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Resumen

La finalidad de este trabajo es el desarrollo de un algoritmo capaz de realizar la
identificacion y re-identificacion de personas, a partir de unas imagenes en profundidad
e intensidad, obtenidas con un sensor de tiempo de vuelo (ToF) ubicado en posicién
cenital. El uso de este tipo de sensores posibilita identificar un individuo cuando pasa por
la escena que observa un sensor y re-identificar cuando vuelva a pasar por la misma o
cuando pase por la escena observada por otro sensor, todo ello salvaguardando la
privacidad del individuo. Ademas, se implementd una interfaz de usuario para facilitar la
comunicacion entre usuario-maquina. La deteccion se realiza mediante el analisis de las
secuencias de intensidad y profundidad, de las cuales se extrae un conjunto o vector de
caracteristicas de cada persona presente en las mismas. Este vector es almacenado en una
base de datos, para ser usado durante el proceso de re-identificacion.

: ToF, Distancia euclidea, Analisis de componentes principales (PCA),
Histograma.



Abstract

The main objective of this work is the creation of a app capable of re-identifying people
using only Depth and Intensity images obtained by a Time of Flight (ToF) sensor placed
in zenithal position. This app is equipped with a user interface to facilitate communication
between machine-user. This interface will have several options to choose, depending on
the user’s need, the options will be detailed later in the document.

Detection is carried out by analyzing the intensity and depth sequences, where there are
a series of components that each of the sequences detects. These components are stored
in the database. For re-identification, the stored components are used, to compare them
with the sequence to be analyzed with different used techniques.

: ToF, Euclidean distance, Principal Components Analysis (PCA), Histogram.



Indice

Contenido
RESUMIBIN ...ttt b e e e b e nne e e e nneas 8
N 0L = Tod SRR PPROPRRN 9
13T 1ot OO 10
TNAICE U8 FIGUIAS ....vvveeeeee ettt sttt sttt 12
INAICE U8 TADIAS ..ottt ettt ettt 14
LiStA 08 ACTONIMOS. ....eiviieitisieitieieesee ettt e ettt sb et be et e st et e e sbesbenbesbesbeereas 15
LUINEPOTUCCION ...t bbbttt be b b 16
I I 101 0o 1ot oo I SRS 16
1.2 SiStEMA PrOPUESTO ...vvevieiieiiccieeite ettt ettt ettt e ste e sreenesnaesreeneeas 17
2. ESTUTIO TEOTICO ..vveviieiiieieeiee ettt bbbttt bbb ans 19
P2 11 oo 0ot T o USSP 19
2.2 Camaras de tiempo de VUEIO (TOF) ....cviiiiiiiiieieeseeese s 19
2.2.1 Camara TOF SEleCCIONAdA. .........ccceiviiiiiieiiieieie e 20
2.2.1.1 Medida de 12 diStANCIA ........ccoeeiiiieiiie e 20
2.2.1.2 PTECISION ....veveiuiiteeit ettt sttt st sn e teeneesa et e e e stesaesnesreanaeneas 21
2.3.3 Factores que influyen en la medida de la distancia..............cccccccevevviinecnnnee. 22
2.4.1 Caracteristicas generales de la camara Basler...........ccocooevveneinincicicienns 24
2.4.2 Imagenes en profundidad.............ccocoiiiiiniinii e 26
2.5 Ventajas que nos ofrece la camara Basler respecto a otras ............cccocveevvevernenne. 26
2.2 Anélisis de componentes prinCipales (PCA) ......oocoviiriiieneeeie e 27
2.2.1 Procedimiento MatemMALtICO ..........ccovieeieieierie e 27
3. DESArTO0 Y DISEIAO ...c.vieiiieieiteee ettt 29
T8 A 0o [0 o o1 T o g S RSSO 29
3.2 Bloque de adquisiCion de IMAGENES..........coveereieireneeee e 30
3.3 Bloque Cierre de 1a CAMAra .........c.coveiiiicce e 30
3.4 Bloque ANAliSiS & SECUBNCIAS. ......cveuerierirrieierieieeeie ettt 31
3.4.1 Etapa de 1dentifiCaCiON ...........cooeiiiiiieiic e 31
3.4.4 Etapa de Re-1dentificacion ...........ccccccoeeiiiiiiicic e 38
4, RESUITAUOS. ... eeveeeiectiesie ettt ettt et e s be et e e et e e e seesse e teeneesteeteaneenneenes 39
I L1 oo o o] o o SRR 39
4.2 Base de datos de SECUENCIAS ......ccueervieieiieeiieeiesiee sttt 39
4.3 Resultados CAMAra BaSIer..........cccovveieiiiiiieie e 40

4.4 Resultados Obtenidos aplicando la técnicade PCA ..o 41



4.5 Resultados finales ODIENIAOS. .......eeeeeeeee e 42

5.Conclusiones y trabajos TULUIOS. .........ooiiiiiiiiieiee s 50
5.1. ConcluSiOn PErsonal. ..........cccooiiiiiiiii s 50
5.3 TrabajOs TULUIOS ......ccuveiieie ettt nte e nneenns 50

B. BIDHOGIAfTa. . c.viveieii e 51

AANEXO At et nr e 52
AL MaNUAL & USUAITO.....ccvverieieieiie ittt nneas 52

A.1.1 RequiSItos del SISTEMA.........cciiiiiiiiieiee s 52
A.1.2 Estructura de 10S dir€CtOrIOS .......ccveieeiieieieiesieeie e 52
A.L1.3US0 de 1a APlICACION........cviiiecieee et 55

AANEXO B 58

B.1 Plieg0 de CONTICIONES ....ccveiuieiiiieiieeeiet sttt 58
BL1.1 HAIAWATE.......cieiiite ittt st b ettt sne bbb ene e 58
B.1.2 SOTIWAIE ..ottt sttt e st e e e e nreenee s 58

AANEXO C ettt R et bR ettt nhe e nb e bttt e be e enbeenreas 59



Indice de Figuras

Figura 1.1 Diagrama de bloques de la solucion propuesta..........ccccceevevververesiveseanens 17
Figura 2.1 Parte delantera y trasera de la camara Basler...........................ooo ool 20

Figura 2.2. Principio de funcionamiento de la medida de distancia con la camara Basler

........................................................................................................................................ 20
Figura 2.3 Precision en 1as Medidas ..........ccecviieieeieiiie e 21
Figura 2.4 Efectos de dispersion de IUZ.............cooveieiiiieie e 22
Figura 2.5 Efecto MUITIPatN..........cooiiiiii s 23
Figura 3.1 BloQUES del SISLEMA.......ceeeiiiiiiiiiiiiieieeie e 29
Figura 3.2 Proceso de adquisicion de 1as IMAgENES ........ccccereirereinerieneeseseeseeans 30
Figura 3.3 Iméagenes de Profundidad................ccooiiiiiiiii e 30
Figura 3.4 Imagenes de Intensidad.............oooiiiiiii i 30
Figura 3.5 Diagrama general de bloques del detector .........ccovvvriiiiiieicicnceie 31
Figura 3.6 Esquema de la posicion de la CAMAra..........cocoviereeeneieincieeesee e 32
Figura 3.7 Esquema de altura de INTErés. ...........ccoiveiiiiieiieeie e 33
Figura 3.8 DiViSION €N SECCIONES. ......ccuiiieirraiiiisieirreieaiessaesteesesteesseessesaesseessesseesseensens 35
Figura 3.9 Ejemplo de obtencién de las medidas para la cabeza y los hombros .......... 35
Figura 3.10 Histograma de intensidad de la Seq-DFJ-D02............cccoceeiiiinencnnnnne. 37
Figura 3.11 Histograma de la Seq-DFJ-D02 de todas las SECCIONES ...........ccceeverveenene 37
Figura 3.12 Comparativa de histogramas, (a) Histograma correspondiente a seq-DFJ-
DO02; (b) Histograma correspondiente a seq-DFJ-DO1...........ccccoieeviriirniiennsiine e 38
Figura 3.13 Comparativa de histogramas; (a) Histograma correspondientes a seq-MSP-
DO02; (b) Histograma correspondiente a seq-DFJ-DO1........cc.ccccovveviiieieere e 38
Figura 4.1 Gréafico de los resultados obtenidos con el uso de laPCA...........ccccoveevene. 43
Figura 4.2 Punto donde se extraen [0S VAIOres ...........cccooeiiiiiiiiniiiiecc e 44

Figura 4.3- Imagen de intensidad representando los diferentes valores de intensidad

encontrados €N €l PelO. ... ..ottt e 47
Figura 4.4 Comparativa de resultados...........cccoveeiiiiiiiciic i 51
Figura A.1 Directorios utilizados en la aplicacion .............ccocvcvveiiiinieienc e 52
Figura A.2 Pantalla inicial de la interfaz de usuario...........ccococeviiiiinicienc e 55
Figura A.3 Segunda pantalla de la interfaz de usuario............cccoceevieiii e, 55

Figura A.4 Tercera pantalla de la interfaz de USUAIIO...........cccceevvieiiieiie i 56



Figura A.5 Cuarta pantalla de la interfaz de usuario



Indice de tablas

Tabla 2.1Caracteristicas Basler TOF640-20gm_850NM. ........ccccourireriineinine s 5
Tabla 4.1 Lista de SECUENCIAS & BVAIUAT .........oeeeeeeeeeeee e 41

Tabla 4.2 Comparativa de las alturas reales con las obtenidas a través de la camara ToF

........................................................................................................................................ 42
Tabla 4.3 Estructura de las tabla de resultados............ccocveveiieniiiiiieiiccee e 45
Tabla 4.4 Tabla de aciertos sin aplicar las prioridades para las secuencias ................... 46

Tabla 4.5Tabla de aciertos aplicando la técnica de 6 histogramas y reduccion de
pardmetros de Profundidad ... 48
Tabla 4.6 Comparativa de resultados de profundidad aplicando o no los componentes

BXETAS -ttt etttk E Rt h e R R R e Rt R e e AR R e SRR e eR e e e R e e R b e e be e e r e e nne e r e neas 49
Tabla 4.7 Tabla de aciertos aplicando las prioridades para las secuencias .................... 50
Tabla C.1 CoSteS 08 HArAWAIE .........cveiieiiiie ettt 59
Tabla C.2 COStES U8 SOTIWANE.......cviiieiiieiieie it 59
Tabla C.3 Costes de Man0 de ODIa .........cccoiviiiiiinieieie et 59

TabIa C.4 COStE tOA ..ot e e e 60



Lista de Acronimos

Acrénimo Definicidn
ToF Referido a cdmara de tiempo de vuelo
PCA Andlisis de componentes principales
ROI Regiones de Interés




1.Introduccion

1.1 Introduccion

El uso de sistemas basados en vision artificial ha ido aumentando considerablemente en
los dltimos afios, debido a la disminucion del coste de los mismos y al surgimiento de
nuevas tecnologias y sensores, que permiten cada vez mas mejorar las prestaciones en
diferentes aplicaciones. Por ello, desde pequefias empresas a grandes consorcios estan
destinando grandes recursos en el desarrollo de nuevas aplicaciones, que utilicen este tipo
de sistemas.

