la radiacién electro-

magnética en el campo infrarrojo, figura 2.1.
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Figura 2.1: Sensor infrarrojo.

» Sensores de ultrasonidos: mediante la emisién de ondas que tienen una frecuencia
mayor o igual a 40Khz inaudibles al oido humano [I2]. Se utilizan para medir distancias

mediante el calculo del retardo de la senal emitida, figura 2.2.

 Eeam
=
-‘f\\\

Distancia

Figura 2.2: Esquema de funcionamiento de ultrasonidos.

Las cdmaras también son elementos hardware pero con un nivel de complejidad mayor que
el de los sensores. Muchas camaras utilizan de muchos sensores para adquirir medidas y luego

procesarlas.

= Camaras RGB: este tipo de camaras, son las més usuales. Son aquellas que recogen
informacién en el espectro visible de la luz. La informacién recogida es tal y como el ojo

humano es capaz de ver. Un ejemplo de una cimara RGB se puede ver en la figura 2.3

Figura 2.3: Cdmara RGB [2].
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» Camaras ToF: ToF (del inglés time-of-flight) son un tipo de cdmaras, figura 2.4 que
estiman las distancias de los cuerpos mediante el calculo del tiempo desde la emisién a la

recepcion de un haz de luz infrarrojos.

Figura 2.4: CAmara ToF [3].

Para este trabajo se han utilizado camaras ToF por dos motivos. El primero es que se busca la
privacidad de la identidad de las personas y como se ha comentado anteriormente. Este trabajo
parte de un trabajo anterior de identificacién de personas usando camaras ToF. Por lo que ese

es el segundo motivo. La cdmara que se usa para este trabajo es la Kinect IT 2.2.3.

2.2.1. Obtencién de informacion de profundidad mediante camaras de tiempo
de vuelo

Las camaras ToF se basan en la emisién y recepcién de luz infrarroja. El emisor envia un
haz de luz modulado con una frecuencia conocida ( f,,0q). Cuando esa luz rebota en un elemento
opaco, una parte de la senal regresa a la cidmara, siendo detectada por los sensores MOSFET
incluidos. La diferencia de fase entre la sefial emitida y la recibida permite estimar la distancia

a la que se encuentra el objeto en el cual ha rebotado.

Este tipo de cdmaras cuentan con dos elementos importantes. Se tratan del emisor y del

receptor

= Emisores: para generar el haz de luz se pueden utilizar distintos elementos fotoemisores.
El uso de LED o laseres en estado solido son los mas usados. La longitud de onda de estos
emisores suele estar en torno a 850nm, por lo que no son visibles al ojo humano. La emision

del haz puede realizarse de forma continua o pulsada.

e Modulacién continua: se centra en iluminar de manera permanente el espacio deseado
a medir. Esto hace que a la hora de rebotar el haz de luz en un objeto y volver al
receptor se pueda observar un cambio de fase. Dicho cambio de fase es estudiado y

proporciona informacién sobre la distancia a la que se encuentra el objeto, figura 2.5.
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Figura 2.5: Modulacién continua.

e Modulacién pulsada: este método permite una medicién directa gracias a un pulso.
Ademas éste tipo de modulacién sufre menos interferencias por la iluminaciéon am-
biental. Sin embargo requiere una gran precision a la hora de medir los tiempos de
salida y de entrada del pulso. Este problemas si lo juntamos con la dificultad de ge-
nerar este tipo de pulsos con una frecuencia elevada hacen este tipo de modulacién
dificil de usar (figura 2.6).

DISTANCIA

EMISOR = C - )
A
RECEPTOR | [« =

4 1

TIMER

Figura 2.6: Modulacién pulsada.

= Receptores: el receptor es la parte de la cAmara que se encarga de recoger el haz de luz

emitido.
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Normalmente las caAmaras ToF se basan en cuatro desplazamientos de fase. Cada despla-
zamiento corresponde a 90 grados. Estos desplazamientos se efectiian en cada uno de los
pixeles. Ello implica que se usa un haz de luz durante un tiempo T, durante ese tiempo T

se pueden distinguir los cuatro desplazamientos, figura 2.7.

Integ Time

s Radiated IR Signal

e Reflected IR Signal

, 4-Phase

Figura 2.7: Funcionamiento de los transistores MOSFET durante los 4 periodos de recepcion
de el haz de luz, cuyo estudio se detalla en [1] de donde procede esta figura.

En la figura anterior 2.7 se observa el funcionamiento de la medida de la diferencia de fase
del rayo emitido respecto al reflejado. Esto da lugar a cargas acumuladas durante las diferentes
muestras de cada uno de los receptores: @)1, Q2, @3, Q4. Para reducir los errores en la medida, las
cargas se acumulan durante el denominado tiempo de integracién antes de generar un valor de
distancia. En la ecuacién 2.1 se expresa de una manera matematica el cdlculo del desfase a partir
de las cargas acumuladas, siendo S la diferencia de fase entre el rayo emitido y el reflejado. En la
ecuacién 2.2 usando la 8 de la ecuacién anterior, la velocidad de luz en el vacio C = 32108m/s y
la frecuencia de modulacion del rayo emitido fy,0q4 [13] se puede expresar de manera matematica

la distancia, d.

Q3 — Q4

B = arctan(m) (2.1)
d=(—S")«p (2.2)
4 * fmod

A partir de la expresién anterior, puede obtenerse la distancia maxima que puede medirse
sin ambigiiedad para un sensor de modulacién continua (dqz), mostrada en la ecuacién 2.3.
Debe haber una diferencia de fase entre 0 y 27 radianes entre los dos haces de luz. En el caso
de que se intenten hacer medidas a una distancia superior a d,,qz, se producirdn errores en la

medida, ya que no es posible determinar la distancia real.
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C
2fmod

Amaz = ( ) (2.3)

2.2.2. Fuentes de error en las medidas de profundidad de camaras ToF

La medida de profundidad basada en tiempo de vuelo tiene multiples fuentes de error que
pueden provocar que la medida no sea correcta. A continuacién se presentan los principales

errores divididos en funcién de su naturaleza sistemética o aleatoria:

= Errores sistematicos: estos errores aparecen a la hora de realizar la transformacién de la
luz recibida en una senal adecuada, y se suelen compensar mediante correcciones hardware.

Entre los errores sistematicos mas comunes destacan:

e Error Wiggling: este tipo de error se debe a la generacion de imperfecta de luz
modulada. Esto se puede observar cuando se genera una sefial emitida sinusoidal

perfecta y no lo es. Al recoger la informacién esa onda ya trae consigo un error.

e Variacion en la amplitud: es debida a la iluminacién y la reflectividad generada

por el entorno. En un entorno real no controlado es imposible mantenerlo constante.

e Ruido de disparo (shotnoise): los transistores de tipo MOSFET son elementos
con poco numero de electrones. Cuando hay una pequefia variacién en el numero de

estos, se generan errores en la medida.

e Errores debido a la temperatura: uno de los principales elementos de generacién
de error es la temperatura. En los materiales semiconductores se pueden ver afectados

por este fenémeno.

= Errores no sistematicos: se trata de aquellos errores no predecibles que se dan en las

medidas de distancia.

o Flying pixeles: cuando dentro de la distancia de medida, se encuentran objetos
o personas de los cuales se recoge informacion. Estas personas u objetos tienen un
borde. En las medidas de los perimetros se observan medidas erroneas debidas a que
en esos bordes se obtienen tanto medidas del objeto como del fondo durante el tiempo
de integracion, por lo que el resultado es un valor erréneo. Este tipo de error se ve
mas acentuado cuando los objetos o personas estdn en movimiento produciendo el

efecto conocido como artefactos de movimiento.

e Medicion de la distancia maxima mensurable: en las cdmaras ToF cuanto
mayor es la distancia entre ella y el objeto medido la amplitud del rayo infrarrojo
recibido sera mas débil, esto implica menor amplitud de la onda recibida. Por lo que
este error depende de la amplitud con la que llega el rayo a la cdmara, esta amplitud
va a ser mayor dependiendo de la distancia a la que se encuentra el objeto y de la
reflectividad del objeto en el que refleja. Por eso en los bordes este tipo de error sera

mayor, ya que la distancia aumenta.
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e Ruido producido por la tonalidad: este tipo de ruido aparece cuando la tonalidad
de un objeto o persona es muy oscura. Esto es debido a que al usar infrarrojos la senal
absorbida por ciertas tonalidades es bastante mayor. Por lo tanto no hay luz reflejada,

eso implica una menor amplitud y con ello mas errores.

2.2.3. Sensor Kinect II

La Kinect II [6], mostrada en la figura 2.8, es una cdmara desarrollada por la compaiia
Microsoft como periférico para la consola XBOX ONE, aunque permite también ser usada para
situaciones fuera del Aambito de los videojuegos. Esta camara genera tres salidas con tres formatos

distintos: RGB, escala de grises e imagenes de profundidad.

Figura 2.8: Kinect II [7]

En la actualidad la Kinect IT ofrece las siguientes caracteristicas:

= Angulo de visién (FOV) 70° horizontalmente y 60° verticalmente.
= Medidas validas comprendidas entre 0.8m y 4.2m.

