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ALGORITMOS DE SEGMENTACION DE OBJETOS DINAMICOS EN SECUENCIAS DE
VIDEO MEDIANTE APRENDIZAJE PROFUNDO

M.C. Abimael Guzman Pando
Doctorado en Ciencias en Ingenieria Electronica
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion del
Tecnologico Nacional de México/I.T. Chihuahua
Chihuahua, Chih., 2020
Director de Tesis: Dr. Mario Ignacio Chacén Murguia

En este trabajo, se presentan dos propuestas de algoritmos enfocados a deteccion de objetos
dinamicos en video mediante técnicas de aprendizaje profundo. La primera propuesta es llamada
2FraCNN (Two Frame Convolutional Neural Network) y consiste en una red convolucional que
considera informacién temporal del video en una arquitectura tipo Encoder-Decoder. La
arquitectura de 2FraCNN se basa en el algoritmo FlowNet, pionero en estimar flujo 6ptico mediante
un esquema supervisado. La segunda propuesta plantea una idea novedosa y original inspirada en
la vision biologica de las aves rapaces. El algoritmo es llamado DeepFoveaNet y su esquema
modular emula la vision monocular de las aves rapaces mediante dos modulos de redes
convolucionales Encoder-Decoder, de periferia y de enfoque. La red de periferia se encarga de
detectar el movimiento general de la escena y la red de enfoque emula el efecto de magnificacion

producido en la fovea profunda para captar caracteristicas de los objetos con mayor detalle.

La evaluacion de 2FraCNN realizada en la base de datos Change Detection (CDnet14) demostrd
la robustez del algoritmo propuesto para manejar diferentes situaciones criticas de video con altos
indicies de desempeiio, tales como: fondos dindmicos, ruido en la escena debido al mal clima,
sombras, objetos intermitentes, camuflaje, entre otras. 2FraCNN se ubicd dentro los primeros
lugares del ranquin de evaluacion de CDnetl4, super6 ampliamente a los algoritmos DeepBS,
SuBSENSE y PAWCS, y obtuvo resultados competitivos respecto a los primeros cuatro métodos
de la base de datos, que son FgSegNet v2, FgSegNet S, FgSegNet y CascadeCNN. Ademas,
2FraCNN se ubico en el 12° lugar en el instrumento de evaluacion Performance, Velocity,
Autoadaptability, Documentation and Novelty (PVADN), demostrando ser un algoritmo competente

respecto a una evaluacidon que considera aspectos tanto practicos como tedricos.
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RESUMEN

Por otro lado, los resultados cuantitativos y cualitativos de DeepFoveaNet mostraron que el uso
de la red de fovea profunda ayudo en la correcta deteccion de objetos dindmicos, incluso los més
pequefios y evitd que estos se perdieran durante los cuadros del video. DeepFoveaNet logro situarse
en la séptima posicion en el ranking de desempefios sobre todas las categorias de video de la base
de datos CDnetl4. Los mejores resultados fueron en las categorias de video; sombras, basicos,
camaras térmicas y movimiento de camaras, con valores de F-Measure mayores a 0.98. Ademas,
demostrd consistencia en sus resultados al ser evaluado mediante los videos de la base de datos
LASIESTA, aun y cuando en la gran mayoria de videos solo se usaron 100 cuadros para su

entrenamiento.

A diferencia de algunos de los algoritmos del estado del arte que ocupan los primeros lugares de
la base de datos Change Detection, DeepFoveaNet y 2FraCNN no dependen de modelos de red
previamente entrenadas, algoritmos generadores de fondo y una extensa cantidad de imagenes para
entrenamiento. Ademas, su arquitectura permite que la red aprenda informacion espaciotemporal
del video e incluyen un esquema de balanceo de clases novedoso para proveer una correcta

convergencia.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION
Los sistemas de vision por computadora enfocados a detectar movimiento en video, han sido
extensamente utilizados en aplicaciones de vigilancia, identificacion de objetos, anélisis de marcha,
navegacion autdbnoma, monitoreo, entre otras [1]-[5]. La deteccion de movimiento consiste en
separar para cada uno de los cuadros del video, los pixeles pertenecientes a objetos dinamicos
(foreground) de las partes de fondo (background), lo que deriva en una imagen binaria donde los

pixeles de objetos dindmicos suelen tener valor de “1” y “0” los de fondo.

La deteccion de movimiento no es una tarea sencilla debido a la variedad de cambios que se
pueden presentar en un ambiente real no controlado. Kentaro Toyama [6] identificd 10 problemas
en el campo de video vigilancia y Thierry Bouwmans [7] extendio la lista a 13 situaciones criticas,
entre ellas; ruido en la imagen, vibraciones o0 movimientos en camara, uso de camaras con ajustes
automaticos, cambios de iluminacién repentina, camuflaje, efecto fantasma, sombras, fondos

dinamicos, entre otras.

Recientemente, las técnicas de aprendizaje profundo (Deep learning), mas especificamente las
redes neuronales convolucionales, han demostrado su robustez para afrontar la mayor parte de los
problemas de video con altos indices de desempefio [8]-[10]. Aunado a esto, las redes
convolucionales destacaron considerablemente en la metodologia de evaluacion del trabajo de tesis
“Analisis y comparacion de algoritmos de modelado de fondo™ [11]. Esta metodologia contemplo
119 algoritmos evaluados bajo los criterios desempefio, velocidad, autoadaptabilidad,

documentacién y actualidad, y actualmente se encuentra publicada en [12].

Por lo anterior, en este trabajo surge el interés por el uso de técnicas de aprendizaje profundo
para el desarrollo de un algoritmo de segmentacion de objetos dindmicos, ademas se estudia la
deteccion de movimiento bioldgica y algoritmos inspirados en el sistema de vision para lograr una
propuesta de algoritmo original, robusta y con desempefios competentes respecto al estado del arte
para resolver las diferentes situaciones criticas presentes en videos. Esto permitira explotar los
potenciales que ofrece utilizar este tipo de técnica y generar conocimiento que impacte y contribuya

de manera significativa en el avance cientifico.

Para dar a conocer la contribucion de este trabajo, el desarrollo de esta tesis se organiza de la

siguiente manera.
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El capitulo I presenta el estado del arte actual en algoritmos enfocados a deteccion de
movimiento y se introducen los conceptos de aprendizaje de maquina y aprendizaje profundo.
Ademas, se describe el proceso de percepcion de movimiento mediante la vision biologica y

algunos modelos de energia y espaciotemporales derivados de su estudio.

El capitulo II presenta una descripcién y analisis de algoritmos de aprendizaje profundo
enfocados a deteccion de movimiento y se resumen sus caracteristicas: ventajas, desventajas, modo
de trabajo y arquitecturas, con el fin de dar un panorama general al lector sobre el estado del arte

actual del tema de interés.

El capitulo III describe y analiza los algoritmos de deteccidon de movimiento basados en la vision
bioldgica. Algunos de estos trabajos se inspiran en el comportamiento de las células complejas que
se encuentran en la corteza visual, otros en neuronas en el cerebro de la langosta que responde con
mayor excitacion a movimientos de objetos que se aproximan e incluso trabajos inspirados en la

vision de la mosca.

El capitulo IV presenta la propuesta de un algoritmo de aprendizaje profundo mediante redes
convolucionales basado en la arquitectura de FlowNet [13]. El modelo propuesto es nombrado
2FraCNN y emplea la informacion temporal de dos cuadros sucesivos en una arquitectura tipo

Encoder-Decoder para la estimacion de movimiento con altos indices de desempefio.

El capitulo V presenta la propuesta original de un algoritmo de aprendizaje profundo mediante
redes convolucionales inspirado en el funcionamiento de la vision bioldgica de las aves rapaces. El
modelo propuesto es llamado DeepFoveaNet y emula la vision monocular de las aves rapaces
mediante dos mddulos de redes convolucionales Encoder-Decoder, que combinan la capacidad de
magnificacion producida por la fovea profunda en este tipo de aves y la informacion del contexto
contenida en la periferia. Gracias a esto, DeepFoveaNet permite detectar incluso los objetos

dindmicos mas pequefios.

Finalmente, en el capitulo VI se presentan los resultados y conclusiones generales de este

trabajo de tesis.




CAPITULO I

CAPITULO I. ANTECEDENTES GENERALES EN DETECCION DE
MOVIMIENTO, APRENDIZAJE PROFUNDO Y PERCEPCION DE MOVIMIENTO

1.1. Técnicas enfocadas a deteccion de movimiento

Para obtener un panorama amplio sobre los tipos de técnicas que existen actualmente, se llevo
a cabo un analisis de trabajos previos enfocados en deteccion de movimiento del afio 2013 a la
actualidad. En total se encontraron 79 algoritmos, los cuales se clasificaron y resumieron por tipo
de técnica en doce categorias, modelos: basicos, combinados, estadisticos, basados en redes
neuronales, estadisticos avanzados, difusos, de subespacios, de transformacion de dominio,
tensores robustos, aprendizaje profundo y otros. De estas categorias, los algoritmos de aprendizaje
profundo son un tema de principal interés en este trabajo, por lo que seran descritos a detalle en el
capitulo II. En la Tabla 1.1 se muestra la clasificacion de algoritmos propuesta que fue basada en
[7], la columna categorias engloba de una manera general el método utilizado para la deteccion de

movimiento y las subcategorias muestran de una manera mas especifica la técnica utilizada.

A continuacion, se da una descripcion de las categorias y se resume la informacién mas relevante

para cada uno de los diferentes enfoques.
1.1.1. Modelos basicos

Son algoritmos que usan técnicas elementales, entre ellas se encuentran el filtro de promedio,
el filtro de mediana y diferencia de cuadro [14]-[16]. Estas técnicas contintian siendo muy
utilizadas debido a que son faciles de implementar, tienen una baja cantidad de parametros y
consumen pocos recursos. No obstante, ultimamente se han desarrollado nuevos algoritmos que
pueden afrontar una mayor cantidad de situaciones criticas en video. Una de estas técnicas es el
filtro de promedio recursivo también llamado aproximacion por filtro de promedio o running
average filter, RAF [14]. Este algoritmo es relativamente acertado para modelar el fondo cuando
la iluminacién es constante. Sin embargo, en existencia de cambios repentinos de iluminacion o
fondos dinamicos, resulta en un alto numero de falsos positivos. El problema principal radica en
que se asume un parametro de aprendizaje igual para todos los pixeles de la imagen. Por lo que en
[17] se propone una adaptacion, en la cual el parametro de aprendizaje es diferente para cada pixel.
Este parametro de aprendizaje también es usado para variar el umbral de binarizacion en el proceso

de deteccion de movimiento. El método propuesto por Mahmoudpour y Kim [18], usa dos modelos
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Tabla 1.1. Clasificacion por tipo de técnica de los 79 algoritmos analizados.