En muchas aplicaciones, como pueden ser en sistemas de vigilancia y seguridad de
espacios y/o locales, seguimiento de personas para estudios de mercado o movilidad, etc,
se requiere de algoritmos identificacion y re-identificacion de personas. La re-
identificacion de personas consiste en detectar que un individuo que esta siendo captado
por un sensor ya ha sido previamente observado por dicho sensor o por otro, y poder
diferenciarlo del resto de los usuarios

La finalidad de este trabajo es la creacion de un método capaz de realizar un proceso de
identificacion y re-identificacion de personas que entran y salen de un establecimiento, a
partir de imégenes de profundidad e iméagenes de intensidad obtenidas por un sensor de
tiempo de vuelo (ToF) ubicado en posicion cenital. La alternativa desarrollada es capaz
de identificar y re-identificar a personas salvaguardando su identidad. Esto se logra,
gracias a que con el uso de un sensor ToF solo se obtiene informacidn relativa a la forma
y a la intensidad de la luz infrarroja reflejada por las diferentes partes de la persona, en
este proyecto solamente se utiliza informacion de la cabeza y los hombros. Para ello, se
ha escogido la ubicacion del sensor en posicién cenital, debido a que ademas de evitar los
errores de oclusion, ayuda a preservar mucho mas la identidad de la persona.

Aunqgue en un principio, la deteccién, identificacion y la re-identificacion se realizaria
con un clasificador basado en la técnica de analisis de componentes principales (PCA),
debido a que los resultados obtenidos mediante las pruebas realizadas no fueron los
esperados, se han implementado otras alternativas que mejoran dichos resultados, como
se vera en el Capitulo 4.

Para la validacion de los resultados se ha creado una base de datos de imagenes de
profundidad e intensidad, a partir de un conjunto de individuos con caracteristicas
biométricas diferentes.

En lo que sigue el trabajo se estructura de la siguiente forma: en el apartado 1.2 se muestra
de forma general el sistema propuesto. En el apartado 2 se realiza un analisis de las bases
tedricas del funcionamiento de la camara Basler como las caracteristicas que posee la
camara. En el apartado 3 se detalla el desarrollo y disefio que se ha realizado en este TFG.
En el apartado 4 se exponen los resultados obtenidos con las diferentes técnicas usadas.
En el apartado 5 se exponen las conclusiones sacadas tras la realizacion del trabajo. En el
apartado 6 se exhibe la bibliografia consultada para este proyecto. Y para finalizar se
exponen tres anexos. En el anexo A se detalla un manual de usuario para facilitar el uso
del programa. En el anexo B se detalla un pliego de condiciones. En el anexo C se
representan mediante tablas el presupuesto requerido para la realizacion de este trabajo.
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1.2 Sistema Propuesto

El sistema propuesto consta de dos etapas, la etapa de identificacién, cuando el individuo
entra al local y la re-identificacién que se ejecuta cuando sale. En la se
muestran los diferentes bloques o médulos que conforman cada una de las etapas, que se
describen a continuacion

e Etapa de identificacion: Esta etapa se encarga de realizar el célculo de los
componentes principales de la persona a analizar, para posteriormente crear una
clase donde almacena dichas componentes para ser usadas por la etapa de re-
identificacion posteriormente.

o Etapa de re-identificacion: Lleva a cabo la re-identificacion de personas a
partir de imagenes de intensidad y profundidad obtenidas de una secuencia
grabada. Para ello, es necesario que previamente se haya realizado la etapa de
identificacion, donde se obtienen las clases con los componentes principales.

Etapa de Identificacion

Extraccion del

Iméigenes de Frofuncicad Deteccion de Obtencidn cl
- - vector de - - a5€s
personas clases

Persona

caracteristicas

Imidgenes de Intensidad

- Etapa de Re-identificacion
A J
. Extraccidn del ——'——
4 ) Deteccion de Técnicas re- _
—— ‘ ‘ CEEHTEE - identificacidn ‘ Fersonare

ersonas . -
e caracteristicas identificada

mdgenes de intensidad

Figura 1.1. Diagrama de bloques de la solucién propuesta.

Cabe destacar que los bloques de deteccion de personas y extraccion del vector de
caracteristicas son comunes a ambas partes, por lo que sélo se explican una vez.

1. Obtencidn de las imagenes: Una vez lanzada la aplicacion, el usuario escoge la
funcién de obtencion de las imagenes ),
obteniéndose simultdneamente las iméagenes de intensidad y las de profundidad.

2. Deteccion de personas: Consiste primeramente en la reduccién del ruido y
estimacion del valor de los pixeles no validos en las iméagenes de profundidad.
Posteriormente, se procede a la extraccion de los maximos existentes en las
secuencias de profundidad, determinando si coinciden con personas.

3. Extraccion del vector de caracteristicas: Consiste en la extraccion del vector
de caracteristicas donde se ha almacenado un conjunto de caracteristicas fisicas
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de la persona analizada. Este vector se utiliza tanto para la etapa de re-
identificacion como para la creacion de la clase que identifica a la persona.

4. Creacion de la Clase: Una vez finalizada la secuencia grabada, se crea la clase
con las caracteristicas detectadas por la secuencia, para asi, ser capaces de
identificar a la persona. Para la creacion de clases, como para la posterior
clasificacion se emplea el anélisis de componentes principales (PCA)

5. Re-ldentificacion: El vector de caracteristicas es extraido tras la deteccion, este
vector es introducido en un clasificador que compara a la persona detectada con
las personas para las que se obtuvieron las clases.

El sistema propuesto consta de una interfaz de usuario, que permite, tanto hacer la captura
de las imagenes cuando el usuario lo requiera, como también poder detectar y re-
identificar a personas, a través de las imagenes tomadas previamente por la cdmara y/o
las almacenadas en la base de datos.

En los capitulos posteriores se explican con mas detalle la funcionalidad del sistema
propuesto.
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2. Estudio Teérico

2.1 Introduccidn

En este apartado, primeramente, se analiza de forma general la funcionalidad de las
camaras ToF, a continuacion, se detallan las caracteristicas de la camara usada y las
ventajas que ofrece en diferencia con las otras técnicas actuales usadas para las cAmaras
ToF. Finalmente, se procede a la explicacion del método de analisis de componentes
principales (PCA), por ser el inicialmente planteado para el desarrollo del proyecto.

2.2 Camaras de tiempo de vuelo (ToF)

Los sensores de tiempo de vuelo destacan por generar imagenes de profundidad en las
que cada pixel contiene la distancia entre el punto de la escena y el plano en el que se
encuentra el sensor. Ademas, generalmente ofrecen imagenes de intensidad obtenidas
mediante iluminacién infrarroja. Es por ello por lo que este tipo de sensores han
revolucionado el mercado de los sistemas de vision artificial. A continuacidn, se exponen
una lista de beneficios que aportan las cAmaras ToF:

e Proporciona una imagen con datos 2D y 3D en un solo disparo.
e Resolucion VGA para imagenes 3D.

e Fécil de integrar.

Las cdmaras de tiempo de vuelo se pueden utilizar en diversos sectores en el &mbito
empresarial, como:

e Automatizacion logistica: Las cAmaras se pueden utilizar para el embalaje de
envios, por ejemplo, llenado de cajas, etiquetado, asistencia robot de estanteria,
etc.

e Automatizacion y robética en las empresas: Busqueda de objetos, recogida de
objetos, objetos de montaje, deteccion de objetos dafiados.

e Medicina: Monitorizacion de pacientes, en sistemas como resonancias
magnéticas.

e Vehiculos auténomos: Identificacion de objetos y personas del entorno.
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2.2.1 Camara ToF seleccionada.

La camara inicialmente seleccionada para la realizacion de este proyecto fue la Basler
ToF640-20gm_850nm, debido entre otras caracteristicas, a su resolucion espacial, a su
robustez y distancias de trabajo. En la Figura 2.1 se muestran las imagenes de la parte
delantera y trasera de esta camara.

Figura 2.1. Parte delantera y trasera de la cdmara Basler.

2.2.1.1 Medida de la distancia

La camara Basler ToF utiliza la técnica de luz pulsada, utilizando un conjunto de Leds
infrarrojos. Para medir distancias envia los pulsos y mide el tiempo que tardan los pulsos
en reflejarse en los objetos y regresar al sensor. El sensor convierte la carga eléctrica
generada por la energia luminosa en una informacion de distancia, que se almacena en
los pixeles correspondientes. En la Figura. 2.2 se muestra un esquema del principio de
funcionamiento de la medida de distancia con dicha camara.

Reflection

|7 Shutter 0

Shutter 1

Figura 2.2. Principio de funcionamiento de la medida de distancia con la cAmara Basler [3].

Cuando se activa la camara, todos los LED’s se encienden simultdneamente durante un
periodo de tiempo especifico (tp) y la energia reflejada en el objeto se recoge en cada
pixel, utilizando dos ventanas de obturacion durante el mismo t,. El obturador 0 (Shutter
0) se abre cuando comienza el pulso de luz y el obturador 1 (Shutter 1) se abre cuando
termina el pulso de luz [3]. Este proceso se repite consecutivamente hasta que finaliza el
tiempo de integracion.
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La expresion del calculo de la distancia es:

d=St,(= ) (2. 1)

S0+S51

Donde:

e = Velocidad de la luz

e d=Distancia

e t,=periodo en el que el pulso de luz esta activo

e S50 =Lacarga eléctrica acumulada durante la primera ventana de obturacién SO

e S1=Lacarga eléctrica acumulada durante la segunda ventana de obturacion S1.

2.2.1.2 Precision

Las cAmaras Basler ToF estan calibradas para un rango de medicion de 0.5 a 5 metros. El
rendimiento de la cdmara se puede caracterizar en los siguientes criterios:

e Precision absoluta: La precision absoluta es la diferencia media entre la
distancia medida y la verdadera distancia. Para lograr un resultado lo méas
preciso posible, las cdmaras Basler ToF se calibran en la fabrica y se prueban
para garantizar una precision confiable.

e Repetibilidad: Es una medida estadistica definida como la posibilidad de
obtener resultados consistentes al replicar un estudio con un conjunto distinto de
datos.

El fabricante muestra en [3] que las camaras Basler ToF tienen una precision de + 1cmy
la repetibilidad de 8 mm. La muestra el error en las medidas a diferentes
distancias. Sin embargo, estas medidas se han realizado bajo unas condiciones
determinadas: sin luz ambiente, a 22 °C de temperatura, con el offset corregido, y solo
haciendo 25 medidas con los 40x40 pixeles centrales del sensor. Esto hace que el error
sea mucho mayor bajo otras condiciones.
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Figura 2.3. Medicion de precision para la camara Basler ToF [3].

2.3.3 Factores que influyen en la medida de la distancia

2.3.3.1 Luz ambiente

La medicion de distancia para la camara Basler Tof depende de la reflexion de la luz
emitida por la cdmara, cualquier luz externa a esta, puede ser perjudicial para los
resultados obtenidos.

Para poder reducir la influencia de la luz ambiente, se utiliza un filtro de paso banda
Optico que permite pasar la luz que pertenezca al mismo espectro que la fuente de luz
incorporada por la cdmara, eliminando cualquier fuente de luz artificial. EI problema
principal se encuentra en la luz solar, debido a que es activa en todo el espectro,
dependiendo del escenario que encontremos se toman una serie de medidas adicionales
para proteger la camara de sobreexposiciones.