= Iméagenes de profundidad de 512x424 pixeles.

= Resolucion de profundidad dentro del 1

= Apertura focal F=1.1.

= Tiempo de exposicién maximo de 14ms.

= Menos de 20 ms de latencia al principio de cada exposicién a los datos durante la entrega

a través del USB 3.0 al sistema principal.

= Error en la medida menor de 2 % dentro del rango de operaciones.

En la figura 2.9 se pueden observar las distintas imagenes proporcionadas por la Kinect II:

RGB, en escala de grises y de profundidad.
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Kinect Il

RGB Grises Profundidad

Figura 2.9: Distintas imagenes proporcionadas por la Kinectll

En la figura 2.10 se puede apreciar un esquema de los bloques que forman el sistema de la
Kinect II, donde se observa el generador de los haces modulados emitidos, las etapas de emisién

y recepcién de los haces asi como su posterior etapa de adquisicién y adecuacion en el SoC

(Sistem on a Chip).
Driver de fuente Diodo laser y
de luz Optica

Lente del sensor

Sensor Chip

Array de
pixeles
512x424

Columna de amplificadores

Columna de ADC’s

e

rocesamiento de
datos

e
o
k|
g
=
S

1/0 buffer RAM

olador MIPI
MIPI CSI D-PHY

MIPI D-
PHY

MIPI D-
PHY

Figura 2.10: Arquitectura de la Kinect II [(]

Tal como se observa en la figura 2.11, el sensor Kinect II, incluye los siguientes elementos:

= Camara RGB: se trata de una cdmara la cual recoge informacion del espectro visible. Este

tipo de informacién recogida no se emplea en este TFG para preservar la privacidad de los

usuarios.
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= Camara IR: la cual recoge informacién en el espectro infrarrojo. Esta cdmara permite

obtener tanto la informacién de amplitud (imagen en escala de gris) como la de distancia.

= [luminador IR: emisor que emite luz modulada en el espectro infrarroja. Esta luz no es
visible por el 0jo humano. Dicha luz es utilizada para poder medir la diferencia de fase entre

el haz de luz emitido y el recibido y de esta manera se obtener la imagen de profundidad.

Camara RGB Sensorin

lluminador IR

Figura 2.11: Hardware de la KinectII

2.3. Descriptores de caracteristicas

Los descriptores de caracteristicas permiten extraer informacion de una imagen. Hay una gran
cantidad de descriptores que permiten extraer diferentes tipos de informacién de imagenes (RGB,
profundidad, escala de gris, etc.). En este apartado se presentan algunos de los descriptores mas

utilizados.

= Descriptores de color: una de las caracteristicas de la visién humana es la deteccién de
colores [14], por ello es importante el uso de este tipo de descriptores para poder distinguir

algunos cambios de color que se puedan presentar.

s Descriptores basados en los niveles de grises: son usados cuando los cambios de
contrastes son constantes. Se usan basicamente con imagenes las cuales solo tienen un
canal de color (niveles de grises). Con estos descriptores se consigue normalizar regiones

frente a traslaciones, rotaciones y cambios de escala.

Los descriptores también pueden estar basados en diferentes aspectos, como el perimetro,
area, circularidad y rectangularidad. También hay mas aspectos en los que se pueden basar los
descriptores, pero en este apartado se explicara los nombrados ya que son los mas representati-

vos [15]:

» Area y perimetro: el descriptor correspondiente al drea se basa en el numero de pixeles
que hay en el interior del objeto. Mientras que el de perimetro se basa en los pixeles que
rodean al objeto. Estos dos son descriptores muy simples, por lo que son solo usados en

las imagenes binarias.
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= Circularidad y rectangularidad: con este tipo de descriptores se consigue una informa-
cién de la forma del objeto. Cuanto la proyeccién del objeto tenga una forma mas circular
el descriptor de circularidad indicard dicha informacién dando un valor lo méas alto po-
sible. Con la rectangularidad se obtiene un valor elevado cuando el objeto tiene forma

rectangular.

Existen descriptores més complejos [16] que permiten extraer informacién acerca de las ca-
racteristicas globales [17] o locales [18-20], asi como otros especificos para las imdgenes de
profundidad [21-23] o RGBD [24,25].

2.4. Clasificadores

Los clasificadores [20] son utilizados en el campo de la visién artificial como herramientas
para poder etiquetar elementos que tengan diferencias entre si. Esto permite diferenciar los
distintos elementos en diferentes clases, a partir de la informacién de entrada. Los clasificadores

se pueden dividir en dos tipos principales en funcién del tipo de aprendizaje

= Aprendizaje supervisado: para llevar acabo este tipo de entrenamiento se utilizan datos
etiquetados previamente , y con estos datos el usuario es el que debe indicar al algoritmo a
que clase pertenecen. Algunos ejemplos son las maquinas de soporte vectorial (SVM) [27]

o las redes neuronales [28] (figura 2.12), etc).

Capa de Capa Capa de
. _— Entrada Oculta Salida
ntrada
Ll Iz”?\l
\ /S p
Entrada 2 \,

—( ()

Entrada 3

— @ /.x_/

see m
E d . ‘_f_//-' O
ntrada n ~

—_——l

Figura 2.12: Ejemplo de sistema supervisado, una red neuronal

= Aprendizaje no supervisado: este método no dispone de datos etiquetados previamente,
si no que se basa en sacar semejanzas entre los datos de entrada proporcionados, formando

diferentes grupos. Algunos ejemplos son los métodos de clustering [29] como K-means.

En este TFG se utiliza un clasificador supervisado basado en el Anélisis de Componentes
Principales (PCA) [30] debido a que proporciona buenos resultados con un tiempo de proce-
samiento reducido. A continuacién se describe el fundamento matematico de PCA con mayor
detalle.
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2.4.1. Anaélisis de componentes principales (PCA)

PCA (Principal Components Analysis) [10] estd basado en la transformacion lineal de los
datos. Mediante esa transformacién se genera un nuevo sistema de coordenadas. Estos sistemas
de coordenadas se forman mediante la organizacion de estos datos en vectores de n elementos.
Una vez organizados en estos vectores se procede a obtener la matriz de covarianza de los
mismos, a partir de la que se extraen los autovectores y autovalores. Con dichos autovectores se
puede empezar a comparar entre ellos, descartando aquellos que tienen un autovalor menor, eso
indicara que son los menos significativos. Teniendo n dimensiones se obtendrian n autovectores
y autovalores, y en este caso solo se seleccionarian m autovectores. Siendo m < n, de forma que

es posible reducir la dimensién del conjunto de datos.

En primer lugar, se agrupan los datos obtenidos D, formando N vectores columna: X' =

(Xt x2 ..., XnP)T (donde n=1...,N), cada uno de ellos formados por P componentes (p =
1,...,P). A continuacién, se calcula el vector media p = (p1, pi2, . . . .;1p)7, definido por la siguiente
ecuaciéon:
| N
=) X (2.4)

Los N vectores, a los que se resta la media, se agrupan en la matriz R, en la que cada columna

corresponde a un vector.

X{—m X3—m .. Xy—m
XP—po X§—pp o X{—p2

R:(% o, ”.@@ 1 2 N (2.5)
XU —pp XJ —pp .. X§—pp

A partir de las columnas de la matriz R (ecuacién 2.5), se calcula la matriz de covarianza
CeRN*N 26.

N
1
C= Y @) @) (26)
j=1
El siguiente paso es el cdlculo de autovalores (A1, A2, ..., Ay) y autovectores (uj, ug,...,uy)

de la matriz de covarianza C, y ordenar los autovectores de mayor a menor valor de los auto-
valores asociados, para finalmente obtener la matriz de proyeccion U € R™™ cuyas columnas

son los autovectores asociados a los m mayores autovalores:

U= (ug,ug,...,up) (2.7)

PCA puede ser utilizado como clasificador [30], permitiendo determinar si un nuevo vector 6
es similar, o no, a los vectores utilizados para crear la matriz de transformacién para una deter-

minada clase a: U,. Para ello, el primer paso es proyectar el nuevo vector, al que previamente
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se ha restado la media de la clase u, (ecuacién 2.4), al espacio transformado PCA, utilizando

para ello la expresion 2.8.

o = UT % (0 — 1) (2.8)

Posteriormente, se obtiene el vector recuperado 6, al que se le suma de nuevo la media,

utilizando la ecuacién 2.9.

b0 = U0y + o (2.9)

En caso de que el vector de entrada sea muy similar a los utilizados para obtener el modelo,
el error de recuperacion: definido como la diferencia entre el vector original 6 y el recuperado 50“

debe ser pequeno, mientras que si el vector es muy diferente, este error toma valores elevados.

Para el calculo del error de recuperacién existen diferentes alternativas, como la distancia
Fuclidea o la de Mahalanobis.