CATERGORIAS

TECNICAS

ARTICULOS

Basicos (8)

Combinados (4)

Estadisticos (2)

Redes Neuronales (8)

Modelos Estadisticos
Avanzados
(22)

Modelos Difusos (2)

Modelos de subespacios (8)

Diccionarios de aprendizaje

(6)

Modelos de transformacion
de dominio (3)

Modelos tensores robustos

()}
Otros (3)
Aprendizaje profundo
(Deep learning) (11)
79

Modelos basados en promedio

Modelos basados en mediana

Diferencia de cuadro

Combina modelos Gaussianos, las redes SOM y un método que mide cambios de iluminacion
Combina Multi-view learning, Markov Random Field (MRF) y filtro de mediana temporal
Combina KDE, Optical flow y temporal difference

Combina Optical flow, GMM y TBMOD

Modelo de mezclas Gaussianas autoadaptivas (GMM)

Kernel Density Estimation y textons

Discrete Time Cellular Neural Network (DTCNN)

Self-Organizing Maps(SOM)

Restricted Boltzmann Machine

Weightless Neural Networks

Hopfield-type neural networks

Radial Basis Function Based

Modelo no paramétrico mediante LBP (Local Binary Patterns)

Modelos no paramétricos mediante ViBe (Visual Background Extractor)

Modelo no paramétrico basando en entropia por bloques

Modelo SoAF (Stability of Adaptive Feature)

GMM y color space module (CSM)

Modelos SBM y STBM (Aqui se proponen dos métodos y son evaluados individualmente)
Modelo WeSamBE (Weight-Sample-Based Method for Background Subtraction)
Miultiples modelos de fondo MBSV 0

Modelo MBS- basado en superpixeles DBSCAN

Métodos basados en AMBER (Adapting Multi-resolution Background Extractor)

Mejora al método PBAS

Modelo basado en caracteristicas LRGB

Mejora al modelo no paramétrico SURF (Speeded Up Robust Features)

Modelo no paramétrico basado en Sift flow

Aproximacion estocastica

Modelo de aprendizaje compartido basado en GMM

Modelo de mezcla de Gaussianas globalmente espaciadas e incertidumbres (SGGMM)
SuBSENSE (Self-Balanced SENsitivity SEgmenter)

Modelo basado en Graph cut y GMM

Correlograma de Kernel difuso (KFC)

Diferencia de histograma de color difuso (FCDH)

Block-based RPCA (Robust Principal Component Analysis)

RPCA y IRLS (Iteratively Reweighted Least Squares)

Mejora al método OR-PCA (Online Robust- Principal Component Analysis)

Online Robust PCA via Stochastic Optimization

COROLA (Contiguous Outliers Representation via Online Low Rank Approximation)
DECOLOR (Detecting Contiguous Outliers in the Low-rank Representation)

Deteccion de movimiento mediante TVRPCA (Total Variation Regularized RPCA)
Descomposicion basada en Superpixeles

PAWCS (Pixel-based- Adaptive Word Consensus)

Local saliency analysis

Superpixel-based codebook

BMTDL (Background Modeling Through Dictionary Learning)

BREW-DLHPM (Background Representation-Dictionary Learning and Historical Pixel Maintenance)
Modelo basado en codificacion esparcida K-SVD

Modelo BWM (Background Wavelet Model)

Memoria de diferencia de cuadros MFD (Memory-based Frame Differencing) y Wavelet
Enfoque basado en Wavelet y LBP(Local Binary Pattern)

Tensor de flujo con mezclas Gaussianas particionadas FTSG (Flux Tensor with Split Gaussian models)
Tensor bayesiano robusto por medio de factorizacion BRTF (Bayesian Robust Tensor Factorization)
Modelo basado en programacion genética

Modelo basado en controlador PID

Modelo basado en CTU (Coding Tree Unit)

Stacked Multilayer Self-Organizing Map Background Model (SMSOM-BM)

Neural Response Mixture (NeRM)

Convolutional Neural Network (CNN)

Algoritmos en total

[171,[18],[19]
[20],[21],[22],[23]
[24]
[25]
[26]
[27]
[28]
[29]
[30]
[31]
[32],[331,[34]
[35]
[36]
[37]
[38]
[39]
[40],[41]
[42]
[43]
[44]
[45]
[46]
[47]
[48]
[49],[50]
[51]
[52]
[53]
[54]
[55]
[56]
[57]
[58]
[59]
[60]
[61]
[62]
[63]
[64]
[65]
[66]
[67]
[68]
[69]
[70]
[71]
[72]
[73]
[74]
[75]
[76]
[77]
[78]
[79]
[80]
[81]
[82]
[83]
[84]
[85]
[86],[87],[10],[8],[88]
[891,[9], [13], [90]

de fondo generados mediante aproximacion por filtro de promedio con velocidades de adaptacion

distinta; baja y alta respectivamente. Ademas, se cuenta con un parametro de ganancia de

compensacion que se ajusta dependiendo del grado de iluminacion. En [19], se combinan

operaciones morfologicas con el algoritmo recursivo RAF para mejorar la deteccion de los objetos

en movimiento.
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Por su parte, los modelos recursivos basados en mediana, utilizan la informaciéon actual y
posterior de los cuadros de video para generar la estimacion del fondo [15]. El principal problema
de esta técnica es la lenta recuperacion a los cambios repentinos en el escenario de fondo. Como
una mejora a este método, en [16] se agregd una variable 1/a como una constante de rapidez de
cambio. Al variar el valor de alfa, el modelo de fondo se actualiza, més rapido, o mas lento. Algunos
modelos basados en filtro de mediana recursivo encontrados en la literatura son [20]-[23]. Otro
algoritmo basico propuesto en [24], se basa en los métodos Frame Difference Model (FDM) y
Background Difference Model (BDM). En FDM se calcula la diferencia de los cuadros previos y
el actual y mediante un umbral se decide si los pixeles pertenecen a objetos dindmicos o fondo. Por
otro lado, BDM cuenta para cada pixel de la imagen actual, el nimero de veces que han sido
considerados como fondo en n previas mascaras binarias almacenadas, con el fin de lograr una

actualizacion mas rapida del modelo de fondo al sobrepasar un cierto umbral.
1.1.2. Modelos combinados

Estos modelos son una combinacion de dos o mas técnicas de deteccion de movimiento y debido
a que cada técnica se le da un peso similar, resulta dificil dar una clasificacion especifica respecto

a su técnica. Estos modelos son presentados a continuacion.

El método [25] resuelve los cambios repentinos de fuentes de iluminacién ya sea naturales o
artificiales combinando las caracteristicas de los algoritmos; mezcla de gaussianas y redes
autoorganizadas (SOM por sus siglas en inglés). Una ventaja significativa de esta propuesta es el
hecho que no requiere inicializacion o entrenamiento complejo. Sin embargo, no alcanza un
procesamiento en tiempo real para videos con resolucion de 320x240. En [26], se combina las
caracteristicas del filtro de mediana, la técnica Markov Random Field (MRF) y aprendizaje por
multiples vistas. El método maneja sombras, cambios de iluminacion y ruido suave. Sin embargo,
en situaciones como movimientos repentinos de cdmara y fondos dindmicos, se obtiene un bajo
desempefio. Otro método propuesto en [27] se basa en la combinacion de flujo optico LK y Kernel
Density Estimation. Cuando la densidad del Kernel es mas pequefia que un valor de umbral es
considerado para ser parte del fondo, mientras que una densidad de Kernel grande es considerada
para ser parte del modelo de objetos en movimiento. El algoritmo de flujo dptico LK es usado para
disminuir ruido en la segmentacion final. En [28] se describe el método monitoring-ensemble-

learning detection (MELD) que integra las caracteristicas de GMM, flujo 6ptico LK y fexture-
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based moving object detection (TBMOD), mantiene un bajo costo computacional y es capaz de
adaptar los pesos de cada método automaticamente. MELD, permite flexibilidad ya que es posible

combinar diferentes algoritmos o enfoques dependiendo de la situacion.
1.1.3. Modelos estadisticos

Los modelos estadisticos son una forma matematicamente formalizada de realizar
aproximaciones y hacer predicciones de un fendémeno en especifico (en este caso de estudio, decidir
si un pixel pertenece o no al objeto en movimiento) considerando el comportamiento aleatorio de
las observaciones (pixeles). Los modelos estadisticos se dividen en paramétricos y no paramétricos.
Los paramétricos, estan basados en distribuciones de probabilidad conocidas (normal, gaussiana,
uniforme, exponencial, etc.), mientras que los no paramétricos son usados cuando se asume que
los datos no se ajustan a ninguna distribucion de probabilidad conocida. Por lo que, su distribucion
no puede ser definida a priori, pues son los datos observados los que la determinan. A continuacion,

se describen algunas de las técnicas que caen dentro de esta categoria.

El algoritmo autoadaptativo presentado en [29] ajusta sus parametros de acuerdo con las
caracteristicas del escenario. El método es llamado SAG (self-adaptative GMM) y combina dos
procesos: a nivel cuadro y a nivel pixel. SAG se basa en el modelo de mezclas de gaussianas
propuesto por Zivkovic y Van Der Heijden [91], y el método multi- dimensional Gaussian kernel
density transform (MDGKT) [92]. Por su parte C. Spampinato et al. [30] presentan un método no
paramétrico que modela el fondo y los objetos dinamicos por medio de textons y el algoritmo
Kernel Density Estimation. Los textons son elementos usados para describir texturas y pueden ser
definidos como un conjunto de patrones compartidos sobre una region de la imagen. Como trabajo

futuro los autores planean reducir el costo computacional del algoritmo.

1.1.4. Modelos estadisticos avanzados

Estos métodos son derivados de los modelos estadisticos convencionales como las mezclas de
Gaussianas (GMM) o el método Kernel Density Estimation (KDE). No obstante, los modelos
estadisticos avanzados realizan combinaciones entre modelos estadisticos convencionales o
proponen el uso de otras distribuciones paramétricas y no paramétricas, con el proposito de crear

algoritmos mas robustos y con mejores caracteristicas.
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En [39] se presenta un método robusto orientado a videos de sistemas de vigilancia en alta
resolucion. El cual, utiliza el calculo de vectores de orientacion de movimiento mediante el método
de orientacion de movimiento de histograma (MOH), el uso de cuadro de diferencia y patrones
binarios locales (LBP) [93]. Los objetos en movimiento se segmentan por medio de un algoritmo
de bloques adaptivos particionados. El método logra buenos resultados en situaciones de
inicializacién del fondo con camuflaje y bootstrapping. Por otro lado, para mejorar al método no
paramétrico Visual Background Extractor (ViBe) se afiaden algunas caracteristicas en [40]; una
estructura que indica el nivel de intermitencia (parpadeo) de cada pixel, una operacién morfoldgica
de cierre sobre la méscara binaria de la deteccién de movimiento y un médulo para evitar insertar
objetos de interés en el modelo de fondo. El algoritmo propuesto tiene la ventaja de poder realizar
procesamiento en tiempo real a velocidades mayores a 30 FPS. Sin embargo, cuenta con
dificultadas en situaciones de camuflaje. Los algoritmos ViBe y Graph cut son utilizados para
realizar la deteccion de movimiento en [41] en el método GC STViBe (Graph Cut S/T ViBe). El
Graph (grafo) usado en este método, es conformado como un conjunto de nodos definidos por los
pixeles de la imagen de entrada y un conjunto indirecto de bordes que estan conectados a los nodos.
Por su parte, en [42] se propone un método que utiliza la probabilidad y entropia de bloques de
dimension WxW para tomar la decision si el bloque pertenece a objeto en movimiento o a fondo.
Dan Yan et al. presentan un algoritmo llamado Stability of Adaptive Feature (SOAF) [43], el cual
utiliza caracteristicas de color RGB, escala de gris y textura. Como descriptor de textura se realiza
una mejora al método SILTP para hacerlo invariante a la rotacion llamado Rotated Scale Invariant
Local Ternary Pattern (R-SILTP). El método [44] selecciona el mejor espacio de color entre RGB
y YCbCr mediante un médulo llamado color space module (CSM) que basa su criterio de decision
de color optimo en el error cuadratico medio (MSE), luego cada pixel se modela como una mezcla
de gaussianas. En [45] se proponen los métodos Spatially-consistent Background Modeling (SBM)
y Spatiotemporal Background Modeling (STBM). SBM utiliza el método GMM, como modelo
inicial de fondo. Luego, la similitud entre dos pixeles es obtenida mediante minimax path siendo
extraido con el uso de minimum spanning tree (MST). El algoritmo STBM es una extension de
SBM en el dominio temporal usando flujo 6ptico como base para obtener vectores de movimiento
entre los pixeles actuales y los pasados. Para est4 propuesta los autores seleccionaron el algoritmo
de flujo optico mas rapido y simple. Por lo que, una mejora al método STBM podria ser probar con