2.3.3.2 Dispersion de luz

Uno de los factores para tener en cuenta por las cAmaras ToF es la dispersion de luz, que
puede ocurrir, debido a reflexiones no deseadas dentro de la lente de la cAmara o detras
de ella y/o debido a la reflexién de la luz en superficies brillantes en la zona iluminada,
creando un error en la medicion. La Figura 2.4 ilustra este efecto.

cuec NN

dsurtance Scattered light

Inf=nded
target

Figura 2.4. Efectos de dispersion de luz [3].
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Para combatir el efecto de dispersion de luz, Basler ha desarrollado las siguientes
medidas:

e Una seleccion minuciosa de las lentes a utilizar.
e Uso de un parasol.

e Apertura limitada de la fuente de luz.
2.3.3.3 Mudltiples Reflexiones (Multipath)

Debido a la presencia de otros objetos, puede darse el caso de obtener una medida
incorrecta. La muestra el efecto multicamino (multipath), este efecto es un
fendmeno producido cuando las sefiales llegan al destino por dos 0 mas caminos, y en
diferentes tiempos

cue:/’ Lgnt -

Reflectad light

]

Figura 2.5. Efecto Multipath

2.3.3.4 Temperatura

La temperatura tiene una gran influencia a la hora de realizar mediciones de distancia
fiables, es por ello por lo que encontramos diferentes aspectos a ser considerados:

e El rango de funcionamiento de la camara va desde los 0°C hasta los 50°C.

e Lacamara requiere un tiempo de calentamiento de aproximadamente 20 minutos
para lograr una temperatura de funcionamiento estable.

e Lacamara requiere de una temperatura estable. Es importante evitar espacios
donde haya gran cantidad de fluctuaciones de temperatura.

o Sies posible mantener la camara fria a traves de un ventilador.
2.3.3.5 Reflectividad de los objetos

La reflectividad de los objetos también influye en la precision de las medidas. Por ello
hay dos aspectos que deben ser considerados:

Tipo de Reflexion

Pueden ocurrir dos tipos de reflexion:
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e Reflexion difusa: Este tipo de reflexion ocurre en objetos de color mate. La
reflexion es uniforme, lo que significa que los pulsos de luz se reflejan
igualmente en todos los angulos. Este tipo de reflexion es preferible respecto a
otras, debido a que la intensidad de luz reflejada de nuevo en el sensor no esta
influenciada por el angulo.

o Reflexion especular: Este tipo de reflexion ocurre en objetos brillantes y
materiales transparentes. El pulso de luz reflejado sigue un camino diferente al
pulso de luz emitido por la camara que puede conducir a multiples reflexiones.
Otro de los problemas que pueden existir con este tipo de reflexion es que, la luz
reflejada llegue directamente al sensor llegando a saturar la informacion.

Color del Objeto

Los objetos brillantes proporcionan mejores resultados ya que, en términos generales,
pueden reflejar mas luz, mientras que con objetos oscuros se absorbe cierta cantidad de
luz que no seré devuelta al sensor. Otro aspecto importante para considerar es la distancia
al objeto. Mientras que los objetos brillantes generalmente producen unos resultados mas
precisos, si se colocan cerca de la cadmara reflejan mucha luz produciendo una
sobresaturacion.

2.4.1 Caracteristicas generales de la cAmara Basler

La siguiente muestra las caracteristicas principales que proporciona la cAmara
Basler.
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Specification

Basler ToF Camera

Resolution (H x V pixels)

640 x 450

Sensor Type Panasonic MN34002BL
Optical Size fra

Lens 3.0 mm

Field of View (H x V) AT x 43°

Max. Frame Rate (at full resolution in 20 fps

Standard processing mode)

Mono/Color Mono

Wawelength 850 nm, £30 nm

Mon-ambiguity Range

0~13.320 m (default channel)

Absolute Accuracy
and
Repeatability

Absolute Accuracy: 21 cm
Repeatability (1 o) & mm *

Dirift with Temperature

0.7 mmfK
For detaled nformation, see Section 8.2.3 on page 36.

Extemal Light Dishurbance

above 15 klLux

Communication Interface

(Gigabit Ethemet {1000 Mbit's)

mage Components

Range map
Intensity mage
Confidence map

Pixel Formats

Coond3D_C18

Avalable for the range map
Mono16

Avaiable for the intensity image
Confidence 18

Avaiable for the confidence map
RGBE

Avalable for the range map
Coord30_ABC32 (point cloud)
Avalable for the range map

Synchronization

Free run, via hardware or software tngger

Exposure Time Ciontrol

Programmable via the camera AP, Auto Mode

Camera Power Reguirements

24 VDC (210 %), supplied via the camera’s 12-pin connechor

Max Power Consumption

15 W awg
2B W peak (1.2 A @@ 24 VDC)

Cooling Passive, no fan

Enclosure Rating P3d

Size (LxW xH) 141.9 mm x 61.5mm x 784 mm
Weight =450 g

Lens Adapter n‘a (Integrated lens)

Mult-Camera Setup

ia Multichannel feature or trigger synchrenization

Conformity CE (ncludes RoHS). GenlCam, GigE Vision, FCC
The EU Dedlaration of Conformity is available on the Basler website:
wiwwi.baslenmeb.com

Eye Safety EN 5247122008 RG 1

Software Basler ToF Driver (version 1.1.0 or higher)

Awailable for Windows (x88, x84) and Linux (xBE_ x54)

Tabla 2.1. Caracteristicas Basler ToF640-20gm_850nm [3].
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2.4.2 Iméagenes en profundidad

Cabe destacar un aspecto importante sobre las iméagenes en profundidad de la cAmara
utilizada. Al tener la cdmara en posicion cenital los valores por profundidad obtenidos se
corresponden con el eje Z. El problema es, que dichas medidas obtenidas por la cAmara
no son medidas métricas, si no, que son adimensionales. Por tanto, tanto en la etapa de
re-identificacion como en la de entrenamiento, se ha realizado una ecuacion que
transforma el dato a medidas métricas, que es necesario para el desarrollo de este trabajo.
El célculo de la distancia del pixel se obtiene con la ecuacion

(Pixe lValue*(DePthMaxparameter_DePthMinparameter)) (2 1)

Distancia(mm) = DepthMinparameter + 65535

Donde los parametros:

e DepthMax_parameter: Tiene un valor de 13320.
e DepthMax_parameter: Tiene un valor de 0.

e Valor del Pixel: Depende de la distancia.

2.5 Ventajas que ofrece la camara Basler respecto a otras

En la actualidad se utilizan diferentes técnicas de modulacion para las camaras ToF. Cada
una de las técnicas aportan una serie de ventajas respecto a las otras, en este apartado se
exponen las ventajas existentes en el uso de la técnica que emplean las camaras Basler
ToF.

La camara Basler ToF utiliza una modulacién pulsada (PM) [4], esta técnica aporta las
siguientes ventajas:

o Disminuye la influencia de la iluminacion del fondo.
e Alta relacion Sefal/Ruido.

e Permite realizar medidas a larga distancia.
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2.2 Andlisis de componentes principales (PCA)

El analisis de componentes principales es un método estadistico que permite simplificar
la complejidad de espacios con muchas dimensiones a la vez que conserva su
informacion, consiguiéndose encontrar una serie de patrones o caracteristicas dentro de
un conjunto de datos.

2.2.1 Procedimiento matematico

Este procedimiento requiere una etapa de entrenamiento en la cual se obtiene el modelo
0 clase de un conjunto de datos.

Se parte de un conjunto de N vectores de dimension P, a los cuales se les quieren extraer
las caracteristicas comunes. Estos datos se agrupan en la matriz T:

4 K I 2.2)

L M1
h= ST X = ( f ) 23)

A continuacion, se obtiene una matriz cuyas columnas se corresponden con las
desviaciones de la media de los vectores X,,, se puede ver a continuacion en

B=X-huThli]=1i=1,..,N (2.4)

A partir de B se obtiene la matriz de covarianza. Si los datos son reales, la matriz de
covarianza se puede calcular como

cov(Xy,X1) - cov(Xy,Xp)
€= BxB"= ; ' : (2.5)

cov(Xy, X)) - cov(Xy, Xp)
Donde cov (X3, X,,) es la covarianza entre las componentes X; y X;.

Como ultimo paso, se obtienen los autovalores de la matriz de covarianza C, en la cual se
busca la matriz V formada por los autovectores que diagonaliza la matriz de covarianza
C:

V-icv =D (2.6)

donde D es la matriz diagonal compuesta por los autovalores de C.

Una vez calculados los autovalores se crea la matriz de transformacion U, que permite el
cambio de sistema de coordenadas original al creado por PCA. Para conseguirlo, en las
columnas de U se colocan los autovectores (eig,,,m =1,...,P) en dependencia del
autovalor asociado, de siguiendo el orden de mayor a menor y. La matriz U también no
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permite reducir el nimero de dimensiones de los datos, por, la matriz U se forma con el
namero de autovectores m asociados a los autovalores de mayor valor.

U = (eigq, -, €igm) (2.7)

De este modo, la matriz U permite proyectar cualquier vector v sobre el nuevo espacio
transformado PCA mediante 2.8, obteniendo el vector proyectado vy.

vp = UT*(v—p (2.8)

La matriz de trasformaciéon (U), y el vector medio (1) definen el modelo de cada una de
las personas a re-identificar, por tanto, cada vez que entra una persona se debe crear y
almacenar dicho modelo.
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3. Desarrollo y Diseino

3.1 Introduccidn

En este capitulo se aborda lo concerniente al desarrollo del sistema. Primero se establece
una visién general del mismo, para asi posteriormente ir detallando cada bloque/funcién
desarrollada.

En el sistema se distinguen tres bloques principales, el primero de ellos hace referencia a

la adquisicion de los datos con la camara ToF. El segundo contiene la parte del cierre de

dicha cdmaray a la finalizacion del programa. Y el tercer y Gltimo bloque se corresponde

con el andlisis de las secuencias tomadas o guardadas en la base de datos. Para ello, se ha

desarrollado una interfaz de usuario para facilitar el manejo y estudio del sistema, en el

Anexo A se explica con mas detalle el funcionamiento del interfaz de usuario creado. La
muestra los blogues del sistema.

SISTEMA
¥ v v
12Bloque: Adquisicion de 22Bloque: Cierre de la 32Blogue: Analisis de las
imagenes Camara secuencias

N Imagenes de Etapa de
Intensidad Identificacion

| Imagenes de Etapa de re-

Profundidad > identificacion

Figura 3.1. Bloques del sistema.

Como se observa en la Figura 3.1 los tres bloques principales del sistema estan
interconectados entre si, pudiendo acceder a cada uno de ellos cuando se requiera,
facilitando una vez mas el manejo de esta interfaz. A continuacion, se procede al estudio
de cada uno de estos blogues y sub-bloques.

29



3.2 Bloque de adquisicion de imagenes

Este bloque realiza el proceso de adquisicion de las imagenes y el posterior
almacenamiento de ellas en la base de datos generada para este trabajo. Como se puede
veren la se representa el diagrama de blogues. Donde primeramente se realiza
la creacion de dos ficheros, un fichero referente a intensidad y el otro a profundidad.
Cuando se ha realizado la creacion de estos, se almacenan en ellos las respectivas
muestras de intensidad y profundidad capturadas por la cdmara. Para concluir, estos
ficheros son guardados en la base de datos que se ha creado para este TFG.