2.4.2. Distancia de Euclidea

Se denomina distancia euclidea al proceso matematico por el cual se puede encontrar la
distancia entre dos puntos A(z1,y1) y B(x2,y2) en un espacio euclidiano, que parte del teorema
de Pitagoras 2.10.

d= \2/<932 —21)% + (Y2 — y1)° (2.10)
La distancia entre un punto (x1,y;) y una recta d es la longitud del camino mas corto que

une el punto (x1,y;) con la recta d: Ax + By + C = 0, figura 2.13. Matemédticamente se expresa

como 2.11:

(2, Y2)

(x1,71) T2—1)

Figura 2.13: Ejemplo para calcular las distancias euclideas.

d_A$1+By1+C
Kloreys

(2.11)
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2.4.2.1. Distancia de Mahalanobis

La Distancia de Mahalanobis fue descubierta por Mahalanobis en 1936 [31]. Lo préctico
de esta medida es que determina la similitud entre dos variables aleatorioas con mas de una
dimension. Esta distancia tiene en cuenta la correlacion de las variables aleatorias. Por ellos es
mas sencillo trabajar con patrones los cuales no estan separados de manera lineal, como se puede

observar en el ejemplo de la figura 2.14.

La distancia de Mahalanobis [32] (dmahe) viene definida por la expresion 2.12. siendo 7 e

7 dos variables con la misma distribucién de probabilidad y 3 la matriz de covarianza.

dmaha = (T =TT (T - 7)) (2.12)

OC'O / 4 x O,
o X x
©C 0o I X ‘Iiu
x
x
goo\x x % x O
)
0 O O Q O o
[ O 0
= O

Figura 2.14: Ejemplo de representacion de la regién de separacion de dos clases segtn el
criterio de la distancia de Mahalanobis






Capitulo 3

Deteccion y clasificacion de

complementos

3.1. Introduccién

En este capitulo se describe el proceso seguido para el desarrollo del software que permite
cumplir los objetivos propuestos en este TFG: la deteccién y clasificacion de complementos de

una manera robusta.

En la figura 3.1 se presenta un diagrama general que muestra las principales etapas del
algoritmo implementado. Esta figura ya se incluy6 en el apartado 1.3 pero se repite aqui para
facilitar la lectura del documento. A lo largo de este capitulo se describe en detalle cada una de

las etapas mostradas en el diagrama.

Como ya se comentd en la introduccion, para la realizacién de este TFG se ha partido del
detector de personas desarrollado en los trabajos previos [9, 10]. Estos trabajos abordaban la
deteccion robusta de personas a partir de la informacion de profundidad proporcionada por
una cdmara ToF en posicién cenital. Tras la deteccién, en este trabajo se incorpora una etapa
de clasificacién de accesorios que vistan las personas. Dada la ubicacion cenital del sensor,

unicamente se clasifican los complementos que lleven en la cabeza: gorras, sombreros, etc.

Como se puede ver que en la figura 3.1, el sistema implementado consta de dos partes bien
identificadas: una etapa off-line, en la que se lleva a cabo el entrenamiento del sistema, generando
las clases para cada uno de los complementos a clasificar, y que sélo se ejecuta una vez. Y una

etapa on-line en la que, por cada persona detectada, se realiza la clasificacién de complementos.
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Figura 3.1: Diagrama de bloques general del sistema desarrollado en este TFG.

Cada una de las etapas del algoritmo se describe en detalle a lo largo de este capitulo. Cabe
mencionar que hay etapas como el pre-procesado o la deteccién de personasque se ejecutan tanto

en la parte on-line como off-line, por lo que solo se explica una vez

3.2. Deteccion de personas

En este apartado se describe la etapa de deteccién de personas, cuyo resultado es la ROI
alrededor de cada persona detectada que posteriormente se utiliza como entrada para la clasifi-
cacién de complementos. Esta etapa se describe en detalle en los trabajos previos [9, 10], por lo

que aqui Unicamente se incluye una breve explicacién para la comprension de este trabajo.

3.2.1. Pre-procesado de la imagen

Para la deteccion de personas, a partir de la informacién proporcionada por un sensor ToF
en posicién cenital, el primer paso es el pre-procesado de la imagen de profundidad. Como se
ha explicado en el apartado 2.2.2, las cAmaras ToF presentan diferentes fuentes de error, lo que
provoca ruido y errores de medida en las imdgenes adquiridas, tal como se puede observar en la

imagen mostrada en la figura 3.2.
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Figura 3.2: Ejemplo de imagen de entrada original (sin pre-procesado)

Como se puede ver en la figura 3.2, aparecen numerosos pixeles en color negro, esto se debe
a que el sensor utilizado (Kinect II), asigna el valor 0 a aquellos pixeles en los que detecta una
medida errénea. En esta figura se aprecian errores en los bordes de las personas y objetos (flying
pizels), asi como en las regiones mas alejadas de la cdmara (esquinas) debido a que la sefial

recibida tiene una amplitud insuficiente.

Para reducir el nimero de medidas erréneas, por cada pixel erréneo en la imagen se lleva a
cabo una busqueda de pixeles con valores validos en su entorno de vecindad 2. En caso de que
al menos uno de los pixeles vecinos tenga un valor valido, se le asigna al pixel erréneo el valor
medio de todos los pixeles vecinos validos. El nivel de vecindad es 2 debido a que se considera
que en ese entorno (2 pixeles en cada direccién), las medidas estdn fuertemente correladas entre

’

S1.

Ademas, teniendo en cuenta que la cdmara se encuentra en una posicion cenital y elevada,
y que la parte de la cual se desea sacar informacién es correspondientes los hombros y de la
cabeza, se eliminan todas las medidas a una altura inferior a 0.5 metros desde el suelo. Con esto

conseguimos una imagen con menos pixeles erréneos 3.3.
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N

Figura 3.3: Ejemplo de imagen de entrada tras el pre-procesado.

3.2.2. Obtencion de la ROI

Para la obtenciéon de la ROI, y la deteccion de personas, se emplea el algoritmo implementado
en [10]. En dicho algoritmo la imagen filtrada es dividida en subregiones todas del mismo tamano.
El tamafio de estas subregiones depende de la altura a la que se encuentra la camara, la altura

minima de la persona y el drea minima que se quiera diferenciar.

Una vez dividida la imagen en subregiones se lleva acabo la localizacién y detecciéon de
los maximos deseados. Este algoritmo detecta los méaximos de cada una de las subregiones,

determinando cuales de ellos corresponden a personas.

Como se ha comentado anteriormente la ROI debe contener informacién sobre la parte de
la cabeza y de los hombros. Por este motivo, desde el maximo detectado (que es candidato a
corresponder a la parte superior de la cabeza), inicamente se consideran aquellas medidas que se
encuentran a una distancia inferior a hjnteres (€cuacion 3.1), que en este trabajo se fija teniendo
en cuenta consideraciones antropomorficas, para que la ROI incluya informacién de la cabeza y
hombros [11].

himterest — 40em (3.1)

Para obtener la ROI se establece un radio de vecindad asociado, L, de N niveles de ve-
cindad.Para contar con todas las subregiones (SRs) que pertenecen al méximo localizado se
evaluaran las 8 posibles direcciones. En la figura 3.4 se muestran los distintos niveles de vecin-

dad, asi como las 8 direcciones.
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Dir. 7 Dir. 6

Dir. 3

Figura 3.4: Niveles de vecindad y direcciones .

A continuacion se describe el proceso de obtencién de la ROI:

k

= El nticleo de la ROI, en la imagen anterior 3.4 corresponde con SRy ., es la zona en la que

se ha localizado el méximo. PF,,
b

el indice que indica el numero de méaximo.

donde r y ¢ representan las coordenadas del pixel y k es

= Kl nivel de vecindad 1, L=1, esta compuesto por las 8 SR vecinas de SRff’c. Si las SR del

nivel 1 cumplen 3.2 pertenecen a la ROIE .

hg’bﬁaz > h::cca:cSR _ hinterest (32)

= Dentro de estas direcciones se analizard las SR pertenecientes a los niveles L=2,3.4 ya que
debido a la posicion y caracteristicas de la cdmara el espacio que una persona no abarcard

mas niveles. La pertenencia o no de una SR al maximo depende de cuatro premisas:
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e Para que una SR perteneciente a un nivel L (L=2,. . . 4) en una direccién concreta
1, 2, 3 o 4 pertenezca a un maximo, el nivel inferior debe contener al menos L-1 SR

en la misma direccién.

e Para que una SR perteneciente a un nivel L (L=2,. . . 4) en una direccién concreta
1, 2, 3 0 4 pertenezca a un maximo, la SR anterior en esa misma direccién contenga

al maximo.

e El valor del méaximo en las SR pertenecientes a un nivel L=2, 3 y 4 en una determinada

direccién 1, 2, 3 0 4 , debe de cumplir la condicién de la ecuacién 3.2.

e Para diferenciar la ROI de dos individuos que se hayan muy préximos se ha de cumplir

la siguiente ecuacién 3.3.

AT, > WO > R (3.3)

= Las direcciones 5, 6, 7 y 8 pertenecen a las cuatro diagonales que parten desde P,ffc como se
puede ver en la figura 3.4 los niveles que se analizan son L=2, 3 y 4. Para que pertenezca

a una SR se ha de cumplir las siguientes 3 restricciones:

e Para que una SR perteneciente a un nivel L (L=2,. . . 4) en una determinada direccién
1, 2, 3 0 4 pertenezca a un méaximo,es necesario que la SR anterior en esa misma

direccién pertenezca al maximo.

e El valor del maximo en las SR pertenecientes a un nivel L=2, 3 y 4 en una determinada

direccién 1, 2, 3 0 4 , debe de cumplir la condicién de la ecuacion 3.2.

e Para diferenciar la ROI de dos individuos que se hayan muy préximos se ha de cumplir

la siguiente ecuacién 3.4 .