otros algoritmos de flujo optico relativamente mas lentos, pero con mejores desempeios. Otro
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enfoque es presentado por S. Jiang and X. Lu en [46], llamado Weight-Sample-Based Method for
Background Estimation (WeSamBE) y asume que para cada pixel, el modelo de fondo puede ser
representado a través de una coleccion de N muestras de fondo previas. Cada muestra de fondo se
liga a un peso. El peso actlia como una forma de caracterizar la importancia de cada muestra y se
refuerzan o penalizan automaticamente de acuerdo con su grado de actividad, lo que permite al
algoritmo adaptarse rapidamente a los cambios de escenario. En [47] se presenta un algoritmo para
manejar cambios repentinos de iluminacion, es llamado Multimode Background Subtraction
Version 0 (MBS VO0). MBS VO primero es entrenado a manera de generar un banco de multiples
modelos de fondo gaussianos (BMB). Luego, se selecciona el mejor modelo BMB para producir
una mascara binara (BM) para cada uno de los canales del espacio de color utilizado. Las BM son
fusionadas para obtener una mdascara de deteccion final. En [48] se presenta una adaptacion de
MBS V0 que anade un moédulo de segmentacion basado en superpixeles. El objetivo es la
eliminacion de ruido espacial considerando las estimaciones de probabilidad iniciales y la
informacion de color de un vecindario de pixeles bajo un cuadro de superpixeles. Otro método que
entra en la categoria de modelo estadistico avanzado es [49], el cual usa multimodelos por pixel
basados en el algoritmo no paramétrico AMBER [50] considerando un mayor nimero de templates.
Por su parte, el método PBAS se adapta bien a cambios de iluminacion, pero el procedimiento que
distingue los cambios en objetos es deficiente, por lo que, en [51] se propone un método adaptivo
de actualizacién de fondo que funciona tanto en nivel pixel como objeto. El enfoque propuesto por
J. D. Romero et al. [52] resuelve los cambios de iluminacion repentinos y graduales a través de un
método llamado lightness-red-green-blue (LRGB). Este modelo compara dos imdagenes y
encuentra pixeles con luminosidad escalada. En [53] se presenta un enfoque que realiza una mejora
al método original SURF [94], el algoritmo mejord la velocidad y precision del original SURF, al
reducir la complejidad de célculo. J. Dou y J. Li en [54] proponen un método basado en Sif flow
(scale-invariant feature transform) [95] para modelar el fondo y detectar objetos en movimiento.
Cada pixel es modelado con un grupo de descriptores adaptivos Sift flow que son calculados sobre
una region rectangular alrededor del pixel. En [55] se presenta un enfoque basado en aprendizaje
por medio de aproximacion estocastica. El método fue ideado para trabajar con cdmaras PTZ. Sin
embargo, posee la desventaja de necesitar sobreajustes a sus parametros para obtener mejores
resultados en las diferentes secuencias de video. H. Lu et al. [56] proponen un novedoso método

de modelos GMM compartidos para modelar fondo y objetos en primer plano. El mecanismo
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compartido explota la relacion espaciotemporal entre los pixeles, ya que dindmicamente para cada
pixel se busca un modelo 6ptimo de fondo u objeto en primer plano en una regiéon NxN. El enfoque,
llamado Spatially Global Gaussian Mixture Models and uncertains (SGGMM) propuesto en [57]
es un modelo de incertidumbre que se enfoca en mejorar y aumentar el color de fondo para obtener
una deteccion robusta. Para la realizacion del método SGGMM se utilizan dos modelos gaussianos:
de fondo y primer plano. El método afronta problemas relativos a sombras, vibraciones y fondos
dinamicos. Sin embargo, el usuario debe especificar el nimero de gaussianas. Otra técnica es el
modelo estadistico no paramétrico SUBSENSE [58], método de segmentacion a nivel pixel que
depende de las caracteristicas espacio temporales binarias y de informacion de color para detectar
movimiento. La deteccion de movimiento se basa en un método de busqueda de patrones Local
Binary Simalarity Patterns (LBSP), donde los pixeles vecinos semejantes al valor central tendran
un valor de 1 y aquellos que su valor difiera serdn etiquetados con un 0. El método es
extremadamente flexible y puede adaptarse incluso a los escenarios mas dificiles. La velocidad de
procesamiento de este algoritmo lo hace ideal para aplicaciones en tiempo real. En [59] se propone
un método basado en grafos y una funcion de energia N°cut para evaluar las relaciones espaciales
en la segmentacion y los cortes normalizados. El algoritmo trabaja a 20 FPS en videos de alta

definicion tomados por una camara GoPro.
1.1.5. Modelos difusos

Son modelos que permiten hacer inferencias con base en reglas heuristicas. Los modelos
basados en logica difusa se basan en una adaptacion matemadtica al lenguaje que utilizamos

comunmente, el cual, es un lenguaje ambiguo e impreciso.

En [60] se propone el uso de un correlograma multicanal difuso para la deteccion de
movimiento. Es basado en el modelo de correlograma difuso en [96]. El método no requiere de
cuadros de entrenamiento para el modelo de fondo inicial y resuelve bootstrapping. Ademas,
mantiene todos sus parametros constantes excepto un umbral #4. D. K. Panda y S. Meher en [61]
proponen una técnica para el modelado de fondo a través de la combinacion de la diferencia del
histograma de color (CDH) [97] y logica difusa. El método se compone de cinco etapas principales:
1) determinar la diferencia de color de histograma (CDH), 2) emplear Fuzzy c-means para formar
un histograma de color difuso o fuzzy color difference histogram (FCDH), 3) inicializacion del

modelo de fondo, 4) deteccion de objetos en primer plano usando concordancia de similitudes entre
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histogramas y 5) finalmente el mantenimiento del fondo es logrado al comparar la concordancia de
similitud del FCDH del fondo y del cuadro actual, contra un umbral especifico. El método ofrece
una solucidn a problemas debidos a la variacion de iluminacion y fondo dindmico. No obstante,

falla en suprimir sombras y bootstrapping.
1.1.6. Modelos de subespacios

Son modelos basados en una descomposicion derivada de un espacio especifico, algunos de los
métodos que entran en esta categoria son: analisis de componentes principales, descomposicion
ortogonal, descomposiciones basadas en superpixeles, matrices basadas en bajo rango,

descomposicion esparcida, entre otros.

RPCA (Robust Principal Component Analysis) es un modelo que asume que los pixeles del
fondo entre cuadros adyacentes estan relacionados linealmente, mientras que los pixeles
pertenecientes al objeto en movimiento estan esparcidos. Por lo que, una matriz de observacion
puede ser descompuesta en una matriz de bajo rango para el fondo y una esparcida para los objetos
dindmicos. Una adaptacion al modelo RPCA es presentada en [62]. El método logra eliminar la
influencia de sombras y presenta buenos resultados en fondos dinamicos y cambios de iluminacion.
Otros métodos basados en RPCA, se presentan en [63] y [64]. El primero propone un esquema
iterativo IRLS ({teratively Reweighted Least Squares) en la factorizacion de la matriz de bajo rango
y se incluyen restricciones espaciales al proceso de minimizacién. El segundo realiza una mejora
al método OR-PCA (Online Robust PCA) a través de inicializacion por lotes. OR-PCA resuelve
los inconvenientes de los célculos complejos y el bajo tiempo de procesamiento del tradicional
RPCA a través de un método recursivo. La mejora propuesta a OR-PCA fue inspirada en el método
de diccionarios de aprendizaje en linea [65], por lo que, algunos de los primeros cuadros son usados
para el procesamiento por lotes. El método posee buenos resultados para eliminacion de sombras
y se observa una mejor deteccion que los métodos FPCP, RPCA, SSGoDec, DECOLOR, GRASTA
y OR-PCA. En [66] se presenta el algoritmo COROLA (Contiguous Outliers Representation via
Online Low Rank Approximation). COROLA adopta una aproximacion de matriz de
descomposicion de bajo rango en linea para poder resolver situaciones con escenarios complejos
con fondos dinamicos o ruidosos. El algoritmo se basa en los enfoques DECOLOR [67] y OR-PCA
[65]. A diferencia del método DECOLOR, el costo computacional de COROLA es independiente

del niimero de imagenes procesadas. Por lo que, solo se incrementa el tiempo al incrementar el
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tamafio de resolucion espacial de la imagen. En [68] se propone un algoritmo de deteccion de
movimiento llamado Total Variation Regularized RPCA (TVRPCA), en el cual, se descompone el
video analizado en tres partes: fondo estatico de bajo nivel, fondo dindmico esparcido y objetos en
primer plano suavizados y esparcidos. El video es tratado como un tensor 3D que incluye
informacion temporal. TVRPCA se compard con algoritmos como RPCA y DECOLOR,
mostrando que posee una clara ventaja, especialmente en videos con la presencia de mal clima o
fondos complejos. Algunos problemas que presenta son camuflaje y pérdidas cuando existen
objetos pequefios que se mueven a gran velocidad, como automéviles que estan lejanos a la camara.
En [69] se presenta una matriz de descomposicioén basada en superpixeles, junto con una norma de
regularizacién de maximos (Max-Norm) y una estructura de restricciones esparcidas. En general
el método cuenta con un buen desempefio en el manejo de fondos dindmicos y cambios de

iluminacion. Pero tiene un bajo desempefio en objetos intermitentes o vibraciones de cdmara.
1.1.7. Diccionarios de aprendizaje

Los diccionarios de aprendizaje son un tipo de modelo esparcido o disperso donde la suposicion
basica de la representacion dispersa es que la imagen actual, se puede representar como una
combinacion lineal de vectores que forman un diccionario. A continuacion, se presentan algunos

métodos que caen dentro de esta categoria.