Almacenamiento de las _ | Ficheros almacenados en

Creacion de ficheros > imagenes v la base de dates

Figura 3.2. Proceso de adquisicion de las imagenes.

En la se muestran ejemplos de capturas de las imagenes de profundidad
adquiridas por la camara Kinect, mientras que la se muestra las imagenes
correspondientes de intensidad.

Figura 3.4. Imagenes de Intensidad.

3.3 Bloque Cierre de la camara

La finalidad de este blogue consiste en el cierre de la camara y la finalizacion del
programa a través del interfaz creado, el usuario puede acceder a esta funcionalidad
cuando lo requiera.
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3.4 Bloque Anélisis de secuencias

Este bloque es el encargado de realizar:

e Etapa de Identificacion.
e Etapa de Re-identificacidon

A continuacion, se detalla en profundidad cada una de las dos etapas.

3.4.1 Etapa de Identificacion

Para esta etapa se ha hecho uso del detector desarrollado por y A
continuacion, se detalla el funcionamiento de dicho detector. La muestra los
diferentes bloques del mismo.

Detector

Deteccion
Imagenes __ | Adquisicién N Filtrado de 1, de zona
de test de Altura Ruide ocupada por
Candidatos

Obtencidn de
Vectorde —— Clasificacion —
caracteristicas

Resultados

Figura 3.5. Diagrama general de bloques del detector

3.4.1 Secuencias de Profundidad

3.4.1.1 Adquisicion de Altura

Una vez adquiridas las imagenes de intensidad y profundidad respectivamente, se procede
al uso del detector. La primera funcion que va a desempefiar es el célculo de la altura.
Dado que la cdmara ToF se encuentra situada en una posicién cenital, su eje optico es
perpendicular al plano del suelo. Por tanto, la altura de la persona es la diferencia entre la
altura de la cdmara respecto al suelo y la altura medida

Hm,n = Heamara — Zm,n (31)

Enla se puede observar el sistema de coordenadas definido.
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Figura 3.6. Esquema de la posicién de la camara

3.4.1.2 Reduccién de Ruido

Uno de los problemas fundamentales de la camara ToF es el alto ruido que presenta en
las matrices medidas. Este ruido es especialmente significativo si hay objetos en
movimiento en la escena, lo que produce gran cantidad de medidas no validas. Para
reducir el ruido y las de mediciones no validas en las imagenes de profundidad, se ha
implementado un algoritmo de reduccion de ruido que incluye dos etapas. En la primera,
se hace una estimacion, mediante interpolacién de los pixeles vecinos, de los pixeles que
la camara proporciona como mediciones no validas. En la segunda etapa se procede a la
eliminacidn del ruido en la secuencia captada utilizando un filtro de media.

Esta eliminacion de ruido solo se ha implementado para las imagenes de profundidad, ya
que este error no afecta a los valores de intensidad.

3.4.1.3 Estimacion de Regiones de Interés (ROIs)

Para nuestro sistema se ha establecido unas regiones de interés, ya que estas son las que
proporcionan toda la informacién valida para el proceso de identificacion y re-
identificacion. Por ello, estan formadas por la cabeza, el cuello y los hombros del sujeto
a analizar estableciéndose que la diferencia entre la cabeza y los hombros no debe ser
mayor que una altura, nombrada en nuestro caso h;,er¢s, dando un valor de 40cm en base
a consideraciones antropométricas En la se representa un esquema de la
altura de interés.

32



hinterest

max __ p.
h hznterest

Figura 3.7. Esquema de altura de interés
3.4.1.3.1 Deteccion de maximos locales

Este sub-bloque se utiliza para comprobar cuales de las regiones de la matriz hallada
puede corresponder a personas. Primero se realiza una division del plano de la imagen en
subregiones con unas dimensiones de DxD pixeles, de este modo el nimero total de estas
queda de la siguiente forma Nr x Nc, siendo:
(3.2)
(3.3)
Donde:

e M: Alto de laimagen, igual a 424

e N: Ancho de la imagen igual a 512

e D: Dimensidn de la Subregion, igual a 20

Después de realizar el calculo de las subregiones y el tamafio de cada una de ellas, se
produce el calculo de los maximos de cada uno de las SR.

maS R maes 1
hTs SR L
HmaxF’.’E _ . .
hmoeSTR s
N1 e Ne N

Cada valor contemplado en la matriz H™**R es considerado como un posible candidato
para ser una persona, se considera como valido si se supera la altura minima (hy,in =
1m) y ademas es mayor o igual que los maximos de las subregiones contiguas. Si se
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cumplen las condiciones nombradas anteriormente, se considera que se ha detectado a
una persona. Dado que es muy probable que dos SR’s vecinas pertenezcan al mismo
sujeto, seran sustituidos por el que tenga el valor mas alto que representara a los otros.

3.4.1.3.2 Ajuste de las regiones de Interés

Para poder determinar las subregiones que pertenecen a la ROI, se ha disefiado un
algoritmo capaz de diferenciar a una persona de su entorno [1], a traves de una serie de
condiciones. Si estas condiciones se cumplen las subregiones analizadas se agregan a la
ROI. Para seleccionar las SR’s que pertenecen a la ROI, se establecen 8 niveles radiales
de area de vecindad local y 8 direcciones radiales alrededor de cada SR. Las condiciones
que deben cumplir las areas vecinas deben ser:

e EIl méximo analizado debe encontrarse dentro de la region de interés.

e El valor del maximo asociado a la SR debe ser menor que el de la SR anterior en
esa misma direccion y mayor que el de la siguiente SR, con el fin de poder
separar a personas que se encuentren préximas en la imagen

3.4.1.4 Extraccion de Caracteristicas

Una vez calculada la ROI, el objetivo es poder determinar la presencia de una persona.
Por tanto, se ha disefiado un algoritmo, que es capaz de extraer un conjunto de
caracteristicas en base a los valores hallados del sujeto detectado. Estas caracteristicas
son almacenadas en un vector, que a partir de ahora lo referenciaremos como “vector de
caracteristicas”, el cual contiene informacién de atributos fisicos de las personas y debe
permitir discriminar entre diferentes individuos.

La creacion del vector de caracteristicas es realizada con toda la informacion que aportan
las imagenes de profundidad. Este vector tiene un total de 23 componentes 6 =
(61,0, ..., 023 relacionadas con la fisionomia. La primera de todos los componentes
hace referencia a la altura de la persona detectada (mm). Las siguientes 18 corresponden
al numero de puntos en diferentes franjas de 2 cm en las que se dividen los puntos
incluidos en la ROI, la muestra la distribucion de las franjas de 2cm.

Es posible que encontremos gran cantidad de ruido introducido por el sensor, para ello se
ha aplicado un algoritmo para la reduccion del mismo, éste se asegura que la primera
franja introducida en el vector pertenece realmente a la cabeza de la persona. De modo
que se ha determinado cual de las tres primeras componentes tiene un mayor nimero de
medidas.

Shumax=arg max(61,62,03) (3.4)
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Figura 3.8. Division en secciones

Tras determinar cudl de los tres primeros componentes corresponde a la parte superior de
la cabeza, se rellena el vector con los siguientes 18 restantes, dandose asi un vector de 19
componentes [5]. Para reforzar la informacion y obtener unos mejores resultados se han
afiadido una serie de caracteristicas extras formando un vector de 23 componentes, estas
son, la altura de los hombros al vector, datos sobre la forma de la cabeza, como la medida
del eje mayor de la elipse que la conforma y la relacion entre el eje mayor y el menor de
la misma, como los hombros tienen una forma parecida se ha intentado obtener las
mismas caracteristicas. La muestra un ejemplo de algunos de los componentes
extras afiadidos, en concreto se corresponden con las medidas del eje mayor y menor tanto
para la cabeza como para los hombros.

Figura 3.9. Ejemplo de obtencidn de las medidas para la cabeza y los hombros.

3.4.2 Secuencias de Intensidad
Finalizada la explicacién para la extraccion del vector de caracteristicas para las imagenes

de profundidad, se procede a la explicacion sobre la extraccion de los componentes
referidos a las imagenes de intensidad.
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Para cada seccién se almacenan en un vector los valores de intensidad de cada pixel
perteneciente a esa franja de alturas. De este modo, se obtienen un total de 20 vectores,
uno por cada seccion. El tratamiento de estos vectores se hace a traves de histogramas,
en concreto se crean 20 de estos, uno para cada seccion de la persona. Para el célculo de
estos, se ha usado la funcion CalcHist() de la herramienta OpenCV [8].

La Figura 3.10 representa el histograma hallado para los valores de intensidad
correspondientes a la seccion 0, mientras que en la Figura 3.11 se representa el histograma
con todos los valores de intensidad para todas las secciones* [11] .

&0

=
(=]

Figura 3.10. Histograma de intensidad de la Seq-DFJ-D02.
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Figura 3.11. Histograma de la Seq-DFJ-D02 de todas las secciones.

*bin= hace referencia al nimero de subdivisiones que se encuentran en el histograma, cada bin tiene un
rango de valores, por ejemplo, el primer bin comprende valores desde 0 hasta 100 y asi respectivamente.
De modo que se han establecido 80 subdivisiones para el calculo del histograma

36



En las siguientes imagenes se muestra una pequefia comparativa entre histogramas, en la
Figura 3.12 se puede ver como ambos histogramas son bastante parecidos, esto es debido
a que pertenecen a la misma persona realizando sentidos contrarios. Mientras que en la
Figura 3.13, se observa una mayor diferencia entre estos, ya que se corresponden a
personas diferentes, de aqui la variacion entre uno y otro. Con esta pequefia comparativa
es facil ver el potencial en la identificacion de personas utilizando esta técnica para
evaluar los valores de intensidad obtenidos por cada individuo, esta técnica permite
diferenciar en la mayoria de los casos entres diferentes sujetos, aportando una
informacion util para el proceso de re-identificacion.
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Figura 3.12. Comparativa de histogramas, (a) Histograma correspondiente a seq-DFJ-D02; (b)
Histograma correspondiente a seq-DFJ-D01.
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Figura 3.13. Comparativa de histogramas; (a) Histograma correspondientes a seq-MSP-D02; (b)
Histograma correspondiente a seq-DFJ-DO1.

A partir de los valores maximos de cada histograma, se obtienen los componentes de
intensidad del vector de caracteristicas. Dicho vector finalmente queda compuesto por 43
componentes, las primeras 23 se sacan de las imagenes de profundidad, como ya se ha
comentado anteriormente Y los 20 restantes se corresponden con los valores de intensidad
hallados mediante los histogramas.

Una vez creado el nuevo vector de caracteristicas se procede al calculo de la PCA, para
posteriormente pasar a la etapa de re-identificacion.
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3.4.4 Etapa de Re-ldentificacion

La re-identificacion utiliza un clasificador basado en PCA. Por ello, el vector asociado a
cada nueva persona detectada se compara con cada una de las clases previamente creadas
y almacenadas en el proceso de identificacion. Para realizar la comparacion, en primer
lugar se proyecta el nuevo vector a clasificar (a) al espacio transformado PCA de

dimension inferior , Y posteriormente se recupera al espacio original
a, =UT(a—p) (3.5)
a,-:U'(Xp +u (36)

En caso de que el vector de entrada sea similar a los utilizados para crear la clase, el error
de recuperacion (definido como la distancia euclidea entre el vector original a y el
recuperado a,.) debe ser pequefio. Asi, se considera que la nueva persona pertenece a la
clase para la cual el error de recuperacion sea menor, asignandole la identidad
correspondiente.