AT, > WO > WA (3.4)

Para entender lo que se ha explicado de una manera mas visual, la figura 3.5a muestra las
SRs analizadas para la imagen mostrada en la figura 3.5b. El punto rojo corresponde al centro
el cual es el maximo localizado, en amarillo se muestran las direcciones 1, 2, 3 y 4 las cuales no
cumplen los requisitos para pertenecer al maximo analizado. Los puntos verdes corresponden a
las direcciones 5, 6, 7 v 8 donde tampoco se cumplen los requisitos necesarios para pertenecer a
la ROI. Finalmente, los puntos azules son las SR correspondientes a las 8 direcciones expuestas

que si cumplen los requisitos para pertenecer a la ROI del maximo analizado.
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(a) Subregiones analizadas y ROI resultante. (b) Vista cenital persona.

Figura 3.5: Obtencion ROI mediante la btisqueda de SRs alrededor de un maximo.

3.3. Extraccion de caracteristicas

Para cada una de las ROIs definidas anteriormente se extrae un vector de caracteristicas
definido en funcién de la densidad de pixels asociadas a esta persona para diferentes valores de
altura, dentro de la hjuteres. Posteriormente, este vector se utiliza como entrada a la etapa de
clasificacién que permite diferenciar las personas de otros elementos en la escena. Como ya se

ha comentado, esta etapa se desarroll6 en el trabajo previo [10].

El vector de caracteristicas desarrollado en el trabajo previo tiene seis componentes: los cinco
primeros elementos del vector corresponden al niimero de puntos en distintas franjas correspon-
dientes a la zona de la cabeza y hombros mientra que, la sexta se trata de la excentricidad de
la franja superior. Utilizando este vector, es posible diferenciar entre personas y otros elementos
de forma robusta, tal como se describe en [11]. Sin embargo, la informacién que contiene es

insuficiente para la clasificacién de complementos.

En el caso de este trabajo, se emplea un nuevo vector que, en vez de tener seis componentes
tendrd ocho. Los cinco primeros elementos del vector incluyen informacién de la parte de la
cabeza y las tres ultimas contienen informacion de la regién de los hombros. De esta manera se
genera un vector con mayor informacion para la clasificacién de complementos. Para observar
de una manera mas clara la interpretacién del vector se emplea la siguiente figura 3.6. En ella
se puede observar un ejemplo de las diferentes franjas a partir de las que se extrae el vector
de caracteristicas. En el eje de la izquierda se presenta la densidad de pixeles de profundidad
cada dos centimetros en el eje de la izquierda. En el eje de la derecha se muestran los valores de
las componentes del vector obtenidas a partir de la informacién de la izquierda. Comentar que
esta imagen se trata de un ejemplo para clarificar las regiones, ya que lo que se observa es una

imagen lateral de la persona, mientras que en este trabajo se emplea una vista cenital.
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Figura 3.6: Densidad de los pixeles en las diferentes franjas de dos centimetros en que se divide

la ROT [1]

Una vez explicado esto, a continuacién se exponen los diferentes pasos para la generacién y

normalizacién de los vectores de caracteristicas.

1. El primer paso es calcular los histogramas de profundidad. Como se puede observar en la

imagen 3.6, se usan 20 intervalos de 2cm por intervalo a lo largo de la cabeza y hasta los
hombros. Para cada una de esas franjas, se obtiene el niimero de medidas de profundidad en
la ROI previamente obtenida. Esa informacién se almacena en un vector de 20 componentes
0=[01,05...02). 0,, cada una de las cuales corresponde al nimero de medidas en una de las

franjas en las que se ha dividido la ROI.

. A partir de la informacion anterior, se estima cudl de las franjas corresponde a la parte

superior de la cabeza. Para ello se determina cudl de las tres primeras franjas tiene un

mayor niumero de medidas: 6:S, ., = argmax(6,62,603). 3.5.

If Shmaz =1 Shfirst = Shmaz
f(.T) = If Shmaac > landNT Shmaa: > Shmax : Shfirst = Shmaa: -1 (35)
If Shmam > landN'T x* Shmax < Shma:): : Shfirst = Shmaz

El valor de NT ha sido obtenido de manera empirica, se trata de un valor entre 10 y 20.
Shmaz—1 debe ser NT veces mas grande que Skmq, para asumir que es el valor mas alto.
Este paso se realiza para reducir el error en la estimacion de la altura de la persona, ya

que las cdmaras ToF generan ruidos en los mapas de profundidad y debido que se desea
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detectar accesorios y complementos pequenos necesitamos el menor ruido posible. De esta

manera se puede calcular Sy s ¥ con ello la altura.

hp = hmaa: — 2cm % (Shfirst — 1) (3.6)

3. Las cinco primeras componentes del vector de caracteristicas son las que describen la parte
de la cabeza. Cada componente esta compuesta por la suma de dos elementos consecutivos
de 6.

;= 02i—2+shfirst —+ 92i_1+shfirst’ fO’I“i = 1, 2, 3, 4, 5. (37)

4. Las tres siguientes componentes del vector caracteristicas en ¢ describen la estructura
de los hombros. Cada componente esta compuesto de dos elementos consecutivos de 6

organizados segun la ecuacion 3.8

Pit+5 = 02(i—1)—1+55mm + 92(i—1)+53maz7 fori=1,2,3. (3.8)

5. Debido a que el nimero de pixeles tiene una gran dependencia de la altura de la persona,
es necesario normalizar el vector de caracteristicas (¢) en funcién de dicha altura (ecua-
cién 3.9) donde el valor entre el que se normaliza ({b} ) se obtiene tal como se describe en
el apartado 3.3.1.

p== (3.9)

3.3.1. Calculo de los coeficientes de normalizacion

Como se ha comentado anteriormente, para que v sea independiente de la estatura de la
persona (hy), la relacién entre hy, y ¥ debe ser calculada. Para generar dicho calculo se recogieron
los vectores de caracteristicas de un grupo de personas con distintas alturas, comprendidas
entre 140cm y 213cm. A partir de los valores obtenidos de h;, y 11 en los pasos anteriormente

explicados, se llega a la siguiente relacién cuadratica entre ellos.

1/b\1:a0+a1*h12,+a2*h12, (3.10)

Donde ag, a1 y agp son los coeficientes que deben de ser estimados. Usando el método de
minimos cuadrados no lineales se obtuvieron los siguientes valores: ag =1998.0, a1 =-24.62 y ag
=0.092 .

Una vez que las componentes del vector han sido normalizadas, éstas pueden representarse
graficamente. En la columna izquierda de figura 3.7 se muestran diferentes ejemplos del vector
de caracteristicas normalizado, para los mapas de profundidad mostrados en la columna derecha.
En concreto, se presentan ejemplos para un sombrero pequeno (figura 3.7a), un sombrero grande

(figura 3.7¢) y una gorra (figura 3.7e)
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B
86
(a) Vector de caracteristicas (b) Mapa de profundidad, sombrero
sombrero pequenio. pequeno.
75
(¢c) Vector de caracteristicas
sombrero grande. (d) Mapa de profundidad, sombrero grande.
66
(e) Vector de caracteristicas gorra. (f) Mapa de profundidad, gorra.

Figura 3.7: Ejemplos de los vectores de caracteristicas obtenidos para diferentes mapas de
profundidad.
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3.4. Clasificacion de complementos

Para la clasificacién de complementos se definen cinco clases, tal como se muestra en la
figura 3.8: C1: sin sombrero, Cy: gorra, Cs: sombrero pequeno, Cy: sombrero mediano y Cs: som-
brero grande. Las diferentes clases se han organizado de forma jerdrquica, pudiéndose realizar la
clasificacién con diferentes niveles de detalle, diferenciando entre dos clases: sin complemento-

s/con complementos, tres clases: sin complementos, con gorra y con sombrero, y las cinco clases

\

consideradas.

.

No Sombrero/GorraW Sombrero/Gorra 1
c1
Gorra 1 Sombrero
c2

J—
Pequefio Medio Grande
\ 3 o cy

Figura 3.8: Diagrama de los distintos tipos de clases.

Para la clasificacién se usa la técnica PCA por su simplicidad y baja carga computacional.
PCA es conocido como un método que permite representar datos con un numero alto de dimen-

siones en espacios de bajas dimensiones y por la facilidad que ofrece a la hora de la clasificacién.

El clasificador PCA requiere un entrenamiento para estimar un modelo para cada una de
las clases definidas previamente: C,, donde n = 1,2,...,5. Cada modelo estd compuesto de un
vector media [i,,, una matriz de covarianza C, y una matriz de transformacién Uy, tal como
se ha explicado en el apartado 2.4.1. Para la obtencién de la matriz de transformacién U es
necesario determinar el nimero de componentes del espacio transformado PCA (m). En este
caso, se ha comprobado que las tres primeras componentes contienen la informacién principal
de cada clase, por lo que la matriz de transformacién se obtiene a partir de los tres autovectores

asociados a los mayores autovalores.