P. L. St-Charles et al. [70] proponen un método mediante el uso de un nuevo tipo de enfoque
basado en Word Consensus llamado PAWCS (Pixel-based Adaptive Word Consensus). PAWCS
es basado en la caracterizacion y monitoreo de las diferentes representaciones de fondo mediante
el uso de diccionarios locales usando caracteristicas de color y textura. Ademas, se integra el uso
de caracteristicas LBSP (Local Binary Similarity Pattern) las cuales, ayudan en situaciones de
variaciones de iluminacion. Otro enfoque que hace uso de codificacion esparcida se presenta en
[71] que fue pensando para trabajar con videos del espectro infrarrojo. El método utiliza la
informacion de velocidad y aceleracion en vectores propios para construir un modelo local saliency
que ayuda a extraer rapidamente el area del objeto de interés y un modelo de representacion
esparcida es usado para separar los objetos dindmicos del fondo. Los experimentos mostraron que
el método puede detectar efectivamente el contorno completo de los objetos en movimiento sin
conocimientos previos del escenario. Ademads, los resultados de deteccion fueron robustos para

manejar situaciones bajo fondos dindmicos o cambios de iluminacion, pero falla en detectar objetos
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pequenos. En [72], se presenta un método que mejora la eficiencia de deteccion de objetos
dinamicos mediante un algoritmo esparcido de codebook basado en superpixel. Los pixeles vecinos
se agrupan en superpixeles de acuerdo con sus similitudes en brillo y textura. Los resultados
cualitativos y cuantitativos para escenarios externos e internos muestran que el método logra
reducir significativamente los recursos de memoria y mejorar el tiempo de procesamiento sin
perder precision en la deteccion de movimiento. En [73] se propone un enfoque para modelar el
fondo llamado Background Modeling Through Dictionary Learning (BMTDL). BMTDL
construye una representacion de los datos a través de una combinacion lineal de elementos bésicos
llamados atoms que forman un diccionario. El método aprovecha la correlacion espacial entre
pixeles y muestra estabilidad a cambios de iluminacion, vibraciones de cdmara y fondos dindmicos.
Sin embargo, el desempeno del algoritmo en cuanto a costo computacional esta relacionado con el
pardmetro de frecuencia de update y el tamafio de los parches. En [74] se propone una
representacion de fondo basada en diccionarios de aprendizaje y mantenimiento historico de los
pixeles, el método es abreviado BREW-DLHPM y posee un mecanismo de mantenimiento de
fondo a nivel pixel. Los resultados experimentales muestran que BREW-DLHPM puede trabajar
en tiempo real en resoluciones de 320x240 a 61 FPS. Sin embargo, a mas resolucion espacial,
mayor es el costo computacional. C. David and V. Gui [75] proponen un método de modelado de
fondo compuesto de una combinacion lineal esparcida de elementos de un diccionario de
aprendizaje K-SVD [98] y un conjunto de coeficientes asociados a cada posicion de la imagen. A
manera de reducir los problemas introducidos por fondos dindmicos es afiadido un modelo
Gaussiano en los coeficientes. Se usan dos algoritmos de umbral. El primero elimina los errores
debido a fondos dinamicos y posible ruido, y el segundo finaliza la segmentacion y es calculado

mediante K-means.
1.1.8. Modelos de transformacion de dominio

El principio de estos modelos se basa en separar el fondo y los objetos dinamicos mediante la
ayuda de una transformacion de dominio. Para esto, diferentes transformaciones pueden ser usadas,

tal como onduletas Wavelet, Transformada rapida de Fourier, Hadamard, entre otras.

A manera de reducir el efecto de las variaciones de luz mediante Wavelet en [76] se plantea un
algoritmo llamado Background Wavelet Model (BWM), en €l se usa una norma H2 a manera de

extraer los coeficientes de energia entre el cuadro actual y el cuadro de fondo. La norma H2 es
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usada para medir la covarianza en estado estable o la energia de la respuesta de salida. En [77] se
presenta un método que utiliza el analisis de onduletas a manera de mejorar el desempefio de un
algoritmo de diferencia de cuadros basado en memoria MFD (Memory-based Frame Differencing).
La idea bésica es filtrar el ruido a través del uso de una memoria, permitiendo que el detector de
movimiento ignore los cambios causados por el ruido. Los resultados experimentales muestran que
el método logra detectar objetos dinamicos pequefios y lentos, también objetos con bajo contraste
y en ambientes con cambios de iluminacion. Otro método mediante transformacion de dominio es
llamado TGMV (texture guided weighted voting) [78]. El método propuesto emplea la
transformacion de Wavelet para descomponer la imagen en bandas de frecuencia, y asi lograr
diferenciar los objetos dinamicos pequefios y dificilmente notorios del escenario de fondo. Ademas,
se utiliza un esquema de pesos basado en intensidad y texturas extraidas mediante LBP (Local
Binary Pattern). El método logra una robusta segmentacion de objetos dindmicos en situaciones

de camuflaje en comparacion a los métodos con los que se evalua.
1.1.9. Modelos tensores robustos

Los modelos tensores se basan en la asuncion de que no todas las relaciones en la naturaleza son
lineales, pero la mayoria son diferenciables y de este modo se pueden aproximar localmente con
sumas de funciones multilineales. Asi la mayoria de las magnitudes en fisica se pueden expresar
como tensores. Matematicamente, un tensor es una entidad algebraica representada por un cierto
numero de componentes que generaliza los conceptos escalar, vector y matriz de cualquier sistema
de coordenadas elegido. A continuacion, se presentan los enfoques que caen dentro de esta

categoria.

En [79] se presenta un sistema de deteccion llamado Flux Tensor with Split Gaussian models
(FTSG) que aprovecha los beneficios de fusionar un método basado en un tensor espaciotemporal
y un modelo gaussiano para producir mejores resultados, reduciendo los errores debido a cambios
de iluminacion, ruido y efecto halo. Ofrece tres clasificaciones en la méscara de deteccion: objetos
en movimiento, objetos estaticos y sombras o iluminacion. Una desventaja es su tiempo de
procesamiento no apto para tiempo real. Q. Zhao et al. [80] proponen un modelo generado por
medio de la factorizacion de un tensor bayesiano robusto (BRTF). Se basa en el uso del tensor de
bajo rango CANDECOMP/PARAFAC (CP) [99], que utiliza la informacion global, mientras que

un tensor esparcido captura la informacion local, obteniendo una prediccion robusta de la
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distribucion. El método tiene la caracteristica de que todos los pardmetros del modelo pueden ser

aprendidos automaticamente de los datos observados.
1.1.10. Modelos basados en redes neuronales artificiales

Son modelos matematicos inspirados en el comportamiento de las redes neuronales bioldgicas.
Son capaces de aprender de la experiencia, de generalizar y de extraer caracteristicas a partir de los

datos de entrada.

En [31] se presenta un modelo de segmentacion para objetos dindmicos y estaticos mediante
Discrete Time Cellular Neural Network (DTCNN). El método propuesto involucra tres principales
bloques para la realizacion de la segmentacion dinamica: registro de fondo dindmico, deteccion de
objetos dindmicos y mejoras a la segmentacion de objetos. Una ventaja notoria del método es que
no requiere ajuste manual de sus parametros para procesar diferentes secuencias de video. El
enfoque por G. Ramirez-Alonso ef al. [32] APPSA, presenta un nuevo sistema de modelado de
fondo basado en dos mapas autoorganizados (SOM por sus siglas en inglés) que se adaptan en
forma paralela a diferentes velocidades. El algoritmo tiene una arquitectura paralela autoadaptiva.
Este puede identificar automaticamente el problema principal que afecta al escenario y a la
deteccion de los objetos en movimiento. La identificacion es lograda mediante cuatro méddulos
clasificados en: escenas con fondos estaticos, escenas normales, escenas dinamicas y muy
dindmicas. Otro enfoque Retinotopic SOM (RESOM) [33] se inspira en el mecanismo de la corteza
visual humana. RESOM puede adaptar sus pardmetros de aprendizaje basidndose en el
comportamiento del escenario. Sin embargo, el método atin presenta problemas debido al camuflaje
y su tiempo de procesamiento es lento. Otro método llamado SOM-CNN es propuesto en [34], se
basa en los métodos Self~-Organized Maps (SOM) y Cellular Neural Networks (CNN). El método
es una mejora a la arquitectura RESOM que propone un esquema novedoso de umbralizacion
llamado Neighbor Threshold CNN (NTCNN). Por su parte, en [35] se propone un método de
modelado de fondo a través del uso de una maquina de Boltzmann restringida o RBM. La RBM es
una red neuronal, RN, de dos capas, donde la primera capa es definida como la capa visible, la cual
se alimenta de la intensidad del pixel de la imagen, y la segunda capa es llamada oculta y funciona
como un detector de caracteristicas. Una de las principales desventajas de RBM es que su
desempefio es proporcional al nimero de capas ocultas, debido a que cada capa oculta representa

una caracteristica prototipo. EI método BGWiS [36] puede ser visto como un histograma del
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nimero de ocurrencias de todos los subpatrones binarios ocurridos durante el entrenamiento. En
este caso de estudio se asume que el modelo de fondo de un pixel esta formado por la combinacion
de los més frecuentes subpatrones contenidos en las RAMs. Este método fue probado en la base de
datos SBI y previamente en la base de datos Change Detection [100], demostrando ser uno de los
métodos que utiliza los mismos parametros iniciales en todos los videos. En [37] se presenta Gibbs-
Markov random field (GMRF) y una RN tipo Hopfield (HTNN). En los resultados experimentales,
el método mostrd buenos resultados resolviendo situaciones de baja iluminacion y cambios de
iluminacion repentinos. El método propuesto en [38] se basa en una RN de funcion radial (RBF)
que se compone de 3 capas; de entrada, oculta y de salida. Un modulo de generacion de multifondos
(MBG) determina el nimero de capas ocultas en la red RBF. El método es adecuado para manejar
escenarios dinamicos o estaticos y puede alcanzar una velocidad de 34 FPS con una resolucion de

320x240.
1.1.11 Otros

En esta clasificacion, se contemplan algoritmos nuevos, que no se basan en ningun modelo de
los descritos anteriormente o algoritmos basados en modelos poco estudiados, a manera que resulta

complicado incorporarlos en alguna clasificacion.

En [81] se usa programacion genética (GP) para combinar los resultados de los mejores
algoritmos de deteccion de movimiento en Change Detection y obtener mascaras binarias con
mejores desempefios. Se realizaron diferentes combinaciones y se observo que los algoritmos
llamados IUTIS-3 y IUTIS-5 tuvieron los mejores resultados. Por otro lado, Philipp Tiefenbacher
et al. [82] presentan un modelo basado en un controlador proporcional integral y derivativo (PID).
El controlador PID regula la decision del umbral de objetos dindmicos y la taza de actualizacion
del modelo de fondo. El método obtuvo buenos resultados para manejar fondos dinamicos. En [83]
se propone un enfoque para modelado de fondo mediante el uso de bloques de caracteristicas
espaciotemporales correlacionadas y extraidas directamente de videos comprimidos en HEVC. Un
video HEVC consiste en una secuencia de cuadros, los cuales estan divididos en bloques que no se
traslapan llamados Coding Tree Unit (CTU). Los resultados experimentales del método propuesto
muestran un buen desempeio para situaciones de fondos dindmicos. El método también posee la
ventaja de que es relativamente rapido, el promedio de procesamiento oscila entre 25-30 FPS en

resoluciones de video de 720x420. Por otro lado, existe una trade-off entre el parametro del tamafio
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de bloque CTU y el desempefio en F-Measure y velocidad; a mayor tamafio, mejor velocidad, pero
menor F-Measure y a menor tamafio, menor velocidad, pero mejor F-Measure, por lo que, este

parametro deber ser elegido cuidadosamente.
1.1.12. Analisis de tendencias

De los 79 algoritmos analizados enfocados a deteccion de movimiento en video, se encontrd
que las tres técnicas mas utilizadas por los autores son: modelos estadisticos avanzados 28%,
aprendizaje profundo 14% y un empate entre redes neuronales 10%, modelos de subespacio 10%
y bésicos 10%. Lo anterior se observa en la Figura 1.1. Se cree que los modelos estadisticos
avanzados han tomado popularidad en los ultimos 5 afios debido a que la gran mayoria posee
parametros autoadaptivos. Sin embargo, uno de los inconvenientes de este tipo de técnica es que
entre mas robustos son los algoritmos, requieren mayor cantidad de parametros, lo que conlleva a
algoritmos mas complejos y a un mayor tiempo de procesamiento para realizar los ajustes

necesarios.