El nimero de componentes seleccionadas (m) influye de forma significativa en el error
de recuperacion. Por este motivo, en el presente trabajo se ha realizado un estudio
experimental, por lo que los resultados mostrados se han obtenido considerando
Unicamente 3 componentes.
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4. Resultados

4.1 Introducciéon

En este capitulo se detallan los resultados obtenidos tras la realizacion de este trabajo, el
cual, se puede separar en tres partes. La primera parte correspondiente a la camara Basler
Tof, la segunda parte referente con la implementacion de la técnica de PCA una vez
incluida la camara Kinect 2. Por ultimo, la tercera parte se ven los resultados obtenidos a
través de la técnica de distancia euclidea implementada.

4.2 Base de datos de secuencias

Para evaluar el funcionamiento de las diferentes alternativas, se ha creado una base de
datos con secuencias de personas caminando en una direccién y en la direccién contraria,
simulando la entrada y salida a un local. Dichas secuencias han sido grabadas en el
Espacio Inteligente GEINTRA de la Universidad de Alcalé.

A continuacidn, se muestra en la Tabla 4.1 una lista con todas las secuencias almacenadas
para la realizacion de este trabajo. A estas secuencias se les ha asignado un codigo de
identificacion (PX) para cada una de ellas, para asi, facilitar la muestra de los resultados.

Secuencia Sexo Codigo Secuencia
Seg-MSP Hombre P1
Seg-CLV Hombre P2
Seq-ISP Mujer P3
Seg-JvD Hombre P4
Seq-TOP Hombre P5
Seg-BAP Hombre P6
Seq-JTM Hombre P7
Seq-ADC Hombre P8
Seg-AMC Mujer P9
Seq-DCP Hombre P10
Seg-DFJ Hombre P11
Seq-FST Hombre P12
Seg-ADR Hombre P13
Seq-NRS Mujer P14
Seq-ARM Hombre P15
Seqg-CTT Mujer P16
Seg-MLT Mujer P17
Seg-PHJ Mujer P18
Seg-EGR Hombre P19
Seq-MSR Mujer P20
Seqg-JSD Hombre P21

Tabla 4.1. Lista de secuencias almacenadas en la base de datos.
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Encontramos un total de 21 secuencias almacenadas en la base de datos.

Para cada persona encontramos dos secuencias, una se corresponde a la entrada y otra a
la salida. La nomenclatura utilizada es: Seq-XXX-DO0Y:

e XXX: Hace referencia a las iniciales de cada una de la persona evaluada.

e DOY: Hace referencia al sentido del movimiento de la persona, donde, Y
puede tener un valor de 0 0 1, dependiendo si la secuencia se corresponde a
la entrada o a la salida.

4.3 Resultados Camara Basler

En un primer momento, como ya se ha visto a lo largo de esta memoria, se opt6 por la
utilizacion de esta camara para el desarrollo del proyecto. No obstante, durante la
implementacién del mismo, se comprob6 que el funcionamiento de esta camara en
condiciones de entorno reales, dista mucho de las especificaciones proporcionadas por el
fabricante. Mediante experimentos, se determinG que solamente mide correctamente la
profundidad de los objetos con elevada reflectividad, esto se traduce en una disminucion
considerable de la altura de la persona, debido a la baja reflectividad del pelo. También,
se observa una gran cantidad de pixeles erroneos sobre esa zona. En la se
muestran ejemplos de las medidas de la altura con dicha camara,

Secuencia Medida Obtenida Medida Real
Seq-CLV 162cm 182cm
Seqg-DFJ 158cm 174cm
Seg-MSP 155cm 172cm
Seq-ISP 132cm 155cm

Tabla 4.2. Comparativa entre las alturas reales de las personas y las obtenidas con la cdmara Basler.

Como se puede veren la , los resultados obtenidos distan mucho de las medidas
reales. Imposibilitando la utilizacion de la camara Basler para el desarrollo final de este
trabajo. Por ello, se decidio el uso de la camara Kinect 2, que aportaba mayor fiabilidad
y ya habia sido utilizada en diferentes proyectos desarrollados por el grupo de
investigacion GEINTRA.
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4.4 Resultados Obtenidos aplicando la técnica de PCA

En este apartado se muestran los resultados obtenidos utilizando la técnica PCA
implementada con el vector de 43 componentes, donde se incluye la informacién de
profundidad e intensidad. Se comprobd que los resultados eran muy similares a los
obtenidos en [1]. En nuestro caso, de las 21 secuencias, se re-identificé correctamente a
16 personas, mientras que los 5 restantes se confundian con otras personas. La Figura 4.1
muestra un gréfico con los resultados obtenidos empleando la técnica de PCA.

SECUENCIAS ANALIZADAS

Secuencias
Incorrectas
24%

Secuencias
Correctas
76%

Figura 4.1. Gréfico de los resultados obtenidos con el uso de la PCA.

Estos resultados corroboran que con la implementacién de valores de intensidad
utilizando la técnica PCA no se produce ninguna mejoria con respecto a los resultados
obtenidos en [1]. La no mejora puede ser por el escaso nimero de muestras que se han
podido almacenar en la creacion de la PCA. Otra de las posibles causas ha sido la no
implementacion de todo el histograma, es decir, solo se ha almacenado en el vector de
caracteristicas los valores maximos de cada histograma, en vez de guardar todos los
valores de cada uno de estos, lo que proporciona una mayor cantidad de informacion extra
para mejorar los resultados.
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4.5 Resultados finales obtenidos.

En este apartado se muestran las modificaciones realizadas al procedimiento inicialmente
propuesto, con el fin de mejorar los resultados de la re-identificacion.

La primera modificacion consiste en la creacion de solo 2 histogramas de intensidad,
cuando la persona de la secuencia se encuentra en el centro de la escena, por
ello solo se coge una Unica imagen de profundidad e intensidad. No se realizan
modificaciones en la extraccion de los 23 componentes de profundidad.

Figura 4.2. Punto donde se extraen los valores.

Sélo se ha necesitado el uso de dos histogramas de intensidad, debido a que, como se
muestra en la Figura 3.8, las secciones intermedias proporcionan pocos valores validos,
de modo que, el primer histograma estd compuesto por las 5 primeras secciones
(aproximadamente hasta los 0jos). Y el segundo por las 5 ultimas (referente a la parte de
los hombros), que son las que nos proporcionan mayor cantidad de informacion. Los
histogramas generados siguen la misma estructura utilizada que en el Capitulo 4.4.

El procedimiento de clasificacion se basa en determinar la diferencia que existe entre los
vectores de profundidad y los histogramas de intensidad de la persona que sale y los de
cada una de las personas que han entrado. Esta diferencia se calcula mediante la distancia
euclidea.

El error de profundidad se normaliza a un rango de 0 a 3. En el caso de los errores de
intensidad, se calculan por separado para cada histograma. Para finalizar se procede al
calculo del error total, este error sigue la siguiente distribucion:

Error Total = Prl x ErrorProfundidad + Pr2 * ErrorHistograma?2 + Pr3 *
ErrorHistogramal 4.3)

Donde:

e Pr: Indica el grado de prioridad definido para cada error.
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Se ha hecho uso de un control de prioridades debido a que los resultados obtenidos sin
este control son peores de los esperados.

La estructura que se muestra en las siguientes tablas de resultados es

Pj Pj+1 . P21
P 1)) Eij+1) . Eiz21)
Pi+1 E(i+1,j)
P21 e e e E(Zl,zl)

Tabla 4.3. Estructura de las tablas de resultados.

e Pj: Muestra las diferentes secuencias almacenadas a comparar con la
secuencia escogida (Pi).

e Pi: Muestra la secuencia a comparar con las secuencias de almacenadas
(P)).

e Ej : Muestrael error correspondiente entre la secuencia a comparar
con la correspondiente secuencia almacenada

En la , Se muestran los resultados, indicando las secuencias correctas y las
secuencias erroneas, sin aplicar ningun tipo de prioridad.
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P [P [P3[Pa[pPs|[Pe|[P7[P8|PO|P [P [P [P [P [P [P [P P [P JP |P