Como se ha comentado en el apartado 2.4.1, para determinar si un nuevo vector de caracte-
risticas 6 pertenece a una determinada clase «, es necesario calcular la diferencia entre el vector
original 6 y el vector recuperado para la clase bajo estudio 5; (obtenido tras proyectar dicho
vector al espacio transformado PCA mediante la ecuacién 2.8 y recuperarlo posteriormente al

espacio original utilizando la expresion 2.9).
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Para comparar estos vectores existen diferentes alternativas, siendo las mas utilizadas la
distancia euclidea y la de distancia de Mahalanobis. En este trabajo se han considerado ambas
posibilidades, presentando resultados tanto para el caso de utiliza la distancia euclidea, como

para la distancia de Mahalanobis.

Durante la ejecucion del software se lleva acabo esta diferencia entre el vector recuperado y
el nuevo para cada clase. De esta manera se entregan cinco resultados, cada resultado obtenido
muestra el error de recuperacién, como se ha explicado en el apartado anterior 2.4.1 cuanto
mas pequenio sea este error mas similar sera el nuevo vector a la clase correspondiente. Por ello,
se asigna el nuevo vector 6 a la clase cuyo error de recuperacion (diferencia entre el vector de

entrada 0 y el vector recuperado §a) sea ImMenor.



Capitulo 4

Resultados experimentales

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos durante la realizacién de este TFG.
Para ello, en primer lugar se describen las secuencias de imagenes de profundidad y los distintos
complementos utilizados para llevar a cabo la validacién experimental del software desarrollado.
Posteriormente se presentan las métricas utilizadas para la evaluaciéon de los resultados, para

finalizar mostrando y justificando los principales resultados experimentales.

4.1. Escenario de evaluacion experimental

Para la evaluacién del sistema desarrollado en este TFG se ha utilizado un conjunto de
secuencias [33] grabadas utilizando dos sensores Kinect II y etiquetas por los miembros del

grupo de investigaciéon GEINTRA [8], cuyas caracteristicas se detallan mas adelante.

Los diferentes tipos de complementos que se han considerado en la clasificaciéon, asi como
las clases a las que pertenecen, se muestran en la figura 4.1. Por cada uno de ellos se incluyen
las dimensiones en centimetros. Ademés, en esta tabla, por cada una de las clases se indica
qué complementos (gorra o sombrero) se han utilizado para la etapa de entrenamientos (en la

primera columna), y cuéles para la validacion.

Los diferentes complementos considerados se dividen en 5 clases diferentes,

Clase C: sin complementos.

Clase Cy: con gorra.

Clase C'3: con sombrero pequenio.

Clase C4: con sombrero mediano.

Clase C'5: con sombrero grande.
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Clase Accesorios de Accesorios de validacidn
ENTenantento
Gorras Q ! | ‘
- _

19 = 18, 27 = 18 18 » 15,26 = 15 16 = 18,27 = 18 20 x 17,27 x 17

Sombreros l"-,I
grandes _

163 16,38 = 38, 11 18 = 1338 « 35,12 14 = 14,534 = 34 13 18 % 13,30 » 3114 18 x 13,35 = 32,13

. - i
Sombreros . \
Medianos I_I'J I
18 % 13,20 « 26, 12 13 % 13,24 » 31,49 17 13,32 x .6 18 % 1852 = 3011
Sombreros ; P \
Pequefios : 3
16 = 1L15 = 2010 Tox 14,26 223,99 17 = 14,28 = 24,13

17 = 12,27 = 23,11

16 = 15,26 = 25,10 18 = 13 27 = 25 14

Figura 4.1: Diferentes tipos de complementos considerados en este TFG. [1]

Las clases anteriores se agrupan de forma jerarquica tal como se muestra en la figura 4.2.
Esta figura ya se incluyo en el apartado 3.4 pero se repite aqui para facilitar la lectura del docu-
mento. De acuerdo a esta clasificacion, se presentan resultados para dos (sin complementos/con

complementos), tres (sin complementos/con gorra/con sombrero) y cinco clases.

No Sombrero/Gorra [ Sombrero/Gorra J

3]

i ) (y

Figura 4.2: Diagrama de las distintas clases de complementos consideradas en este TFG.
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El conjunto de secuencias utilizado para este TFG tiene las siguientes caracteristicas:

= Las secuencias utilizadas incluyen una sola persona en la escena ya que el objetivo no es

la deteccién de personas, sino la clasificacion de complementos.

= Se incluyen grabaciones con diferentes personas que tienen distintas alturas. En concreto,
se han realizado grabaciones con 30 personas diferentes cuyas alturas varian entre 1.6 y
2.1 m. Las secuencias correspondientes a las diferentes personas grabadas se han dividido

en dos conjuntos, uno para la etapa de entrenamiento, y otro para la validacién.

= Las personas visten algunos de los sombreros mostrados en la tabla 4.1, o aparecen sin
complementos y con diferentes peinados: pelo largo, pelo corto, recogido en una coleta,

etc.

= Los datos disponibles se han dividido de forma que los complementos que se usan en las

secuencias de entrenamiento, no son utilizados para la evaluacién del sistema.

» Las grabaciones han sido realizadas con dos cdmaras en posicién cenital ubicadas en el
espacio inteligente (ISPACE) del grupo GEINTRA [8] de la Universidad de Alcald, en las
posiciones indicadas en el esquema de la figura 4.3.Ambas cdmaras se encuentran a una

altura de 3.40m del suelo, fijadas al techo tal como se muestra en la figura 4.4.

Figura 4.3: Posicién de las caAmaras en el laboratorio.
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Figura 4.4: Cdmara usada para deteccién de las imagenes.

Para la etapa de entrenamiento del sistema se han empleado imagenes adquiridas tanto con
la cdmara TO como con T1. La tabla 4.1 muestra el niimero de personas e imagenes utilizadas

para el entrenamiento de cada una de las clases.

Sin Gorra/ Corra Sombrero Sombrero Sombrero
Sombrero pequeno mediano Grande
N° sujetos 20 3 3 ) 3
N° imégenes | 2470 1128 1094 1295 1144

Tabla 4.1: Numero de personas diferentes e imdgenes utilizadas para el entrenamiento de cada
una de las clases.

En el proceso de evaluacién se cuenta con secuencias de imagenes de los diferentes usuarios
vistiendo los diferentes accesorios. Cabe destacar que los complementos incluidos en la etapa de
validacion no se han utilizado para el entrenamiento, tal como se observa en la figura 4.1. En la
tabla 4.2 se muestra el numero de imagenes y usuarios asociados a cada clase en el proceso de
validaciéon. En dicha tabla se hace una diferenciaciéon entre las camaras TO y T1, ya que cada
una de ellas se ha evaluado de forma independiente con el objetivo de determinar la influencia

de la posicién de la camara en la clasificacion.

Sin Gorra/ Corra Sombrero Sombrero Sombrero
Sombrero pequeno mediano grande
To N° sujetos 17 17 17 17 17
N imégenes | 4737 7630 6750 13527 6726
T1 N° sujetos 16 17 17 17 17
N imagenes | 3688 7264 6556 13811 6693

Tabla 4.2: Ntimero de usuarios e imagenes utilizadas en la etapa de validacién para cada una
de las clases.
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4.2. Meétricas empleadas para la evaluacion del sistema

Se han empleado matrices de confusiéon para poder estudiar el ratio de aciertos del sistema.
Este tipo de matrices son empleadas cominmente en el mundo de la visién artificial por la gran
cantidad de informacién que proporciona de una manera rapida y sencilla. En el caso de un
clasificador binario (con dos clases) la matriz de confusién tiene cuatro elementos, tal como se

muestra en la figura 4.5.

Las matrices de confusién se pueden dividir en cuatro elementos caracteristicos:

= Verdaderos positivos: es la cantidad de positivos que fueron clasificados correctamente

como positivos.

= Falsos positivos: es la cantidad de negativos que fueron clasificados incorrectamente como

positivos.

= Verdaderos negativos: es la cantidad de negativos que fueron clasificados correctamente

como negativos.

= Falsos negativos: es la cantidad de positivos que fueron clasificados incorrectamente como

negativos.

Prediccion
Positivo Negativo

o
2 | Verdaderos Falsos
7] .y .

= | ©| positivos | positivos

@ (=

t

L

L75]

ol o

et % Falsos |Verdaderos
@ | negativos | negativos
=

Figura 4.5: Ejemplo de matriz de confusién para un clasificador binario.

Pero en el caso de que se este estudiando la clasificacion con mas de dos clases, la matriz de
confusién es una matriz cuadrada de nxn elementos (siendo n el niimero de clases) que aporta

informacién de la tasa de aciertos y la confusion entre clases.

En todas las matrices de confusién se muestran los porcentajes de deteccién para cada una
de las clases reales. Ademads, para los elementos de la diagonal principal se incluye también el
intervalo de confianza al 95 % definido segin la ecuacién 4.1, donde p indica el porcentaje de

aciertos y ns el nimero de muestras consideradas.

p* (100 — p)
ns

1,96 * (4.1)
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4.3. Resultados

En el caso de este TFG, a continuacién se muestran los resultados para los diferentes niveles

de detalle mostrados en la figura 4.2, incluyendo las siguientes situaciones:

Dos clases: sin complementos (C7) y con complementos (que agrupa las clases Ca, Cs,
Cry Cs).