De acuerdo con la Figura 1.1, las técnicas supervisadas que son redes neuronales y de
aprendizaje profundo representan un porcentaje de uso del 24%, estas técnicas supervisadas en
especial las basadas en aprendizaje profundo (posicionadas en segundo lugar) han ganado
popularidad en el 4rea de deteccion de movimiento debido a los altos indices de desempefios en
bases de datos publicas. Ademas se posicionan dentro de los primeros lugares de acuerdo con el
instrumentos de evaluacion [12] donde se evaluaron 119 algoritmos enfocados a deteccion de
movimiento respecto a los criterios documentacion, autoadaptibilidad, velocidad, novedad y
desempeno. Incluso, de acuerdo con [8] las técnicas de aprendizaje profundo han obtenido mejores
desempefios que los de un humano en realizar GT para segmentacion del movimiento. Ademas,
gracias a los avances respecto a bases de datos (cada vez mas y mas grandes), hardware dedicados,
métodos de optimizacion y regularizacion, se obtiene una mayor facilidad para realizar nuevos
modelos. Por lo tanto, se espera que estas técnicas sean ain mas utilizadas en los proximos afos y
se obtengan algoritmos cada vez mas robustos. Por otro lado, de la Figura 1.1 se puede observar
que los modelos de subespacios y basicos se posicionan en tercer lugar. Los de subespacios
involucran en su mayoria métodos basados en descomposiciones en matrices de bajo rango
(correspondiente al fondo) y una matriz de esparcimiento (correspondiente a objetos dindmicos),

estos métodos han mostrado ser muy eficientes para el manejo de fondos dindmicos y variaciones
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de luminosidad. Pero, la mayoria funcionan por lotes de cuadros y cuando el tamafo de los datos
crece, aumenta la complejidad computacional y los vuelve lentos para aplicaciones en tiempo real.
Por lo que, actualmente se ha optado por desarrollar métodos de aproximaciones de
descomposicion de matrices en linea. En lo que respecta a los modelos basicos contintian siendo
aplicados al desarrollo de algoritmos aun y cuando existen métodos nuevos con mejores
caracteristicas, posiblemente esto se deba a que su funcionamiento es simple, en comparacion de

las técnicas nuevas que involucran mayor complejidad.

Aprendizaje profundo S
14%
Otros —
4% ""h.x_

Basicos

Modelos tensores robustos ~
3% —
~ Estadisticos
Modelos de transformacion [ 2%

de dominio

4% \

M Redes Neuronales
10%

Diccionarios de
aprendizaje
8%

Modelos de subespacios

10% -
e Modelos Estadisticos

Avanzados
28%

Modelos Difusos

2%

Figura 1.1. Porcentaje de uso de los diferentes tipos de técnicas dentro de los 79 algoritmos analizados.

A continuacion, en la Tabla 1.2 se resumen los problemas abiertos y las soluciones que ofrecen
los algoritmos analizados de acuerdo con su tipo de técnica. Esto con el fin de identificar areas de

mejora para el desarrollo de futuros algoritmos.
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Tabla 1.2. Soluciones y retos por tipo de técnica.

Técnica Soluciones y problemas abiertos

Son relativamente acertados para modelar el fondo cuando la iluminacion es
constante. Sin embargo, en existencia de cambios repentinos de iluminacion o
fondos dindmicos, resulta en un alto numero de falsos positivos.
La recuperacion a los cambios repentinos en el escenario de fondo es lenta.
Alcanzan un procesamiento en tiempo real para videos con resolucion de
320x240. Manejan sombras, cambios de iluminacion y ruido suave. Sin embargo,
en situaciones como movimientos repentinos de camara y fondos dinamicos, se
obtiene un bajo desempeiio.

Altamente eficientes en el manejo de fondos dinamicos y una gran variedad de
problemas de video. Algunos algoritmos pueden adaptar sus parametros de
aprendizaje basandose en el comportamiento del escenario. Sin embargo, aun
presentan problemas debido al camuflaje y su tiempo de procesamiento es

Modelos basicos

Modelos combinados

Modelos supervisados (redes
neuronales y aprendizaje

B ) elevado. La mayoria requieren uso de GPU para alcanzar procesamiento en
tiempo real y requieren un extenso conjunto de imagenes de entrenamiento.
Afrontan problemas relativos a sombras, vibraciones y fondos dinamicos. Pero
Modelos estadisticos y entre mas robustos son los algoritmos, requieren mayor cantidad de parametros y
estadisticos avanzados en ocasiones se necesita realizar ajustes manuales en reiteradas ocasiones para
obtener mejores resultados.
Modelos difusos Resuelven fondos dinamicos y cambios de iluminacion, pero tienen problemas en

suprimir sombras y poseen un costo computacional elevado.
Manejan cambios de iluminacién y fondos dinamicos, pero requieren de calculos
complejos y alto tiempo de procesamiento. Ademads, existen problemas por
camuflaje, deteccion de objetos dindmicos pequefios, objetos intermitentes y
vibraciones de cdmara.
Resuelven fondos dinamicos, sombras y cambios de iluminacion. Sin embargo,
Diccionarios de aprendizaje  fallan en detectar objetos pequenios. Costo computacional elevado depende de la
cantidad de datos en el diccionario y el tamano de la imagen.
Modelos de transformacion de  Solucionan cambios de iluminaciéon y camuflaje, pero presentan problemas en
dominio situaciones de fondos dinamicos.
Manejan cambios de iluminacion, ruido y objetos que se vuelven estaticos.
Modelos tensores robustos Poseen tiempos de procesamiento no aptos para tiempo real y requieren de
calculos complejos.
Algunos requieren cuadros de entrenamiento y resultados de segmentacion de
otros algoritmos.

Modelos de subespacios

Otros

1.2. Validacion de algoritmos de deteccion de movimiento

Para validar los algoritmos de deteccion de movimiento se utiliza un Ground truth o GT que
representa el resultado deseado o esperado y contiene informacion que nos ayuda a conocer que
tan cercano est4 el resultado de un algoritmo, del valor o caracteristica ideal. En algoritmos de
modelado de fondo el Ground truth puede hacer referencia a la imagen que contiene el modelo de
fondo deseado sin objetos dinamicos. Por otro lado, para algoritmos enfocados en deteccion de
movimiento generalmente se usa una imagen binaria, que es elaborada manualmente, en esta
imagen se identifican los pixeles que pertenecen a los objetos en movimiento con valor de 1 y el
fondo con 0. El Ground truth al ser comparado con el resultado de deteccion del algoritmo (mascara

binaria) genera las siguientes clasificaciones de pixeles:
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e Falsos Positivos (FP): se producen cuando existen pixeles clasificados por el algoritmo con
valor 1, pero en el GT son 0. Es decir, un pixel fue erroneamente detectado como parte de un
objeto en movimiento cuando en realidad era parte del fondo.

e Falsos Negativos (FN): se obtienen cuando existen pixeles clasificados por el algoritmo con
valor 0, pero en el GT tienen valor de 1. Es decir, un pixel fue erroneamente detectado como
parte del fondo cuando debi6 ser detectado como objeto en movimiento.

e Verdadero Positivo (VP): se producen cuando existen pixeles con valor 1 correctamente
asignados. Los pixeles del objeto en movimiento son asignados correctamente.

e Verdadero Negativo (VN): se producen cuando existen pixeles con valor 0 correctamente

asignados. Los pixeles del fondo son asignados correctamente

En la Figura 1.2 se muestran las clasificaciones de pixeles previamente descritas, al realizar la
comparacion del GT contra el resultado obtenido por un algoritmo. En la Figura 1.2¢c, las zonas
amarillas pertenecen a los falsos negativos, las azules a los falsos positivos, la roja a los verdaderos

positivos y la negra a los verdaderos negativos.

Figura 1.2. a) GT, b) resultado obtenido de alglin algoritmo de deteccion de movimiento, ¢) comparacion de la imagen a) con b),
VP (zonas rojas), FP (zonas azules), FN (zonas amarillas) y VN (zonas negras).

Normalmente, para dar una mejor visualizacion a las cuatro clasificaciones mostradas se utiliza
una matriz de confusion; una herramienta de evaluacion que compara los valores reales contra los
valores de prediccion. Para el caso de un problema enfocado a deteccion de movimiento, la matriz

de confusién se compone de dos filas y dos columnas que reportan de manera cuantitativa el
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numero de falsos positivos, falsos negativos, verdaderos positivos y verdaderos negativos. Esta
matriz resume los resultados de las pruebas realizadas y sirve como una forma réapida de verificar

el desempefio del algoritmo.

Lo anterior se observa en la Tabla 1.3, por un lado, se tendra la condicion verdadera que en este
caso es representada mediante el GT y por el otro lado se tendra la condicion de prediccion, la cual

serd el resultado obtenido por el algoritmo de deteccion de movimiento.

Tabla 1.3. Matriz de confusion.

Condicion de prediccion

Objeto en movimiento Fondo

Objeto en movimiento Falso Negativo (FN)

Condicion
verdadera

Fondo Verdadero Negativo (VN)

Las cuatro clasificaciones mostradas FP, FN, VP y VN son la base de algunas de las métricas

enfocadas a medir el desempeno del algoritmo, las cuales son mostradas a continuacion.
1.2.1. Métricas para evaluacion de desempeiio

Una forma cuantitativa de conocer que tan cercano es el resultado de un algoritmo con respecto
al GT, es a través de métricas que permiten medir el desempefio del algoritmo. A continuacion, se

muestran algunas métricas reportadas en [101]:

Especificidad (Specificity): cantidad o proporcion de resultados negativos clasificados

correctamente. La especificidad es lo contrario a la sensibilidad.