1 |2 10 |11 |12 |13 |14 |15 |16 |17 |18 |19 |20 | 21
P 7. 6. |8 |3 |7 |8 [3 |5 [o |6 |6 [5 [7. |7 |5 [7.]17. 17 |6 |a
1 72 |33 | 70 |55 |52 |15 |62 |23 |50 | 73 |26 |76 | 72 |54 | 38 |04 |55 |69 | 88 | 74
pls. |7 |10]70 8 |6 |7 |8 |8 |12 108 [12 12129 [10|21 1210 |7
2119 | 9 6 | .7 |85 |38 |46 |99 |03 |3 |5 |09 |.4 |1 |4 |26 |.1].9|72]09
P[5 |7 10 (4. |6 |6 |4 |4 |9 |6 |6 |6 [4 [7 |4 |4 |5 |5 |4 |e6.
3|77 | 64 0 |53 |76 |56 |51 |42 |08 |51 |38 |42 |94 |22 |16 |82 |46 |60 |82 |40
Pl7. |6 |8 |6 |8 |5 |6 [7. |7 [10|10 ][4 J10]9 |9 |6 [7. ]7 |8 |7 |s.
4179 |11 |83 |48 |50 |74 |63 |25 |07 |.4 |6 |87 |.4 |38 |50|82|81]|98]|83]|07]59
Pl2 |8 |6 |9 [3 [7 |8 |4 |5 |9 |7 |6 |5 |8 |8 |5 |7. 17 |8 |6 |-
5/91 |12 |94 |35 |16 |46 |10 |21 |43 |70 |29 | 95 | 24 |33 |51 |46 |45 |86 |14 | 72 | 63
pl7. |7 |7 7017 |4 {4 |7 |5 |9 [7. [7 ]9 |9 [120]6 |7 |8 |9 |6 |6
6|39 |65 |55|.9 |02 |75 |60 |87 |88 |75 |95 |34 |75 |46 |.1 |25 |92 |62 |19 |87 |72
pl7. |s |7 |11 ]s6. |5 7. |5 |8 |6 |7 ]9 |9 [10]6 |7 |8 |8 |6 |6
7021 32|18 |.2 |67 |10 71 |33 |81 |93 |53 |58 |13 |.0 |34 |59 |18 |79 |69 |41
P[3 |7 |6 [8 |4 |6 |7 5. [9. |7 |5 |6 7.7 |5 |6 |7 ]7 |6 |a
8192 |72 |68 |68 |24 |95 | 4 57 |43 |51 |72 |63 |90 |92 |51 |81 |36 [82]92]|74
Pl4 |8 |6 |9 |5 |6 |7 |- 9. |8 |6 [7 |8 |8 |5 [7. |6 |8 |6 |a
999 |03 |57 |16 |09 |20 |20 | 34 33 |04 |21 |12 |47 |34 |56 | 13 | 88 | 08 | 35 | 47
pls. |5 |7 |7 |8 |5 |6 |7 |6 |8 |8 [4 [10]7 |7 |6 |6 |7 |6 |5 |7
1|58 |27 |34 |87 |18 |47 |18 |29 |28 |08 |09 |63 |.7 |23 |81 |61 |25 |80 |84 |32 |04
0
pl7. |8 |7 |12 |6 |6 [7. [7. |6 |9 8. [9. [9. [9 [6 [8 |9 [9 [7. |38
1|25 |76 |12 |5 |86 |52 |33 |58 |84 |01 97 |39 |04 |27 |59 |37 |76 |2 |68 |94
1
ple. |6 [7. [7. |6 |5 |5 |5 |5 [9 |9 [4 |8 [8 |8 |5 [6 [6 |7 [6 |3
1|01 |24 |16 |75 |46 |24 | 79 |12 |15 |36 |31 |00 |74 |14 [ 10 |54 | 67 | 48 | 71 | 22 | 50
2
P|5 |10 |6 [11 |4 [9 |9 [5 [6 [10 8 |8 6. |9. |6. [6. |5 [6 |6 |7
1143 |3 |13 |.0 |95 |62 |41 |59 |98 |.3 |20 |63 84 | 76 |03 |34 |67 |44 |99 | 8
3
Pl7. |6 |4 [8 |6 [7. [7. |5 |5 [9 |8 |5 |6 [4 [7. |4 [4 |4 |4 [3 |e.
1|45 |51 |48 |91 |25 |39 |31 |61 |38 |67 |85 |52 |95 |26 |50 |36 |46 |68 |68 |62 |80
4
Pl6. [4 |5 |6 |6 |6 |7 |5 |5 [9 |9 [4 o |5 |5 |6 [5 |7 |5 |4 |-
1|86 |28 |71 |15 |52 |95 |56 |43 |69 |19 |08 |04 |76 |22 |06 | 17 | 32 | 04 | 49 | 98 | 45
5
P[5 |5 |4 |8 |4 |4 |5 [4 |3 |8 |6 |4 [6 |6 [7. 4. |5 |6 |3 |-
1|21 |97 |26 |88 |40 |85 |43 |24 |70 |51 |44 |98 | 99 | 50 | 61 86 | 60 | 50 | 98 | 17
6
Pl6. |6 |4 |8 |5 |5 |5 |4 |4 |8 |7 4 |6 |5 |7 |3 3. |4 [3 |5
1|68 |31 |20 |43 |79 |84 |80 |86 |55 |57 |73 |83 |96 |09 | 37 | 50 91 | 79 | 56 | 65
7
ple6. |8 |4 |9 |5 [7. |6 |4 |5 |8 |8 |6 [4 |5 |8 |4 |a 4. [ 4. 6.
1|57 |06 |61 |15 |73 |15 | 72 | 99 |19 |97 |18 |15 |73 |32 | 55 | 07 | 41 26 | 40 | 01
8
pl7. |6 |4 |8 |6 |6 |6 |5 |5 |9 [8 [4 |6 |5 |7 (4 |3 [3 |4 |4 |e.
1|33 |55 |78 |95 |31 |84 |79 |06 |28 |27 |52 |97 |37 |05 |56 |10 |7 |74 |19 |19 |38
9
Pla |8 |6 203 [7 |7 |5 |4 w7 [7 |7 |8 |7 |6 |7 |8 |8 |7 ]|s.
2|08 |00 |5 |.4 |93 |20 |28 |58 |05 |.4 |99 |16 |55 |54 |93 |78 |69 |23 |63 |02]09
0
Pla4 |6 |5 |8 |4 |5 |6 |4 [3 |9 |8 |4 [7. 7. 17 |5 |5 |6 [7 |5
2|57 |75 |88 |69 |48 |81 |13 |11 |35 |58 |63 |76 |35 |51 |22 |40 |94 |10 | 28 | 49
1

Tabla 4.4.- Tabla de aciertos sin aplicar las prioridades para las secuencias.
Como se ha visto en la anterior, los resultados sin aplicar ningun tipo de

prioridad no son buenos, debido a que se obtiene una probabilidad de acierto menor que
la aplicada con la técnica de PCA. Esto es producido a que en algunas secuencias se
obtienen resultados erroneos en profundidad, en intensidad o en ambas. Los malos
resultados en profundidad suelen estar relacionados con la diferente posicion de la cabeza,
es decir, la persona para una direccion se puede encontrar completamente erguida,
mientras que para la otra direccion puede tener la cabeza agachada. En cuanto a los malos
resultados para intensidad, vienen derivados principalmente del primer histograma, que
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hace referencia a las 5 primeras secciones que estan compuestas principalmente por el
pelo que es una fuente de error, dependiendo de:

e Sila persona lleva tinte de pelo o no, el tinte de pelo es un factor que
influye en gran medida para los valores de intensidad, debido a que el
uso de estos productos quimicos altera el cabello produciendo gran
variabilidad de valores de intensidad y produciendo reflexiones
desiguales entre las diferentes partes del pelo.

e Eltipo de pelo es otro de los factores para tener en cuenta, a medida que
se ha realizado la evaluacion de los resultados se ha corroborado la
influencia de este en los valores de intensidad. Una persona con el pelo
mas fino produce mejores resultados que una persona de cabello grueso
como también el color de pelo influye en las medidas de intensidad.

e El tipo de peinado es otro de los factores que influyen en los resultados.
Una persona con el pelo rizado obtiene mejores resultados que esa
misma persona con el cabello liso debido a que las reflexiones
producidas no son las mismas.

La Figura 4.3 muestra una imagen de intensidad donde se puede observar que existen
diferentes valores de intensidad en la parte del pelo.

Figura 4.3. Imagen de intensidad representando los diferentes valores de intensidad.

Otra de las técnicas que se ha realizado para este trabajo, ha sido la creacién de 6
histogramas de intensidad. Cada uno de éstos esta comprendido por 3 secciones, las cuales
pertenecen a la region de interés. EI primer histograma esta compuesto de las 3 primeras
secciones de la ROI, y asi hasta completar el 6 y ultimo histograma que abarca desde la
franja 16 hasta la 18. Con esta técnica se han desechado las dos Ultimas secciones de la
region de interés para contener la misma informacion en cada uno de los histogramas
creados. También se optd por eliminar los componentes extras de profundidad, debido a
que en casos puntuales daban malos resultados, por tanto, se opté por eliminarlas para
evaluar los resultados obtenidos, exceptuando la altura de la persona, dado que es un
parametro primordial que proporciona mucha informacion a la hora de realizar el analisis.

En la Tabla 4.5, se muestran los resultados obtenidos aplicando la técnica de creacion de

6 histogramas de intensidad y eliminacion de los componentes extras, obteniendose 12
secuencias correctas de 21, lo que se traduce en un porcentaje de acierto del 57%,
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P P P3| P4 | P5|P6|P7|P8|P9 |P P P P P P P P P P P P
1 2 10 |11 |12 |13 [ 14 |15 |16 (17 |18 | 19 | 20 | 21
P| 4. 10 | 7. 11 | 6. 10 | 9. 4, 7. 12 | 9. 7. 11 | 9. 8. 8. 9. 11 {11 | 10 | 6.
1[70 | .9 66 | .8 47 | .1 87 [ 35 | 67 | .6 77 | 66 | .2 74 | 87 | 19 | 79 | .2 7 7 13
Pl o 10 12 | 15 11 | 8. 9. 11 | 10 | 16 | 15 10 (17 |15 {13 |12 {13 | 14 |16 | 12 | 9.
2| 70 4 5 0 2 80 | 87 2 6 6 .2 .8 4 0 7 2 3 2 2 6 45
P| 6. 9. 11 | 6. 7. 7. 5. 6. 11 | 8. 6. 11 | 6. 7. 5. 7. 8. 8. 7. 6.
3|56 | 31 .8 71 | 97 | 82 12 | 02 1 66 90 | 4 59 | 97 | 78 | 06 | 88 | 74 | 06 | 98
P| 10 | 8. 10 | 7. 12 | 9. 9. 8. 10 | 13 | 15 | 6. 16 | 10 | 11 | 9. 9. 10 | 11 | 10 | 7.
4| 4 93 4 95 2 19 | 33 | 91 2 8 .0 51 2 2 1 23 | b1 5 1 9 36
4
Pl 3. 10 | 8. 14 8. 9. 6. 5. 14 | 10 | 9. 11 | 11 | 10 | 8. 10 | 12 | 12 | 8. 8.
5| 85 4 33 A 42 | 17 11 | 97 2 .3 85 | .3 .3 .3 68 | 4 1 .6 51 | 06
Pl o 10 | 9. 15 | 9. 7. 6. 10 | 8. 14 | 11 10 | 15 | 12 | 13 | 9. 11 | 12 | 13 | 9. 9.
6127 | .9 62 | .8 52 |21 |61 | .5 14 | 4 .3 .6 .3 .8 1 24 | .2 .5 .9 24 | 75
P| 8. 11 | 8. 15 | 9. 7. 9. 7. 12 | 9. 10 | 14 | 12 | 12 | 8. 10 | 11 | 12 | 9. 8.
7198 | .5 95 | .0 49 | 19 67 |84 | .6 12 1 .9 .0 5 46 | .2 7 .8 39 | 73
P| 5. 10 | 7. 11 | 6. 9. 9. 7. 12 | 10 | 7. 12 | 9. 9. 8. 9. 10 | 11 | 10 | 6.
8 | 59 .5 96 5 91 | 42 | 03 55 .5 4 42 | 4 98 | 15 |21 | 31 | .9 7 .6 28
P| 5. 10 | 7. 13 | 6. 7. 7. 6. 12 | 10 | 8. 12 | 10 | 9. 8. 9. 10 | 11 | 8. 6.
9182 | .5 18 | .2 57 | 83 | 98 | 38 .8 4 22 | .6 4 13 102 | 46 | .5 .9 97 | 10
P| 11 | 8. 8. 10 11 | 8. 8. 8. 9. 10 | 11 5. 16 | 7. 9. 9. 8. 11 | 9. 8. 8.
1.2 40 [ 54 | .0 .8 79 | 48 | 18 | 47 | .7 .8 10 | .2 76 | 15 | 62 | 62 | .1 59 | 60 | 27
0
P| 10 14 | 9. 17 11 11 | 9. 10 | 10 | 13 12 |15 |12 {12 |10 {12 | 14 | 14 | 11 | 12
1| .7 A 67 .0 A .0 67 .6 4 9 T 4 .6 .8 .6 3 .6 A N 7
1
P| 7. 9 8 10 | 9 7 7 5 7 12 | 12 5. 14 | 9 9 8 9 9 11 | 10 | 4
1195 | 27 | 74 4 58 |98 | 92 | 85 | 70 4 .8 20 5 98 | 50 | 20 | 01 | 87 2 1 77
2
Pl 10 15 10 | 16 10 14 | 14 | 10 | 12 15 | 13 13 12 | 14 | 10 [ 10 | 9 13 | 13 | 12
1.3 5 8 7 7 6 2 6 2 7 3 5 1 6 7 5 89 3 4 6
3
Pl 13 11 10 | 14 | 13 13 | 13 12 | 11 16 | 15 11 | 15 | 9 13 | 10 | 10 | 10 | 8 9 12
11].6 3 2 4 0 0 5 0 8 5 3 4 1 93 8 6 1 2 38 | 80 8
4
P10 | 7 9 6 11 11 | 12 | 8 10 | 12 | 14 | 6. 16 | 7 8 9 8 10 | 8 9 7
1.8 97 | 51 | 32 9 3 0 07 6 6 4 18 2 77 | 29 | 23 | 63 7 38 | 96 | 98
5
Pl 7. 9 6 12 | 8 7 8 6 6 12 | 10 | 8 12 | 9 10 7 8 10 | 8 8
1|83 | 42 | 47 2 24 | 99 | 20 | 89 | 93 N 4 13 1 51 5 11 | 02 7 03 | 03
6
P10 | 9 7 11 | 10 | 9 9 8 8 13 | 12 | 8. 11 | 8 11 | 6 5 8 8 9
1.5 85 | 58 4 6 66 | 67 | 81 | 66 3 1 60 3 63 2 42 32 | 69 | 28 | 32
7
P| 11 12 | 9 14 | 11 11 | 11 10 [ 10 | 14 | 13 11 [ 10 | 10 | 13 | 7 7 9 10 | 10
1.3 9 09 0 3 9 3 0 1 5 1 2 2 4 3 90 | 42 75 6 .8
8 2
P| 11 10 | 8 11 11 11 (11 | 9 10 | 14 | 13 9 13 | 9 11 | 8 7 7 9 10
1.7 5 97 7 5 2 3 39 3 8 3 3 44 9 03 | 34 | 23 46 7
9
P| 5. 10 | 8. 13 | 6. 8. 9. 7. 6. 14 | 11 9. 12 | 11 | 10 | 9. 10 | 11 | 12 | 9. 6.
2|55 | .4 79 | .7 29 (89 | 8 |49 |56 | .2 .8 5 .8 .6 .0 30 | .3 .6 N 75 | 96
0
P| 5. 8. 7. 11 | 6. 7. 8. 6. 5. 13 | 12 6. 13 | 10 | 8. 8. 9. 10 | 11 | 8.
2196 [ 06 |92 | .9 71 |01 |05 |26 |61 | .4 83 | .2 1 84 | 07 | 15 | .2 1 17
1