Tres clases: sin complementos (C1), con gorra (C3) y con sombrero (Cs, Cy y C5)

Cuatro clases: sin complementos (C1), con gorra (C2), con sombrero pequeno (C3 y Cy)

y con sombrero grande (C5)

Cinco clases: que incluye todas las clases consideradas en el TFG de forma independiente.

Para determinar las diferencias debidas a la posicién y orientacién de la caAmara se muestran
por separado los resultados correspondientes a secuencias grabadas con la cdmara Ty y las gra-
badas con T;. Ademads, se comparan los resultados empleando las dos alternativas consideradas

para el calculo del error de recuperacién: distancia euclidea y de Mahalanobis.

4.3.1. Resultados con dos clases

En este apartado se comprueba la matriz de confusién para el caso de un clasificador binario,

que determinar si la persona lleva, o no, algan complemento.

La figura 4.6 muestra las matrices de confusion obtenidas utilizando la distancia euclidea
(figura 4.6a) y de Mahalanobis (figura 4.6b) para las secuencias de validacién adquiridas con la
camara T0, mientras que la figura 4.7 presenta los resultados para las secuencias de la cAmara
T1.

Prediccion
Prediccion Sin sombrero  Con sombrero
Sin sombrero  Con sombrero o
5 5 76.6% + 2.7% 23.4%
= 92.3% + 1.6% 5 o
T <@
S o
o 8 5
g S 5
O 5 & 1.6% 98.4% + 1.6%
g 2.1% 97.9% + 0.4% c
§
O
(b) Matriz de confusién obtenida
(a) Matriz de confusién obtenida utilizando la distancia de
utilizando la distancia Euclidea. Mahalanobis.

Figura 4.6: Resultados obtenidos para las secuencias de validacién adquiridas con la caAmara
TO pra la clasificacién con dos clases.
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Prediccion

Prediccion Sin sombrero  Con sombrero
Sin sombrero  Con sombrero o
o 2
g = 88.4% + 2.9% 11.6%
= 91.3% + 2.5% 8.7% = c
_ @ SRR
© £ ;
(S
o s 2
2 o © 2
O 5 § 0.5% 99.5% + 0.2%
§ 2.0% 98.0% + 0.4% c
c O
o
O

(b) Matriz de confusién obtenida
utilizando la distancia de
Mahalanobis.

(a) Matriz de confusién obtenida
utilizando la distancia Euclidea.

Figura 4.7: Resultados obtenidos para las secuencias de validacién adquiridas con la caAmara
T1 para la clasificacién con dos clases.

Los resultados mostrados permiten concluir que se obtienen mejores resultados utilizando la
distancia euclidea. También se comprueba que el sistema es independientemente del angulo de
grabacion, siendo los resultados similares para ambas cdmaras. En la tabla 4.3 se muestran los
resultados obtenidos utilizando la distancia euclidea para cada una de las camaras, asi como los

resultados totales.

Prediccién
’ Camara ‘ Clase real Sin gorra/sombrero | Con gorra/sombrero ‘ Total ‘

To Sin gorra/sombrero 928 7 1005
Con gorra/sombrero 128 5941 6069

T1 Sin gorra/sombrero 455 43 498
Con gorra/sombrero 80 3841 3921

Total Sin gorra/sombrero 1383 120 1503
Con gorra/sombrero 208 9782 9990

Tabla 4.3: Resultados obtenidos para la clasificacién con dos clases utilizando la distancia

euclidea.

4.3.2. Resultados con tres clases

En este apartado se estudia el funcionamiento del sistema cuando clasifica tres clases dis-
tintas: sin complemento, con gorra y con sombrero. Al igual que en el caso de dos clases, se
presentan tanto los resultados para la cdmara TO (figura 4.8) como para T1 (figura 4.9), asi

como para ambas alternativas de calculo del error de recuperacion.
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Prediccion Prediccion
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e e
o o
o) o)
B 92.3% + 1.6% S 76.6% +2.7%
< <
7] 73]
T ® T ©
2 5 2 5
o ©@ 93.9% + 1.3% o © 83.7% = 2.0%
w C 0 C
S O T O
o ° o °
e e
[0} o
5 5
5 94.0% + 0.7% 5 99.1% % 0.3%
C C
[=} [=}
@) O

(a) Matriz de confusién obtenida utilizando la
distancia Euclidea para el célculo del error de
recuperacion.

(b) Matriz de confusién obtenida utilizando la
distancia de Mahalanobis para el calculo del error

de recuperacion.

Figura 4.8: Resultados obtenidos para las secuencias de validacién adquiridas con la cdmara
TO para la clasificacién en tres clases de complementos.

Prediccion
Sin sombrero Con gorra Con sombrero

91.4% + 2.5%

Sin sombrero

84.2% + 2.4%

Clase real
Con gorra

97.2% + 0.6%

Con sombrero

(a) Matriz de confusién obtenida utilizando la
distancia Euclidea para el calculo del error de
recuperacion.

Prediccion
Sin sombrero Con gorra

Con sombrero

88.4% + 2.9%

Sin sombrero

65.6% + 3.2%

Clase real
Con gorra

Con sombrero

99.8% + 0.2%

(b) Matriz de confusién obtenida utilizando la
distancia de Mahalanobis para el calculo del error

de recuperacion.

Figura 4.9: Resultados obtenidos para las secuencias de validacién adquiridas con la cdmara
T1 para la clasificacién en tres clases de complementos.

En la tabla 4.4 se muestran los resultados obtenidos para el caso de tres clases utlilizando la

distancia euclidea para el calculo del error de recuperacion.
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Prediccion

’ Camara ‘ Clase real Sin gorra/sombrero | Con gorra | Con sombrero ‘ Total ‘
To Sin gorra/sombrero 928 65 12 1005
Con gorra 71 1282 12 1365
Con sombrero 55 225 4424 4704
T1 Sin gorra/sombrero 455 38 5 498
Con gorra 63 728 74 865
Con sombrero 17 68 2971 3056
Total Sin gorra/sombrero 1383 103 17 1503
Con gorra 134 2010 86 2230
Con sombrero 72 293 7395 7760

Tabla 4.4: Resultados obtenidos para la clasificacién con dos clases utilizando la distancia
euclidea.

4.3.3. Resultados con cuatro clases

En este apartado se estudia el funcionamiento del sistema cuando clasifica cuatro clases
distintas. En la figura 4.10 se muestran los porcentajes de acierto con TO utilizando tanto la
distancia de euclidea como la de Mahalanobis. En dicha clasificacién las clases C3 y C4 se han

unificado ya que la diferencia entre un sombrero pequeno y uno grande es dificil de apreciar.

Prediccion Prediccion

Pequefio/mediano Grande Sin nada Gorra Pequefio/mediano Grande
. . . .

Sin nada Gorra
L |

92.3% + 1.6% 76.6% + 2.7%

Sin nada
Sin nada

o o
5 92.2% + 1.5% 5 72.6% + 2.4%
O] O]
T T
e o
v o Y o
85 35
° ¢ ° g
S 82.4% + 1.2% S 98.0% + 0.5%
k2 2
3 3
o o
[0} [0}
o o
[} [0}
el e
g 86.1% =+ 2.0% g 52.5% + 2.9%
O] O]
;
(a) Matriz de confusién obtenida utilizando la (b) Matriz de confusién obtenida utilizando la
distancia Euclidea para el calculo del error de distancia de Mahalanobis para el calculo del error
recuperacion. de recuperacion.

Figura 4.10: Resultados obtenidos para las secuencias de validaciéon adquiridas con la caAmara
TO para la clasificacién en cuatro clases de complementos.

FEn la imagen 4.11 se muestran los resultados para la camara T1.
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Prediccion
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recuperacion.
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L
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98.1% + 0.6%

58.6% + 3.6%

(b) Matriz de confusién obtenida utilizando la
distancia de Mahalanobis para el calculo del error

de recuperacion.

Figura 4.11: Resultados obtenidos para las secuencias de validacién adquiridas con la cAmara

T1 para la clasificaciéon en cuatro clases de complementos.

La tabla 4.5 recoge los resultados para cuatro clases. Se observa que el numero imagenes

clasificadas de manera correcta ha disminuido, esto se debe a que se ha aumentado la dificultad

a la hora de clasificar al anadir una clase mas.

Prediccién
’ Cémara ‘ Clase real ‘ Sin compl. ‘ Gorra ‘ S. peq/med ‘ S. grande ‘ Total ‘
To Sin compl. 928 65 12 0 1005
Gorra 22 1213 81 0 1365
S. peq/med 52 199 2969 384 3604
S. grande 3 26 124 947 1100
T1 Sin compl. 455 38 5 0 498
Gorra 63 728 74 0 865
S. peq/med 15 63 1879 365 2322
S. grande 2 5 74 653 734
Sin compl. 1383 103 17 0 1503
Total
Gorra 85 1941 155 0 2181
S. peq/med 67 262 4848 749 5926
S. grande 5 31 198 1600 1834

Tabla 4.5: Resultados obtenidos para la clasificacién con tres clases utilizando la distancia
euclidea.
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4.3.4. Resultados con cinco clases

Finalmente, en este apartado se presentan los resultados para el caso més complejo, en el
que se contemplan las cinco posibles clases. La figura 4.12 muestra los resultados para la camara

TO, mientras que en la figura 4.13 se presentan los resultados para T1.