Specificity = % (1)

Sensibilidad (Sensitivity o Recall): mide la capacidad de detectar resultados positivos
correctamente y estd definida por la siguiente relacion:
VP

Recall = —— 2)
VP+ FN
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Precision (Precision): definida como la capacidad de un sistema de dar el mismo resultado en
mediciones diferentes realizadas en las mismas condiciones. La precision refleja la repetibilidad
de la medida y dice que cantidad de pixeles son relevantes:

VP
Precision =—— 3)
VP+ FP

Medida-F (F-Measure): es una medida de exactitud empleada en andlisis estadistico de
clasificacion binaria, considera la precision y la sensibilidad para dar un promedio ponderado de
estas dos medidas. Mientras mas cercano a 1 se encuentre el resultado de esta medida, mejor sera

el desempefio. Se define por:

2*(Presicion™ Recall)

Presicion + Recall

F-Measure = 4)

FPR (False Positive Rate): tasa de falsos positivos, es una métrica muy utilizada al realizar
comparaciones, es conocida también como tasa de falsas alarmas. Se calcula a través de la relacion
del niimero de falsos positivos entre el nimero total de eventos negativos y se expresa por la
siguiente relacion:

FP

R=— (5)
FP+TN

FNR (False Negative Rate): tasa de falsos negativos; métrica complementaria a la sensibilidad.
Refleja la frecuencia con la que se producen clasificaciones erroneas. Se expresa mediante la

siguiente ecuacion:

FN

R=— (©6)
VP+FN

PWC (Percentage of Wrong Classifications): porcentaje de clasificacion erronea. Es una
métrica que mide la porcion o nimero de falsos positivos y falsos negativos del total de una
clasificacion. Es muy usada para reportar comparaciones entre algoritmos debido a que toma en
consideracion todas las muestras mal clasificadas. A menor valor en esta métrica, mejor sera el

desempefio del algoritmo. Se calcula mediante:
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%
PIVC - 100*(FN + FP) %)
(VP+FN+FP+VN)

Las siguientes métricas son usadas cuando el GT representa el modelo de fondo ideal para

algoritmos enfocados a modelado de fondo y son reportadas en [102]:

PSNR (Peak signal-to-noise ratio): relacion sefial a ruido de pico. Es una métrica que define la
relacion entre la maxima energia posible de una sefial y el ruido que afecta su representacion
fidedigna. Su uso mas habitual es como medida cuantitativa de la calidad de compresién en
imagenes. Usualmente se expresa en decibeles, donde a mayor valor de PSNR, mejor serd la

estimacion de la imagen respecto al GT. Se define mediante:

PSNR =101log,, (M pg —1)/ MSE) (8)

Donde Mpsnr es el méximo numero de nivel de gris y MSE es el error cuadratico medio entre el

GT y la imagen.

pCEPs (Percentage of Clustered Error Pixels): relacion de CEPs (Cluster Error Pixels) con
respecto al nimero total de pixeles N en una imagen. Su valor varia en el rango de 0 a 1. A valores

mas bajos, mejor sera la estimacion del fondo respecto al GT. Se calcula mediante:

CEPs

pCEPs = )
Siendo, CEPs el nimero de pixeles erroneos cuyos vecinos con conectividad cuatro también son

pixeles de error.

pEPs (Percentage of Error Pixels): relacion de EPs (Error Pixels) con respecto al nimero total
de pixeles Nror €n una imagen. Los pixeles de error o EPs son definidos como aquellos cuyo valor
en el modelo de fondo calculado difiere del modelo de GT. La métrica pEPs toma valores en el

rango de [0, 1], a un valor mas bajo, mejor sera el fondo estimado. Se define mediante:

EPs

pEPs = (10)

Total

22



CAPITULO I

AGE (Average Gray-level Error): promedio de error de nivel de gris. Es el promedio de la
diferencia absoluta de los niveles de gris entre la imagen de referencia /67 y el modelo de fondo
estimado /x. Sus valores se encuentran en el rango de [0, L-1], siendo L el maximo valor de nivel
de gris.

AGE =mean(|1;, —1,|) (11)

CQM (Color Image Quality Measure): Medida de calidad en imagenes a color. Esta métrica se
basa en el calculo de PSNR en las bandas Unicas del espacio de color YUV, asume valores en
decibelios y cuanto mayor es el valor de CQM, mejor es la estimacion de fondo. Se define
mediante:

UPSNR + VPSNR

CQM = (Y5, *0.9449) +
Q ( PSNR ) 2*00551

(12)
Donde, Ypsnr, Upsnr, Vpsnr, son los valores calculados de PSNR en cada una de las bandas Y,
Uy V respectivamente.

Otras:

MCC (Matthews correlation coefficient): métrica usada para medir la calidad de dos clases
binarias. Devuelve un valor en el rango [-1,1], siendo +1 la prediccion ideal, 0 una mala prediccion

y -1 la segmentacion inversa ideal [103]. Se calcula mediante:

_ (TP*TN)—(FP*FN)
J(TP+ FP)(TP+ FN)(IN + FP)(IN + FN)

MMC (13)

SSIM (Structural similarity): métrica que compara los patrones locales de intensidad de los
pixeles que han sido normalizados en luminiscencia y contraste [104]. Medida de calidad de la

imagen desde la perspectiva de la formacion o estructura de la imagen, se calcula mediante:

Quyuy, +C)20,, +C,)
(1 + 1y +C) oy +0; +C,)

SSIM(1,,1,)= (14)
Donde, Ix e Iy son las imagenes por comparar, siendo txy Uy las medias y O')Z( y 05 las varianzas

de Ix e Iy respectivamente, Ci; y Ciz son dos variables incluidas para evitar la inestabilidad,

definidas por:
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Ci, = (kmLm)’,  Ci, = (km,Lm)’ (15)

Siendo, Lm el rango dinamico de valores de gris (255 para imagenes de 8 bits) y kmi, km:2

constantes pequenas con valor menor a 1, comiinmente definidas con valores k;=0.01 y k2=0.03.

D-Score: métrica enfocada a medir la calidad de la imagen, considera la localizacion de los
errores en relacion a la posicion del GT [105]. Es una medida de similitud de imagenes binarias

basada en una transformacion de distancia, definida mediante:
D-Score = exp(—(In(2.DT(i)) - a,)’) (16)

Donde, ap es un parametro, el cual, entre mas bajo, mas cercano a cero sera el resultado de la

métrica, por lo que experimentalmente fue definido ap =5/2. DT(i) es la transformacion de

distancia, la cual es dada por:
DT (i) = min(d(ip,i),Vie I, ) (17)

Siendo, /r el conjunto de pixeles que pertenecen al GT y d(ip,i) la distancia entre el pixel ip de
la imagen binaria estimada contra el pixel i del GT. Por lo que, DT(i) es la distancia minima entre

ip e i, para cada pixel i € Igr.

FSD: métrica reportada en [106] cuyo nombre proviene del acronimo de las tres métricas F-
Measure, SSIM y D-Score. La métrica FSD combina las tres ultimas en un valor de peso

promediado, mediante:

F-Measure + SSIM + (1— D-Score)
3

FSD =

(18)

1.2.2. Bases de datos

Actualmente, se encuentran disponibles un niimero considerable de bases de datos usadas para
evaluar el desempeio de los algoritmos de deteccion de movimiento. Estas bases de datos cuentan
con una serie de videos con diferentes situaciones criticas que muy a menudo se presentan en

aplicaciones reales de deteccion de movimiento, tales como: vibraciones, lluvia, nieve, sombras,
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fondo dindmico, entre otras. Ademas, algunas bases de datos cuentan con una serie de Ground

truth, los cuales, aunados a los videos, sirven para evaluar el desempeio del algoritmo.

Debido a la naturaleza de esta tesis, las bases de datos aqui presentadas se enfocan en deteccion
de movimiento y modelado de fondo. Las bases de datos enfocadas a deteccion de movimiento
utilizan un Ground truth que representa la imagen de deteccion ideal, donde se separan los objetos
dinamicos del fondo, por lo general estas bases de datos reportan videos de larga duracion con una
gran cantidad de cuadros (aproximadamente de 500 a 10000) y el nimero de Ground truth varia
desde uno por video, hasta uno cada cuadro de video. Por otro lado, las bases de datos enfocadas
en modelado de fondo reportan un Ground truth que representa el modelo de fondo deseado, en
éstas no se evalta la deteccion de movimiento sino el modelo de fondo obtenido por el algoritmo,
normalmente los videos contenidos en este tipo de base de datos son de duracidon corta
(aproximadamente de 6 a 2000 cuadros) y se reporta un Ground truth por video. Estas bases de
datos son utilizadas ocasionalmente en deteccidn de movimiento ya que, si un algoritmo es capaz
de modelar el fondo, en una etapa posterior se podria realizar la deteccion de movimiento al

comparar el fondo generado contra el cuadro actual del video y umbralizar la imagen obtenida.
A continuacion, en la

Tabla 1.4 se hace un listado de algunas de las bases de datos encontradas en la literatura con su
respectiva descripcion. Las bases de datos marcadas con una estrella pertenecen a bases de datos

enfocadas a modelado de fondo.

Algunos de los enlaces que vinculaban a las bases de datos fueron cambiados, por lo que en la
Tabla 1.5 se presenta la ubicacion de cada una de las bases de datos al momento de redactar este

documento.

De las bases de datos mostradas en la Tabla 1.5, solo algunas proporcionan en el mismo sitio,
un benchmark para evaluar algoritmos con base en métricas de evaluacion de desempefio y ofrecen
una tabla de posiciones para ubicar los algoritmos que mejor pueden enfrentar un nimero de
situaciones criticas. Tres de ellas, enfocadas en detecciéon de movimiento son Change detection,
LASIESTA y BMC. Mientras que para modelado de fondo dos de las bases de datos que ofrecen
benchmark son SBI y SBMnet.
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Tabla 1.4. Bases de datos encontradas en la literatura.

Base de datos

Descripcion

Ground truth

Wallflower Objetos en movimiento, el cambio de iluminacién, 1 GT por cada video.
fondos dinamicos, camuflaje, etc.
ATON 11 videos: 4 con camaras rectilineas, 2 con cdmaras  Unicamente 113 GT en un video de la
multidireccionales y 5 de deteccion de sombra. categoria de deteccion de sombra.
8 wvideos con categorias como cambio de
LIMU ilumina'ci(')n en una habitacri(')n, la parada Qe autobl"ls 1L @IT el 155 ametios s s ks,
en el dia y en la tarde, trafico y otros videos mas
prestados de PETS.
29 videos en diferentes escenarios, enfocados en
PETS 2016 deteccion 'y reconocimiento de patrones de Un paquete de GT ! por cada video.
comportamiento humano.
UCsD 18 videos con diferentes tematicas (Birds, Boats, Ui s dh G poreadh vk,
Freeway, etc.).
CITIC RGB-D 4 videos (Suitcase, Crossing, LCDScreen y Un paquete de GT ! por cada video.
LabDoor).

Change detection

SBMnet 1 GT 2 por video.
en cada una.
SBI 14 videos con diferentes tematicas. 1 GT 2 por video.
Fish4knowledge 14 videos bajo ?1 agua con 7 categorl.as diferentes Un paquete de GT ! por cada video.
representando diferentes retos complejos.
MAR 20 .Vldeo-S' con tema maritimo para deteccion, 2 GT por video.
clasificacion y tracking.
SZTAKI 5 videos: de los cuales 2 son tomados de ATON Un paquete de GT ! por cada video.
BMC i?ozgdzgsaﬂgggidzﬁeen categorias: real, sintéticos y Ui i s G sl dTzs
OTCBVS 12 videos con diferentes tematicas, mostrandoensu  Un paquete de GT ! solo en algunos
mayoria el espectro no visible infrarrojo. videos.
LASIESTA 26 secuencias rqales de interior y 22 de exterior 1L @IT s e @tio als wdl,
organizadas en diferentes categorias.
18 videos: 3 videos en la categoria multiples 1
AVSS rostros, 5 para rostro simple, 3 para gente en Un paquete de GT © solo en algunos

7 videos cortos con diferentes situaciones criticas.

53 videos divididos en 11 categorias con 4 o 6
videos cada una.
79 videos divididos en 8 categorias con 5 0 6 videos

audiovisual y 7 para deteccion de vehiculos.

Un paquete de GT ! por cada video.

videos.

!'No cubierto en su totalidad (no todos los cuadros del video cuentan con GT o no se encuentran disponibles al piblico).
2 El GT corresponde al modelo de fondo deseado.

Tabla 1.5. URL de bases de datos encontradas en la literatura.