Tabla 4.5.- Tabla de aciertos aplicando la técnica de 6 histogramas y reduccién de parametros de
profundidad.

La principal fuente de error para los valores de profundidad viene derivada de las
secciones de la persona, ya que, para un porcentaje muy elevado de las secuencias, estos
valores son muy malos, haciendo imposible equilibrarlos con los buenos resultados de
intensidad. Otro factor menos significativo es la eliminacion de los componentes extras,
éstos para la gran mayoria de las secuencias proporcionan buenos resultados, con su
eliminacion los errores se agravan en gran medida. En cuanto a los errores producidos
por los valores de intensidad, éstos se corresponden con la parte del pelo como la técnica
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detallada anteriormente. En la Tabla 4.6 se muestran ejemplos de los resultados obtenidos
con y sin los componentes extras, donde se contempla que con la adicion de estos se
obtienen buenos resultados en profundidad para la re-identificacion, mientras que, sin
ellos, la re-identificacion seria incorrecta para las secuencias que se ven la tabla.

Secuencia Analizada Secuencia Resultado con los | Resultado sin los
Evaluada componentes componentes
extras extras
Seq-JSD-D02 Seq-BAP-D01 1.65 0.427
Seq-JSD-D01 0.959
Seq-JTM-D01
Seq-JTM-D02 Seq-JTM-D01
Seg-MSP-D01
Seq-BAP-D01
Seq-BAP-D02 Seq-BAP-DO1
Seq-TOP-D01
Seq-AMC-DO01

Tabla 4.6.— Comparativa de resultados de profundidad aplicando o no los componentes extras.

Enla Tabla 4.7 se muestran los resultados obtenidos estableciendo una prioridad del 50%
al error de profundidad, un 40% al del histograma 2 y un 10% al del histograma 1. Los
resultados aplicando un control de prioridades mejoran considerablemente, ya que se
consigue reducir los grandes errores y potenciar los buenos resultados. Con este control
se ha obtenido entre un 85-90% de acierto, consiguiendo ser la mejor técnica para utilizar
en la identificacion y re-identificacion de personas. En cuanto a las 3 secuencias fallidas,
cabe destacar que tanto para profundidad e intensidad se obtienen errores muy elevados
haciendo imposible el equilibrio de estos.

A modo de resumen, en la Figura 4.4 se muestra un grafico con la comparativa de
resultados obtenidos utilizando las diferentes técnicas descritas en el capitulo 4.
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P 1. 1. 1. 1. 1. 2. 0. 1. 1. 2. 1. 2. 2. 1. 1. 1. 2. 5. 1. 1.
1 64 |90 [ 79 |17 [ 94 |18 |96 [ 38 |95 |12 |12 |02 |0O7 |41 |50 |95 |33 |81 |73 |01
P| 1 2. 2. 1. 1. 2. 2. 1. 2. 2. 1. 3. 2. 2. 2. 2. 3. 6. 2. 1.
2| 57 69 |36 [ 82 [49 [15 |04 [81 [ 62 |13 |86 |21 |99 [25 |14 [76 |24 [80 |27 |74
P| 1 2. 2. 1. 1. 1. 1. 1. 2. 2. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 4, 1. 1.
3|73 | 00 74 |35 |94 | 74 | 36 | 25 | 08 | 15 57 |94 | 16 | 58 | 39 | 34 | 76 | 87 | 26 | 88
P 1 1. 2. 2. 1. 2. 1. 1. 2. 2. 1. 2. 2. 2. 1. 2. 2. 6. 1. 1.
4165 | 72 | 48 04 |97 |29 | 79 |97 |22 |66 |44 |56 |49 |15 |78 | 26 |47 | 1 95 | 49
P| O. 1. 1. 1. 0. 1. 2. 1. 1. 1. 2. 1. 1. 2. 1. 1. 1. 2. 5. 1. 1.
5[92 [ 61 [ 92 [ 90 [ 95 [ 76 |07 [12 [35 [ 91 [01 [ 28 |90 |14 [ 64 [30 |95 [30 |8 49 | 36
P| 1 1. 1. 2. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 2. 2. 2. 1. 1. 2. 6. 1. 1.
664 |45 [ 82 | 63 | 46 30 |91 |30 |85 |57 |70 |55 |26 |05 |28 |94 |53 |00 41|92
P| 1 1. 1. 2. 1. 1. 2. 1. 1. 1. 1. 2. 2. 2. 1. 2. 2. 6. 1. 2.
7175 |89 |8 |87 | 52 | 29 01 |33 | 59 | 35 90 | 67 [ 26 | 13 | 58 | 01 | 58 | 00 | 54 | 08
P 1 1. 1. 1. 1. 1. 2. 1. 1. 2. 1. 2. 2. 1. 1. 1. 2. 5. 1. 1.
8106 | 78 | 92 | 81 |23 | 93 | 07 48 [ 88 |20 |04 |08 |05 | 48 | 57 | 86 | 26 | 75 | 73 | 09
P 1 1. 1. 1. 1. 1. 2. 1. 1. 2. 1. 2. 2. 1. 1. 1. 2. 5. 1. 1.
942 [ 85 |94 [ 94 [ 49 [ 65 |16 | 34 85 |19 | 27 |09 |22 |65 |44 |99 |21 |75 |58 |38
P| 2 1. 2. 2. 2. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 2. 2. 1. 1. 2. 2. 6. 1. 2.
1(/07 |82 |20 |48 |05 |62 |68 |9 |78 |67 |80 |58 |90 |23 |98 (87 |12 |71 |09 |80 | 06
0

P| 1 1. 2. 2. 1. 1. 1. 2. 1. 1. 2. 2. 2. 2. 1. 2. 3. 2. 1. 2.
18 |90 |15 |93 |83 |27 |62 |12 | 67 | 82 16 [ 89 [ 59 (18 [ 83 |36 |05 | 54 | 91 | 39
1

P| 1 1. 2. 1. 1. 1. p.o 1. 1. 1. 2. 2. 2. 1. 1. 1. 2. 5. 1. 0.
127 |57 |00 |66 |54 |77 |01 |13 |50 | 82 | 43 19 |05 [ 59 [ 50 [ 90 | 09 | 71 | 69 | 93
2

P| 1 2. 1. 2. 1. 2. 2. 1. 1. 2. 2. 1. 1. 2. 1. 1. 1. 5. 1. 2.
1/8 |51 |55 |61 |71 |58 |46 |58 |89 |22 |61 |85 49 | 19 | 53 | 38 | 20 | 03 | 57 | 06
3

P| 1 1. 1. 2. 1. 2. 2. 1. 1. 2. 2. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 4. 1. 1.
1/94 |94 |09 |52 |61 |20 |01 (61 |51 |23 |55 |59 |65 82 | 35|25 |42 | 78 | 04 | 96
4

P| 1 1. 1. 1. 1. 2. 1. 1. 1. 2. 2. 1. 2. 1. 1. 1. 2. 5. 1. 1.
1(136 |36 |60 |8 |37 |02 |98 |21 [39 |22 |48 | 10 | 50 | 57 82 | 71 | 27 | 56 | 61 | 17
5

P| 1 1. 1. 2. 1. 1. 1. 1. 0. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 5. 0. 1.
1(28 (41 |18 |18 [ 08 |39 |51 |24 |97 |65 |80 | 18 | 94 | 65 | 58 39 [ 90 | 49 | 84 | 50
6

P| 1 1. 1. 2. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 2. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 5. 1. 1.
1(79 |92 |25 |36 |58 |92 |71 |45 |44 |86 |23 |40 |78 | 34 | 73 | 18 43 | 20 | O7 | 76
7

Pl 2. 2. 1. 2. 1. 2. 2. 1. 1. 2. 2. 1. 1. 1. 2. 1. 1. 4. 1. 2.
1/08 |41 |46 |48 [ 88 |34 |11 |62 [ 8 |01 |56 |70 |08 |38 | 18 | 35 | 32 60 | 34 | 02
8

P| 1 1. 1. ¥ 1. 2. 1. 1. 1. 2. 2. 1. 1. 1. 1. 1. 0. 1. 1. 1.
1(91 |99 | 23 |45 [ 66 |10 | 88 |42 |55 |00 |40 |41 |40 (10 | 74 | 32 | 97 | 09 22 | 83
9

P O. 0. 1. 1. 0. 1. 0. 1. 0. 1. 1. 1. 1. 1. 0. 1. 1. 1. 6. 1. 0.
2170 [ 97 |19 |54 |69 |01 |73 |01 |56 [30 [05 [10 |72 |33 [79 |21 |23 |91 |32 |07 |93
0

P| 1 1. 1. 1. 1. 1. 1. 0. 1. 1. 2. 0. 2. 1. 1. 1. 1. 2. 5. 1.
2|13 [ 54 |58 (99 |14 |72 |88 |91 |06 |97 |30 (92 |07 |82 (19 (50 |59 |02 |59 |38

1

Tabla 4.7.- Tabla de aciertos aplicando las prioridades para las secuencias.
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Comparativa de resultados

Porcentaje de Porcentaje de Porcentaje de Porcentaje de

acierto sin acierto con acierto acierto usando
prioridad prioridad  empleando PCA6 histogramas y
quitando las
componentes
principales

B Porcentaje de Acierto

Figura 4.4. Comparativa de resultados.
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5.Conclusiones y trabajos futuros.

En este trabajo se han desarrollado diferentes procedimientos para lograr una re-
identificacion lo més 6ptima posible. En todos, el resultado supera el 50% de acierto. No
obstante, la técnica que mejores resultados mostro, es la basada en el calculo de distancias
euclideas aplicando un control de prioridades para secuencias de intensidad y
profundidad, obteniéndose entre un 85% y 90% de acierto.