Prediccion

Sin nada Gorra Pequefio

L

Mediano Grande

92.3% + 1.6%

Sin nada

88.9% + 1.7%

Gorra

70.4% + 2.5%

Clase real
Pequefio

68.3% + 1.9%

Mediano

86.1% + 2.0%

Grande

T T

(a) Matriz de confusién obtenida utilizando la distancia
Euclidea para el calculo del error de recuperacion.
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©
kS
< 76.6% + 2.7% 10.0% 3.5% 0.0% r
&

70.0% + 2.5% 13.7%

Gorra
|

: 0.7% 60.8% + 2.8%

Clase real
Pequefo

7 0.7% 91.0% + 1.2%

Mediano

J 0.2% 52.5% + 2.9%

Grande

T

T

T

(b) Matriz de confusién obtenida utilizando la distancia
de Mahalanobis para el calculo del error de recuperacién.

Figura 4.12: Resultados obtenidos para las secuencias de validacién adquiridas con la cAmara
TO para la clasificacién en cinco clases de complementos.
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Prediccion
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Prediccion

Sin nada Gorra Pequefio

Mediano Grande
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65.6% =+ 3.2%
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50.6% + 3.5%

Clase real
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T T T

(b) Matriz de confusién obtenida utilizando la distancia
de Mahalanobis para el calculo del error de recuperacién.

Figura 4.13: Resultados obtenidos para las secuencias de validacién adquiridas con la cAmara

T1 para la clasificacién en cinco clases de complementos.

4.3.5. Comentarios sobre los resultados

Segun se observa en el apartado anterior 4.2. Los resultados obtenidos mediante el uso de la

distancia euclidea para determinar el error de recuperacion, demuestran un mayor porcentaje de
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acierto frente a la distancia de Mahalanobis. Como conclusién para este tipo de complementos,

los cuales tienen un tamano relativamente pequefio es mas preciso usar la distancia euclidea.

También exponer que los resultados son independientes de la posicién de la camara, siendo
estos similares al utilizar las dos distancias. Eso quiere decir que el sistema no se ve afectado

por los cambios de angulo de grabacion.

Comentar que, como cabe esperar, los porcentajes de éxito empeoran a medida que aumenta
el niimero de clases, debido al incremento de la complejidad. En la primera matriz observamos
tasas de aciertos muy elevadas (por encima del 90 %) 4.6. Segtin va aumentando las clase (mas
elementos que debe distinguir) los resultados se ven afectados. Teniendo resultados muy positivos
en las tres primeras matrices (2x2, 3x3 y 4x4) con tasas de aciertos superiores al 80 % . Es en la
matriz de 5x5 donde se observa una caida mas brusca ya que la clasificacién entre los sombreros
de tamafno medio y pequeno es muy complicada debido a que su diferencia de tamanos son muy

sutiles.

4.3.6. Estimaciéon del coste computacional

Para que el sistema funcione en tiempo real se han de tener en cuenta dos cosas. La primera es
la limitacién que ofrece el ordenador, ya que la velocidad computacional es un factor importante.

Y el otro requisito es que los algoritmos utilizados sean lo mas agiles posibles.

Para este trabajo se ha utilizado un ordenador con las siguientes caracteristicas. Un ordenador
portatil HP Pavilion x360 con un procesador Intel(R)Core(TM) i7-7500 CPUQ 2,7GHz 2,9Ghz
y 12GB de memoria RAM, sobre un sistema operativo Ubuntu 16.04.

Para comprobar que el sistema puede funcionar en tiempo real, se ha puesto una limitacién
en la cual un frame debe ser procesado en menos de treinta milisegundos. El procesado del frame
se puede dividir en dos subprocesos, la localizacién del médximo correspondiente a la persona y
la clasificacién del complemento. La suma temporal de estos dos subprocesos no ha de ser mayor

a treinta milisegundos.

En la siguiente tabla 4.6 se representan los valores medios para cada una de las etapas:
deteccion de personas y clasificacién de complementos, en funcién de los diferentes complementos
considerados. Se puede observar que en todos los casos, el tiempo total es inferior a 30ms,
permitiendo el funcionamiento del sistema en tiempo real. Ademads, las etapas anadidas en este
TFG suponen un incremento muy pequeno del coste computacional, siendo la tarea més costosa

la deteccién de personas.

‘ ‘ Sin Gorra/Sombrero ‘ Gorra ‘ Pequeilo/Mediano ‘ Grande ‘

Tiempo de deteccién de méximos (seg) 0.01872 0.01709 0.02013 0.01975
Tiempo de clasificacién de complementos (seg) 0.0058120 0.00567 0.00656 0.00634
Tiempo Total (seg) 0.02453 0.02276 0.02669 0.02609

Tabla 4.6: Relacion de tiempos de procesacion de cada clase.






Capitulo 5
Conclusiones y lineas futuras

En este capitulo se exponen las conclusiones obtenidas al observar los datos durante el estudio
de dicho trabajo y se expondran futuras lineas para mejorar e investigar que deriven de este

proyecto.

5.1. Conclusiones

En el presente trabajo se ha implementado un sistema robusto para la clasificacion de com-
plemento. Las iméagenes analizadas para extraer informaciéon son de profundidad. Dichas imagen

ha sido extraida de dos cdmaras ToF (Kinect II) ubicada en una posicién cenital.

Dada una regién de interés alrededor de una persona previamente detectada, la solucién
propuesta parte de trabajos emplea un descriptor de caracteristicas basado en el ntimero de
medidas a diferentes alturas en la regiéon correspondiente a la cabeza y hombres, y un clasificador
basado en PCA.

Se han llevado acabo numerosas pruebas experimentales para la evaluacion del sistema desa-
rrollado. En ellas para verificar el ratio de acierto del sistema. Durante ellas se han utilizado
distintos tipos de videos en los que hay diferentes angulos de grabacién, distintos individuos con
complexiones fisicas distintas y diferentes complementos. En todos los casos se han obtenido

resultados que han permitido validar el sistema implementado en este TFG.

Para la obtencién de resultados se han considerado cinco clases, organizadas de forma jerar-

quica de menor a mayor complejidad, obteniéndose los siguientes resultados:

» Estudio de dos clases: se engloban los resultados sin sombrero y con sombrero (gorra,
sombrero grande,mediano y pequeno). Se obtiene que un 97,9 % de aciertos a la hora de
comprobar si tiene sombrero y de un 92,3 % de aciertos al comprobar que no tiene sombrero.

Esta es la clasificacién mas sencilla y en la que mejores resultados se obtienen.

= Estudio de tres clases: en el siguiente paso, se desglosan mas las clases, generando una
clasificaciéon de: sin sombrero, con gorra y con sombrero (que incluye sombreros grandes,
medianos y pequenos en una unica clase). En este caso, los resultados son los siguientes:
Sin sombrero: 92,3 %, Con gorra: 93,9 % y Con sombrero: 94,0 %.
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= Estudio de cuatro clases: en este estudio se muestra una clasificacién mas amplia y
extensa en la que se comprueba los porcentajes de éxito del sistema dividiendo en Sin
sombrero, Con gorra, Con sombrero pequeno o mediano, y Con sombrero grande dando
los siguientes porcentajes: Sin sombrero: 92,3 %; Con gorra: 93, %; Con sombrero pequeno/-
mediano: 82,4 %; Con sombrero grande: 86,1 %. De esta manera se comprueba que cuanto

mas se particulariza la exactitud decae.

» Estudio de cinco clases: En el estudio de todas las clases los resultados son los siguientes:
Sin sombrero: 92,3 %; Con gorra: 88,9 %; Con sombrero pequeno: 70,4 %; Con sombrero
mediano: 68,3 %; Con sombrero grande: 86,1 %. Los aciertos durante este estudio son algo

inferiores, sin embargo conviene destacar la complejidad del problema planteado.

Para la clasificacién se han estudiado dos alternativas para el cadlculo del error de recuperacién
de PCA: la distancia euclidea y la de Mahalanobis, obteniendo mejores resultados en el caso de

la distancia Euclidea.

En conclusién el proceso de clasificacién ha sido alcanzado con éxito. Aun asi queda mucho

trabajo de mejora y especializacién.

5.2. Lineas futuras

A continuacién se describen futuras mejoras para el sistema implementando, las cuales apor-

ten beneficios en el ambito del desarrollo de este trabajo.

= Incorporar en el codigo lo necesario para conectarse a la camara Kinect II. Este TFG

cumple los limites establecidos para que funcione en tiempo real.

= Mejorar los tiempos de procesamiento. Esto puede ser posible de dos maneras. Usando
algoritmos mas rapidos y eficientes o usando tecnologias mas avanzada. Mediante ordena-

dores que tengan una velocidad computacional mayor.