Base de datos

Localizacion

Wallflower https://www.microsoft.com/en-us/research/project/test-images-for-wallflower-paper/

ATON http://cvrr.ucsd.edu/aton/shadow/

LIMU http://limu.ait.kyushu-u.ac.jp/dataset/en/

PETS http://www.cvg.reading.ac.uk/PETS2016/

UCSD http://'www.svcl.ucsd.edu/projects/background_subtraction/

CITIC RGB-D http://atcproyectos.ugr.es/mvision/index.php?option=com_content&view=article&id=45&Itemid=57
Change detection http://'www. changedetection.net

SBMnet http://www.scenebackgroundmodeling.net

SBI http://sbmi2015.na.icar.cnr.it/SBldataset. html

Fish4knowledge http://f4k.dieei.unict.it/datasets/bkg_modeling/

MAR http://labrococo.dis.uniromal.it/MAR/

SZTAKI http://web.eee.sztaki.hu/~bcsaba/FgShBenchmark. htm
BMC http://bmc.iut-auvergne.com

OTCBVS http://vcipl-okstate.org/pbvs/bench/

LASIESTA https://'www.gti.ssr.upm.es/data/lasiesta_database.html
AVSS http://www.eecs.qmul.ac.uk/~andrea/avss2007 _d.html
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1.3. Aprendizaje de maquina

El aprendizaje de maquina o machine learning (ML) es una rama de la inteligencia artificial
(IA) producto de las ciencias de la computacion y la neurociencia, en la que se construyen modelos
o algoritmos que son capaces de aprender y hacer predicciones a través del analisis de los datos. El
concepto “aprender” bajo este contexto, se define como el proceso en el que el desempefio de un
algoritmo (respecto a una tarea especifica) mejora a través de la experiencia [107]. Actualmente,
existen modelos de ML aplicados en casi todas las tareas que requieren una gran cantidad de datos,
tales como: motores de busqueda, filtros antispam en mensajes de correo electronico, software que
aprenden a detectar fraudes en transacciones, deteccion de rostros para aplicaciones de vigilancia,
asistentes personales, comandos de reconocimiento de voz, automodviles con sistemas de
prevencién de accidentes, reconocimiento de objetos, deteccion de movimiento, entre otras [108].
La importancia del ML radica en permitir a las computadoras aprender de una forma intuitiva o
automatica y desempefiar tareas que son dificiles de describir formalmente. A continuacion se

presentan algunas de las tareas que pueden ser resueltas con ML [109]:

e (lasificacion: El algoritmo aprende a decidir a qué categoria de salida pertenece algiin dato
de entrada especifico. Esta tarea puede ser realizada de manera no supervisada o
supervisada.

e Regresion: se utiliza cuando se desea predecir un valor numérico dada una sucesion de
datos de entrada. Por lo tanto, se pueden hacer predicciones de los datos respecto a su
comportamiento en muestras previas. Por ejemplo, predecir el consumo de algun producto
en un afo, teniendo la informacion de afios previos.

e Transcripcion: se le otorga al algoritmo un conjunto de datos no estructurados y este debe
ser capaz de transcribir la informacioén a una forma textual. Por ejemplo, el reconocimiento
de voz, donde se recibe una sefial de audio y se genera una secuencia de caracteres o
palabras.

e Traduccion: la entrada de esta tarea de aprendizaje de maquina consiste en una secuencia
de simbolos que el algoritmo debe codificar y decodificar para su interpretacion en algun
otro idioma.

e Agrupacion (clustering): se basa en encontrar los grupos naturales de los datos y asociar

cada dato a uno de estos grupos. Uno de sus usos es segmentacion de imagenes.
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e Filtrado de ruido: en esta tarea se le otorga una entrada corrompida al algoritmo y a su salida
se debe predecir una salida limpia de su version corrupta.
e Estimacion de densidad: nos permite capturar la distribucion de los datos observados y

mediante esta se puede inferir la probabilidad de pertenencia de una muestra nueva.

Las tareas anteriores son principalmente agrupadas en cuatro categorias de aprendizaje:
supervisado, no supervisado, autosupervisado y reforzado [110]. El aprendizaje supervisado es el
mas frecuentemente utilizado y consiste en mapear los datos de entrada a una salida conocida o
target mediante un conjunto de ejemplos de entrenamiento. El aprendizaje no supervisado consiste
en mapear los datos de entrada a una salida esperada sin la necesidad o ayuda de un target, en este
caso el modelo deduce la estructura de los datos de entrada. Este tipo de aprendizaje es usado por
ejemplo en compresion de datos, filtrado de ruido y clustering. Por su parte el aprendizaje
autosupervisado es un caso semejante al aprendizaje supervisado, pero sin targets etiquetados
manualmente, se puede pensar en este tipo de aprendizaje como un caso sin intervencién humana
en el lazo de retroalimentacion. Por ultimo, el aprendizaje reforzado consiste en un mecanismo que
recibe la informacion acerca de su entorno y aprende a escoger acciones que maximicen alguna
recompensa. Su uso ha sido extendido en aplicaciones como video juegos a manera de que el

jugador reciba una puntuacion mayor de acuerdo con sus acciones a través del juego.
1.3.1. Aprendizaje profundo

Aprendizaje profundo (deep learning) es un subcampo de Machine learning que esté inspirado
en la forma particular de detectar caracteristicas del cerebro humano. Deep learning permite
trabajar con jerarquia anidada de conceptos, donde cada concepto se encuentra definido en relacion
a conceptos mas simples y representaciones mds abstractas [110]-[112]. En contraste con las
técnicas tradicionales de aprendizaje de maquina (SVM, K-Nearest Neighbors, modelos
bayesianos, etc.), en las cuales es necesario una etapa donde un experto extrae las caracteristicas a
manera de reducir la complejidad de los datos y obtener separabilidad entre clases; las técnicas de
deep learning aprenden caracteristicas a través de su arquitectura de capas ocultas, eliminando la
necesidad de handcrafted features. Lo anterior se ilustra en la Figura 1.3, en ella se resalta la
diferencia entre las técnicas de aprendizaje de maquina tradicionales y deep learning aplicadas en

un problema de deteccion de automoviles.
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Técnicas tradicionales

Gip — |& — oFeFe — i

Entrada Extraccion de caracteristicas  Clasificacion Salida

Aprendizaje profundo

o - 5337

Entrada Extraccion de caracteristicas + Clasificacion Salida

Figura 1.3. Técnicas tradicionales de aprendizaje de maquina en comparacion con técnicas de Deep learning.

Las técnicas de deep learning no son un tema novedoso, tal con lo describen en el libro Deep
Learning with Python [110], términos como backpropagation y convolutional neural network ya
eran conocidos en 1989. Sin embargo, gracias a los avances en los tltimos afios en hardware, bases
de datos y algoritmos, estas técnicas fueron adquiriendo importancia hasta actualmente ser deep
learning una de las areas en un mayor grado de desarrollo. En lo que respecta al hardware entre los
afios 1990 y 2010 las CPU se volvieron mas rapidas. Como resultado, hoy en dia es posible correr
pequetios modelos de deep learning en una laptop, lo cual resultaba imposible 25 afios atras. Los
modelos de deep learning mas sofisticados por lo general requieren un poder computacional mayor
que el de una laptop. Por lo que, alrededor de los afios 2000, compaiiias como NVIDIA y AMD
invirtieron en el desarrollo de unidades de procesamiento grafico o GPU que trabajan con gran
cantidad de datos de una manera paralela y veloz. Esta inversion benefici6 a la comunidad cientifica
cuando en 2007, NVIDIA lanzé6 CUDA, una interfaz de programacion de proposito general para
GPU. Luego, alrededor del afio 2011 se realizaron las primeras implementaciones de redes
neuronales artificiales en CUDA. Hoy en dia, existen GPU dedicadas a aplicaciones de deep
learning y productos como las unidades de procesamiento de tensores o TPU fabricadas por

Google, las cuales son diez veces mas rapidas y eficientes que las GPU modernas.

Ademas del progreso exponencial en el hardware de almacenamiento de datos, en los ultimos
20 afos, otro de los puntos que ha contribuido al desarrollo del deep learning son las bases de
datos. Actualmente existen companias dedicadas a realizar bases de datos de miles o incluso

millones de imagenes (SBMnet, ImageNet, BMC, SBI, Change Detection, etc.). Estas bases de
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datos proporcionan una via de facil acceso para entrenar algoritmos y demostrar sus desempenos
en competencias publicas, motivando constantemente a los investigadores a mejorar sus
desarrollos. Finalmente, otra contribucion de progreso en algoritmos de deep learning fueron
algunas mejoras que ocurrieron alrededor de los afios 2009 y 2010, respecto a funciones de
activacion, esquemas de penalizacion de pesos y algoritmos de optimizacion (RMSProp [113],
Adam [114], Adagrad [115], Adadelta [116], etc.). Estas permitieron entrenar modelos de red con
diez o mas capas de una manera mas eficiente y para el 2014 al 2016 atin mas avances fueron
descubiertos como batch normalization, residual connections, depthwise separable convolutions,
entre otras. Por lo que, actualmente se pueden entrenar modelos de miles de capas de profundidad

en un menor tiempo.
1.3.1.1. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN), han jugado un rol importante en la historia del
Deep Learning. En el afio 1990 fueron empleadas para la lectura de cheques, con lo que se
consiguid leer cerca del 10% de todos cheques en los bancos de Estados Unidos [109]. Veintidds
anos después de este hecho, Alex Krizhevsky presentd una red neuronal convolucional para
clasificar 15 millones de iméagenes catalogadas en 1000 categorias diferentes. Esta red fue
nombrada AlexNet [117] y gand la competencia denominada ImageNet Large-Scale Visual
Recognition Challenge del afio 2012 con un error en las predicciones de 15.4%, mientras que el
segundo lugar obtuvo un error de 26.2%. Esta marcada diferencia fue la que detono el interés de la
comunidad cientifica en el uso de las redes neuronales convolucionales para la clasificacion de

imagenes.

Luego, en 2014 Karen Simonyan y Andrew Zisserman [118] presentaron la red llamada VGG,
la cual nace de la necesidad de reducir el nimero de parametros en las capas convolucionales y
mejorar el tiempo de entrenamiento. En el mismo afio, se desarrolla GoogleNet, la cual tuvo como
principales aportes el desarrollo de un mdédulo denominado Inception [119]. El mddulo inception
se compone de multiples filtros de convolucién que se aplican a la misma entrada y cuyos
resultados son concatenados. Esto permite que el modelo de red aproveche la extraccion de
caracteristicas de multiples niveles. Este tipo de arquitectura ademads plante6 una expansion a lo
ancho, contrario a como comunmente eran disefadas las arquitecturas donde se incrementaba

unicamente el nimero de capas en profundidad. Luego, Microsoft desarrolla ResNet [120] y gana
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la misma competencia que en el afio 2012 lo hiciera AlexNet, con un porcentaje de error de 3.6%,

bastante superior al 15.4% de AlexNet 3 afios atrés.

No solo en area de clasificacion de imagenes se lograron grandes resultados. En tareas de
reconocimiento de objetos, Ross Girshick en conjunto con otros investigadores desarrollaron una
serie de algoritmos denominados Region Based CNNs (R-CNN), Fast R-CNN y Faster R-CNN
[121] [122] [123], los cuales son una evolucion uno del otro a manera de mejorar la velocidad.
Estos algoritmos, usan un método de busqueda selectiva para extraer 2000 regiones de una sola

imagen, para luego clasificar las regiones mediante CNN y detectar los objetos de interés.