Ademas, se ha constatado que aplicar un control de prioridades a los diferentes vectores
de caracteristicas mejora sustancialmente los resultados.

5.1. Conclusion personal.

Antes de empezar la realizacion de este trabajo, tenia apenas una pequefia nocién sobre
el tema de vision artificial y el procesamiento de imagenes. Ahora, una vez terminado
este trabajo, puedo decir que he aprendido gran cantidad de cosas, abriéndome nuevas
vias de trabajo para futuros. Gracias a este trabajo, he podido mejorar sustancialmente mi
manejo con el lenguaje de programacion C/C++, como también el uso de las librerias de
OpenCV. También, he mejorado la manera de afrontar un proyecto, marcar una serie de
pautas y conseguir abordar el proyecto con éxito.

5.3 Trabajos futuros

El campo de la identificacion y re-identificacion esta avanzando bastante en estos ultimos
afios, pero, a pesar de esto, ain queda muchisimo por descubrir o desarrollar, este TFG
es un pequefio grano para dicho avance. A continuacion, se propone una serie de posibles
trabajos futuros.

e Creacion de dos modelos PCA’s: Para mejorar los resultados, se propone la
creacion de un modelo PCA para la secuencia de profundidad y otro para la de
intensidad, marcando como prioritario el modelo de profundidad.

e Utilizacion de otra caAmara: Se propone la utilizacion de otra camara con
mayor resolucion, lo que daria una mejora de las secuencias tomadas y por
conveniente una mejora de los resultados.

e Utilizacion de otros Clasificadores: Se propone la utilizacion de otros
clasificadores mas actuales, con los que quiza se pueda mejorar los resultados
obtenidos.

e Integracion de PCA y distancia Euclidea: Se propone la utilizacion de un
modelo PCA para las secuencias de profundidad, hallando su error para cada una
de las secuencias, mientras que para las secuencias de intensidad realizar el uso
de la distancia euclidea.
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Anexo A

A.1 Manual de Usuario

En este apartado se explica todo el funcionamiento del sistema y la estructura de todo el
proyecto realizado para este trabajo.

A.1.1 Requisitos del Sistema

Para el uso de la aplicacion realizada, se tiene que disponer del sistema operativo de
Windows 10, como también, del entorno de desarrollo de Visual Studio 2017 o
posteriores, utilizando el lenguaje de programacion C/C++. Por tanto, el usuario debe
disponer de estas herramientas para un correcto funcionamiento de la aplicacion creada.
También se ha hecho uso de las siguientes librerias:

e Libreria de OpenCV: Comunmente utilizada para todo lo relacionado
con la vision artificial, se utiliza para todo tipo de procesamiento de
imagenes. OpenCV aporta multitud de funcionas hechas, facilitandonos
asi, el desarrollo de nuestro trabajo.

e Libreria de Basler ToF: Esta libreria, ha sido utilizada para poder
utilizar y configurar la cdmara Basler, en ella incluia todas las funciones
necesarias para la captura de imagenes.

A.1.2 Estructura de los directorios

Como este trabajo se basa en una modernizacion de un trabajo ya realizado anteriormente

, e ha realizado la misma estructura de directorios, donde se almacenan todos los datos
creados durante la realizacion de la aplicacion. A continuacion, la muestra la
estructura utilizada.

id_results 02/11/2019 22:00 Carpeta de archivos
pca 05/11,201917:15 Carpeta de archivos
results 07/11,201917:54 Carpeta de archivos
seq 11,/06/2019 16:03 Carpeta de archivos
Tiempos 20/09/20191

558 Carpeta de archivos
211

VectorsFile 02/11/2019 22 Carpeta de archivos

Figura A.1. Directorios utilizados en la aplicacion.
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A.1.3.1 ID_RESULTS

En esta carpeta se encuentran todos los ficheros correspondientes con los resultados
obtenidos, estos archivos son generados en la segunda etapa, ya que se corresponden con
la etapa de re-identificacion. Estos ficheros nos aportan la informacién recogida por la re-
identificacion. Estos ficheros tendran una extension. Reid. Estos resultados pueden ser
evaluados con cualquier editor de texto

A.1.3.2 PCA

En esta carpeta se encuentran todos los archivos relacionados con la PCA, ambas carpetas
se utilizan en las dos etapas, por tanto, son generadas al principio de la aplicacion.

o Classes: contiene los archivos con las clases creadas. Cada clase estd nombrada
de acuerdo con la secuencia a partir de la cual se cre6. Estos archivos tienen la
extension. .pca.

e Data: contiene archivos de texto con informacion sobre las clases creadas. Esta
informacidn consiste en la media, los autovalores, los auto vectores y la
covarianza. Estos archivos tienen la extension. .pcadata.

A.1.3.3 RESULTS

En esta carpeta se encuentran todos los datos relacionados con el detector, como pueden
ser el nimero de objetos presentes en la imagen detectada, las coordenadas de los
centroides, la altura de la persona detectada y si es 0 no persona.

A.1.3.4 SEQ

En esta carpeta, se encuentran almacenados todos los ficheros con las secuencias de
intensidad y profundidad grabadas para luego ser utilizadas. Estas secuencias han sido
almacenadas con una extension .Pcd.

*Como se han tenido problemas con el uso de la camara Basler, y se ha usado otra cdmara
para la captura de las secuencias, se ha cambiado el formato de dichas secuencias.

e Secuencias de Intensidad: extension .irl6
e Secuencias de Profundidad: extension. . z16

A.1.3.5 TIEMPQOS

Este directorio almacena los archivos que contienen la informacion del tiempo de
ejecucion de los algoritmos del detector. En total hay cinco archivos cuyos nombres se
corresponden con la parte del algoritmo de deteccién cuya informacion contienen:
ClasificatorTime.data, direccionesTime.data, Filter-Time.data, maxDetectorTime.data y
vecCaractTime.data.
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A.1.3.6 VECTORSFILE

En esta carpeta, se almacenan todos los datos del vector de caracteristicas de todas las
secuencias procesadas. Estos vectores se almacenan, para asi, posteriormente generar la
clase PCA o para calcular el error, extrayendo la informacion almacenada en esta carpeta.
Estos archivos son binarios, por lo que su extensién es .data.

A.1.3.7 PROJECT

En la carpeta Project se encuentran todas las funciones utilizadas en este trabajo, la
mayoria de las funciones han sido desarrolladas en otros trabajos ( ).
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A.1.3 Uso de la Aplicacion

A continuacion, se detalla los pasos a seguir para un correcto funcionamiento de la
aplicacion. Una vez compilado y ejecutado el programa, se encuentra la primera pantalla
como se observa en la

Establece usuario:

I EEERR——m—rm————————m—m—m—m—m—w—m—,-’”7

Figura A.2. Pantalla inicial de la interfaz de usuario.

En esta primera pantalla, se pide que se establezca un usuario para la creacion de los
ficheros tanto de Intensidad como de Profundidad. Una vez establecido el usuario, se
procede al paso de la segunda pantalla.

Figura A.3. Segunda pantalla de la interfaz de usuario.

55



En esta segunda pantalla , Se observa como aparecen dos rutas. Estas dos
rutas hacen referencia a la base de datos donde se ha generado y guardado los ficheros
correspondientes al usuario establecido. También se contempla en el interfaz de usuario
tres posibles pasos a seguir.

e La primera opcidn consiste en la creacion y grabacion de las secuencias de
intensidad y profundidad estableciendo un nuevo usuario.

e Lasegunda opcidn consiste en el cierre de la camara y el final del programa.

e Latercera opcion consiste en el analisis de las secuencias grabadas y/o
almacenadas en la base de datos.

Si el usuario ha establecido la opcidn de andlisis de las secuencias, se da paso a una tercera
pantalla, dicha pantalla se muestra en la

Universidad de Alcal 44

tensidad_oo.z16
nge_oo.zl6

o XXX-Dex. ..

ce usuario a Leer:

Figura A.4. Tercera pantalla de la interfaz de usuario.

En la , Se pide que se establezca una secuencia a leer, esta debe seguir el
formato que se indica en la interfaz de usuario ( ). La secuencia establecida
debe encontrarse dentro de la base de datos utilizada para esta aplicacion, si se encuentra
dentro se procede a una cuarta pantalla en el interfaz de usuario ( ).
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rersidad de Alcal "¢

tensidad_oo.z16
nge_DD.ziEI

Formato : X2X-DEX...

Establece usuario a Leer:MSP-DB2

Establece funcionalidad:

Pulsa 8- is

Pulsa 1-> Para almacenamiento de datos
Pulse:

Figura A.5. Cuarta pantalla de la interfaz de usuario.

La nueva pantalla de la interfaz propone dos nuevas opciones, la segunda opcién se basa
en el andlisis de la secuencia, es decir, es la encargada en realizar la etapa de
identificacion, mientras que la primera opcion realiza la etapa de re-identificacion.
Cuando una de estas dos funcionalidades acaba, el programa vuelve a la segunda pantalla
del interfaz, para que asi, el usuario vuelva a realizar la funcion deseada.
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Anexo B

B.1 Pliego de condiciones

Este anexo presenta el Hardware y Software utilizado en este trabajo.

B.1.1 Hardware

a. Ordenador portatil ideapad 330S:
e Sistema Operativo: Windows 10 64-bit.
e Procesador: Intel® CoreTM i5-8250U CPU @ 1.60 GHz 1.80 GHz.
e Memoria RAM: 8 Gh.
e Disco Duro: 256 Gb SSD.
b. GPU:
e Intel UHD Graphics 620.

B.1.2 Software

Para la realizacion de este TFG se han empleado los siguientes programas:

a. Visual Studio: Microsoft Visual Studio es un entorno de desarrollo
integrado (IDE, por sus siglas en inglés) para Windows, Linux y macOS. Es
compatible con multiples lenguajes de programacion, tales
como C++, C#, Visual Basic .NET, F#, Java, Python, Ruby y PHP.

b. Libreria OpenCV: Biblioteca utilizada principalmente para Vision
artificial.

c. Libreria Basler Tof: Biblioteca utilizada para configuracién de la
Céamara.

d. Libreria Kinect: Biblioteca utilizada para configuracion de la Camara.
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Anexo C

C.1 Presupuesto

En este Anexo, se va a detallar todo el presupuesto usado para la realizacion de este TFG.
En primer lugar, se expone el presupuesto para los materiales Hardware. [Tabla C.1.1]

Ordenador 1 650€
GPU 1 500€
Sensor ToF Kinect 1 177€

Tabla C.1. Costes de Hardware.

En segundo lugar, se expone el presupuesto para las herramientas Software. [ Tabla

C.1.2]
Windows 10 1 40€
Libreria OpenCV 1 0€
Visual Studio 1 0€
Libreria Basler ToF 1 0€
Libreria Kinect 1 0€

Tabla C.2. Costes de Software.

En tercer lugar, se expone el presupuesto concerniente a la mano de obra. [Tabla C.1.3]

Desarrollo Software 200 70€ 14000€
Costes de Hardware y
Software
Documentacion 55 10€ 550€

Tabla C.3. Costes de mano de obra.
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Para finalizar, se muestra el coste total del proyecto. [Tabla C.1.4]

Desarrollo Software 1673€

Desarrollo Software y 14550€
Documentacion

Tabla C.4. Coste total.
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