= Incluir en la clasificacién tanto la informaciéon de profundidad como RGB. Dicha método
deberia mejorar la clasificacion ya que tendria mas posibilidades a la hora de conseguir

recursos que puedan ser usados para clasificar.
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Apéndice A

Manual de usuario

A.1. Introduccion

En el presente manual de usuario se exponen las caracteristicas del sistema software desa-
rrollado en este proyecto, y se indica como utilizar y modificar el mismo. Todas las funciones
implementadas, han sido programadas en C/C++ haciendo uso de las librerias OpenCV 2.4.9.
Por lo cual, para el correcto funcionamiento del sistema resulta imprescindible la previa instala-
cién de tales librerias, asi como un sistema compatible con los requisitos de las mismas, en este

caso Linux Ubuntu 16.04.1 LTS o superior.

A.2. Manual de usuario

A continuacién se explica como instalar y utilizar el software implementado en este TFG. Asi
mismo, se proporciona informacién relacionada con la interpretacién de los resultados propor-
cionados. Para ejecutar este proyecto son necesarios un conjunto de requisitos que se especifican

en el anexo B.

Lo primero que se debe de hacer una vez se tiene el ordenador con los programas necesarios
para hacerlo funcionar. Es instalar las librerias sobre las que se apoya el programa. En este
caso las librerias son las de OpenCV (en concreto, se ha comprobado su funcionamiento con la

version 2.4.9). Para ello lo mejor es seguir los pasos de instalacién de un manual [34].

Una vez que se han instalado todos los elementos necesarios se puede proceder a acceder al
programa. Esto se puede hacer mediante dos caminos. Uno mediante terminal y el otro mediante
una interfaz de ejecucién de cédigo como (Eclipse), cuyo entorno de trabajo se muestra en la
figura A.1.
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Figura A.1l: Interfaz usada para trabajar en C++.

Para la ejecucién del programa se requiere un fichero de texto plano, con extensién .list, en el
que cada linea contiene el directorio donde se encuentran los videos a analizar. En la figura A.2

se muestra un ejemplo del contenido de un fichero .list.

o

sequence.list (~/Escritorio/tfg2/Reidentification2) - gedit

Abrir v 5l Guardar

{media/carlos/TOSHIBA/SetPaperClassify2017/Train/MediumHat/seq-MGG-T1-00P

Texto plano ¥ Anchura de la pestana: 8 = Ln1, Col73 ¥ INS

Figura A.2: Archivo .list donde se encuentra la ruta del video.

Una vez iniciado, el programa evaltia cada una de las imagenes incluidas en la carpeta que

se ha indicado.

Una vez procesada la secuencia, el software proporciona dos secuencias de imégenes, y un
fichero de texto con diferente informacién. En primer lugar se almacenan iméagenes de los vectores
de caracteristicas (similares al ejemplo mostrado en la figura A.3a) obtenidos, ademas se guarda
una imagen sobre la que se representan los maximos detectados, y para las personas, el tipo de

complemento. Un ejemplo de la imagen de salida se muestra enla figura A.3b.
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capPEAE=1,426099
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sinPEA10=1,868756
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(a) Vector mostrado con informacién del elemento  (b) Imagen modificada mostrando informacion de
analizado. los datos obtenidos.

Figura A.3: Elementos entregados por el software.

Ademés de las imégenes anteriores, se genera un archivo de texto plano, con extensién .dato,
el cual incluye informacién sobre el tipo de elemento identificado, el frame en el que se ha
localizado y la posicion del frame en la que se ha localizado. Este tipo de archivo pueden ser
de gran utilidad con un programa de postprocesado como (matlab) para generar matrices de

confusién y otros elementos estadisticos.
En la siguiente figura A.4 se muestra el cddigo el cual se usa para la extraccién de datos.

void writesombrero(char* dato, char* nombre)
//fchar vectorFileName[108];
FILE *fp;
char stri[1e],str2[28];
cout <=<dato<< endl;
cout <<"Sizel' <<sizeof(dato)<< endl;
cout <<""<< endl;cout =<""<< endl;cout =<""<< endl;cout <<""<< endl;

sprintf(strl, nombre};
streat(strl, ".dato");

if ((fp = fopen(strl, "ab")) == NULL)

{

cout << "[ERROR] File " << nombre << " not open" << endl;
else

{
fputs(dato, fp);

f/fwrite (dato , sizeof(char), sizeof(dato)+4, fp);

fpute('\n', fp);}
fclose(fp);

Figura A.4: Cédigo de extraccién de informacion.

Durante la reproduccion del programa es posible elegir la zona de trabajo, dicha zona es el
espacio en la imagen en la que se realiza la deteccién de personas y clasificaciéon de complementos.

De esta manera las partes de la imagen que no interese se pueden obviar.
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También se puede seleccionar el método que se desea utilizar a la hora de la clasificacién:
distancia de Mahalanobis o euclidea. En este manual se aconseja el uso de distancia euclidea, ya

que ha sido la que ha proporcionado mejores resultados en los experimentos realizados.

El codigo mostrado en la figura A.5 corresponde a la seccién del cédigo fuente en el que se

puede seleccionar el tipo de distancia a utilizar.

double PCAclasification2 (Mat samples, Mat actualCol, Mat cov)
{

Mat actualRow = actualCol.t();

Mat mean@, covar@, invcovar®;

PCA pca(samples, Mat(), CV_PCA DATA AS ROW, 3);
Mat mean = pca.mean.clone();

Mat eigenvalues = pca.eigenvalues.clone();

Mat eigenvectors = pca.eigenvectors.clone();
Mat imProject = pca.project(actualRow);

Mat imReconstruct = pca.backProject(imProject);
covar® = cov/(samples.rows-1);

invert(cov, invcovar®, DECOMP_SVD);
invcovar@.convertTo(invcovare,CV_32F);

cout =< "mean = " =< invcovar®.cols<< endl;
double normDifference = 0;
double normDifference2=0;
double normDifference3=0;
Mat difference = Mat::zeros(1l, NVECTOR, CV 32FCl);
for (int i=@; i<NVECTOR; i++)
difference.at<float>(0,i) = actualRow.at<float>(8,i) - imReconstruct.at<float>(0,i);
for(int p=8;p<NVECTOR; p++)
normDifference = normDifference + (difference.at<float=(@,p)*difference.at<float=(0,p));
normDifference = sqrt(normdifference);
normDifference3=Mahalanobis (imReconstruct,actualRow , invcovar@);
cout <<"Diferencia Mahalanobis = " << normDifference3 << endl;

cout <<"Diferencia Euclidea| = " << normDifference << endl;

return normDifference;

Figura A.5: Cédigo de seleccion del tipo de medida de distancia a utilizar.



Apéndice B
Herramientas y recursos

Las herramientas necesarias para la elaboracién del proyecto han sido:

= PC compatible

2 sensores de profundidad Kinect II [0, 7]

Sistema operativo Ubuntu 16.04 LTS [35]

Entorno de desarrollo Eclipse [3(]

Procesador de textos ATEX[37]

Software para el procesado de datos Matlab [38]






Apéndice C
Pliego de condiciones

Para la correcta utilizacién del sistema desarrollado en este trabajo se debe disponer de un

hardware y un software que cumpla unos requisitos minimos.

C.1. Requisitos Hardware

Procesador de 64 bits.

Al menos 4 GB de RAM.

Al menos 1 GB de memoria libres en el disco duro para funciones y datos.

Al menos 20GB de memoria libres en el disco duro para la base de datos etiquetada y los

ficheros generados (archivos de extensién .gt, .result, .z16 y .xpf ).

Sensor Kinect II ubicado en posicién cenital

C.2. Requisitos Software

= Sistema operativo Linux Ubuntu 16.04.1 LTS
= Libreria OpenCV 2.4.9

= Compilador GNU GCC






Apéndice D

Presupuesto

D.1. Costes de equipamiento

= Equipamiento Hardware empleado.

Concepto Cantidad | Coste Unitario | Subtotal
Portatil tactil Convertible HP Pavilion x360 1 700€ 700€
Kinect 11 1 200€ 200€
Coste total HW 900€

Tabla D.1: Costes del equipamiento Hardware empleado.

» Equipamiento software.

Concepto Cantidad | Coste Unitario | Subtotal
Ubuntu 1 0€ €
Libreria OpenCV... 1 0€ 0€
Software LATEX 1 0€ 0€
Coste total SW 0€

Tabla D.2: Costes del equipamiento Software empleado
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D.2. Costes de mano de obra

’ Concepto ‘ Cantidad ‘ Coste Unitario ‘ Subtotal
Desarrollo SW 240 horas 60€/hora 14400€

Documentacion del TFG | 60 horas 15€/hora 900€
Coste total 15300€

Tabla D.3: Costes de la mano de obra empleada.

Concepto Subtotal
Equipamiento HW 900€
Recursos software 0€

Mano de obra 15300€
Coste total del presupuesto | 16200€

Tabla D.4: Coste total del presupuesto

D.3. Coste total del presupuesto

El importe total del presupusto asciende a la cantidad de : DIECISEISMIL DOSCIENTOS
EUROS

En Madrid a ... de ..... de 2018.

Antonio Carlos Cob Parro.
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