Por otro lado, a inicios de 2017, Andrew G. Howard [ 124] disefi6 una red denominada Mobilenet
para el uso de redes neuronales convolucionales en teléfonos celulares, para ello desarroll6 una
nueva forma de realizar la convolucién en una imagen, en la que se reducen la cantidad de
operaciones a realizar por parte del procesador, sacrificando un poco la precision en el

reconocimiento de imagenes.

A pesar de los excelentes resultados generados mediante el uso de redes CNN, una de las
principales desventajas de estas se da en la construccion de la arquitectura de la red, ya que, a pesar
de existir métodos [125] y principios para su disefio [126][127], cominmente la practica es la que
ayuda a conseguir la mejor arquitectura para un objetivo en particular. En palabras de Francois
Chollet creador de keras, libreria desarrollada para la implementacion de algoritmos de Deep
Learning, “crear la arquitectura adecuada de una red, es mas un arte que una ciencia” [3]. Por lo
que, a pesar del avance tan significativo que se ha presentado en los tltimos afios en el desarrollo
de arquitecturas, ain hace falta el entender los mecanismos internos del funcionamiento de las
redes neuronales convolucionales. Matthew D. Zeiler y Rob Fergus [129] realizaron un esfuerzo
para visualizar e interpretar las caracteristicas aprendidas por los filtros de una red convolucional
entrenada, relacionado las caracteristicas aprendidas de la red con los patrones de aprendizaje
jerarquico en la corteza visual. Tal como se muestra en la Figura 1.4, en las primeras capas de la
red se observan filtros de bordes o color y conforme se visualizan capas mas profundas se observan

patrones mas definidos como formas o figuras.
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Layer 1

Layer 5
Figura 1.4. Caracteristicas aprendidas por los filtros a través del entrenamiento [129].

Aunque Zeiler y Fergus mostraron de acuerdo con sus experimentos que las redes
convolucionales aprenden de una manera alejada de la aleatoriedad, la tarea especifica en la que se
aplicé el experimento fue en clasificacion de imagenes y se desconoce porque los filtros se
comportaron de esta manera. Por lo que, aun se requieren mas esfuerzos para investigar y
comprender los principios fundamentales de las redes convolucionales y extender la
experimentacion en otras tareas, como deteccion de movimiento, segmentacion semadntica,

regresion, entre otras.
1.3.1.1.1. Formalizacion

Las redes neuronales convolucionales son un tipo especializado de red neural artificial que
utilizan la operaciéon matematica de convolucion para procesar los datos. Estan disefiadas para
trabajar con entradas estructuradas en forma tensorial. El ejemplo mas claro de esto es una imagen
bidimensional que presenta dependencias espaciales. Aunque también se puede trabajar con otras
formas de datos estructurados secuenciales como el texto, audio o cualquier otro tipo de senales
multidimensionales[ 130]. No obstante, debido a la naturaleza de este trabajo de tesis, el analisis de
las redes convolucionales se centrara en trabajar con imagenes y en ocasiones se daran ejemplos

enfocados especificamente a resolver la tarea de deteccion de movimiento.

Un modelo CNN es una extension del modelo de una red neuronal artificial (ANN), el cual

contiene un conjunto de neuronas artificiales interconectadas entre si. La neurona artificial es un
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modelo matematico cuyos componentes tienen una analogia directa a los de una neurona biologica.
La neurona biologica es la unidad celular fundamental del sistema nervioso, es un simple elemento
de procesamiento que recibe y combina sefales de otras neuronas a través de conexiones de entrada
llamadas dendritas. Si la combinacion de las sefiales de entrada es lo suficientemente fuerte, la
neurona se dispara, produciendo una sefial que se transmitira a otras neuronas a través del axon.
Cada sefial que llega a la neurona a través de las dendritas pasa por medio de una union sinaptica,
la cual es un espacio infinitesimal lleno de un fluido neurotransmisor que libera sustancias quimicas
que retardan o aceleran el flujo de las cargas eléctricas hacia el niicleo o soma donde se procesan
las sefiales. El ajuste de impedancia o conductancia del espacio sindptico es un elemento critico
que da lugar a los procesos de aprendizaje y memoria. Conforme las conexiones sindpticas se
refuerzan y se ajustan el cerebro aprende y almacena informacion [131]. Por su parte, la neurona
artificial contiene entradas X que son modificadas por pesos We cuyo funcionamiento es analogo
al de la unidn sindptica de la neurona bioldgica. Los pesos pueden ser positivos o negativos,
emulando a la aceleracion o inhibicion de las sefiales de entrada. Ademas, los pesos se ajustan
mediante un algoritmo de entrenamiento dando lugar al proceso de aprendizaje. El procesamiento
realizado en el soma corresponde a la agregacion de las entradas multiplicadas por los pesos, mas
un parametro de polarizacion b el cual permite un grado de libertad adicional al modelo. Luego, se
obtiene la salida de la neurona ¢ cuando la agregacion de las entradas por los pesos es pasada por
una funcién de activacion f{.). En la Figura 1.5 se observa la representacion del modelo de una

neurona bioldgica y una neurona artificial.

Sinapsis C=f(2’,f£fms Xewy + b)
Figura 1.5. Modelos de neuronas: a) neurona bioldgica, b) neurona artificial.

Las redes ANN son un arreglo multicapa de neuronas artificiales, donde cada neurona esta
conectada a las salidas de neuronas en capas previas. A diferencia de las redes ANN, donde se
realiza la etapa de agregacion por medio de la multiplicacion de los pesos We con las entradas X,
en las redes CNN se utiliza una matriz de pesos compartidos Ke (también llamado filtro o kernel)

que se recorre a través de la diferentes posiciones de la entrada G realizando la operacion de

33



CAPITULO I

convolucion [109]. La convolucién es una operacion matematica que describe una regla de como
mezclar dos funciones o piezas de informacion: la entrada G y el filtro de convolucién Ke se
mezclan para formar un mapa de caracteristicas fin. A continuacion, se presenta la formulacion

matematica orientada a imagenes a color:
Sm, (6, ) =G, *Ke, , = Z z Z G(x+u,y+v,z),Ke, ;(u,v,2) (19)

El resultado de cada capa de convolucion k con el j-ésimo kernel Ke es un nuevo mapa de
caracteristicas fmx+1,. Los j filtros utilizados definiran el nimero de mapas de caracteristicas fin
que forman la profundidad de la capa k+1. G es la entrada o el mapa de caracteristicas de capas de
convolucion previas. (x, y, z) representan las coordenadas espaciales del mapa de caracteristicas G,
(u, v, z) son coordenadas espaciales del kernel Ke con ancho W'y alto H, y Z es el canal de color de

la imagen o la profundidad del mapa de caracteristicas.

A continuacion, se describen los elementos e hiperpardmetros que participan en el proceso de

aprendizaje de la red convolucional [112].
1.3.1.1.2. Capas de agrupamiento o pooling

Reducen el tamafio del mapa de caracteristicas a través de un proceso de muestreo conservando
los rasgos mas distintivos o prominentes del mismo [109]. Estas capas pueden ser de dos tipos:
obtenidas mediante el promedio de los valores de una ventana que se recorre por toda la imagen
llamado average pooling o mediante la seleccion del valor maximo max pooling. La Figura 1.6
ilustra el proceso de pooling, para ambos casos se tiene una ventana de 2x2 que se recorre por la
imagen, los colores anaranjado, blanco, verde y azul indican las posiciones por las que se desplaza

la ventana. Las matrices resultantes del proceso de pooling se muestran a la derecha.

A continuacion, se definen formalmente las capas de Max y Average pooling, donde se
considera el maximo o el promedio de los datos que son considerados dentro del tamafio Wi x Hk
de la ventana.

Max pooling:

fmp = max(fm(x +iw, y +1n));

. . (20)
iv= AL, kY, in=1l,..., Hk}
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Average pooling:

fmp ! DD (fin(x+iw, y+in)) 21)

Wkt HE S5
Donde fmp es el resultado de la capa de pooling, (x, y) posiciones espaciales del mapa de

caracteristicas fin o imagen y (iw, in) son las posiciones que se recorre el operador dentro de la

ventana.
121 20|30] 0 20150 MAX POOLING
s izl 210 112] 37
34|70 137| 4 13| 8
» AVERAGE POOLING
112]100| 25| 12 79 | 20

Figura 1.6. Capas de Average pooling y Max pooling.

Las operaciones de pooling proporcionan una invarianza basica o local (de acuerdo al tamafio
de la ventana) a las rotaciones y traslaciones[109]. Esto significa, que si movemos o rotamos la
entrada en una pequefia cantidad, los valores de la mayoria de las salidas agrupadas no cambian.
Por ejemplo, en la Figura 1.7 se tiene un patron en forma de “u” en la imagen 1 que luego se traslada
a otra posicion en la imagen 2, después de aplicar la operacion de max pooling a ambas iméagenes

el patron “u” que se genera es el mismo. Por lo que, se tiene una invarianza bdsica a la translacion.

a) imagen 1 b) imagen 2

¢) max pooling

1 1 1 1
1 1 1 1 ' (1 11|

Figura 1.7. Invarianza basica a la translacion al aplicar capas de pooling. Los pixeles con valor de “1” muestran el patron y las
casillas sin valor numérico en la imagen poseen v alor de cero. Los cambios de color muestran las posiciones sobre las que se
desplaza la ventana de max pooling de tamafio 3x3.

1 1 1 1

Por otro lado, en la Figura 1.8 se tiene un patron en forma de “1” en la imagen 1 que luego se
traslada a otra posicion con cierta rotacion (véase imagen 2), después de aplicar la operacion de
max pooling a ambas imagenes, el patron “1” que se genera es el mismo. Por lo que, se tiene una
invarianza basica a la rotacion. En las capas de pooling cuanto mayor sea el tamafo del area de la
ventana mas informacion se condensa, lo que conduce a redes mas simples, con menor tamafio y
por lo tanto mas rapidas. Sin embargo, si se abusa del tamafio de la ventana se desecha demasiada

informacion, lo que provoca una disminucion en el rendimiento predictivo de la red.
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a) imagen 1 b) imagen 2

¢) max pooling

» L Ll

Figura 1.8. Invarianza basica a la rotacion al aplicar capas de max pooling. Los pixeles con valor de “1” muestran el patron y las
casillas sin valor numérico en la imagen tienen valor de cero. Los cambios de color muestran las posiciones sobre las que se
desplaza la ventana de max pooling de tamaio 3x3.

1.3.1.1.3. Capas totalmente conectadas (fully conected)

Otra de las capas que se utilizan en la construccion de una red convolucional son las capas
totalmente conectadas. En la Figura 1.9 se observa la representacion de una capa totalmente
conectada, donde cada neurona estéd totalmente conectada a las salidas de las neuronas de la capa
previa. La salida de esta capa normalmente se asocia a problemas de clasificacion, es decir; cada
neurona representa una posible clase. Por lo que la neurona con la mayor activacion a su salida sera
la clase ganadora para el patrén de entrada. Formalmente la ecuacién de una capa totalmente
conectada es la siguiente:

W H
$, =12 (X, e +b,), (22)
k=1 j=1

Donde para cada o-ésima salida {, se tiene una sumatoria de la multiplicacion de las entradas
Xkj con los pesos Wexjmas el sesgo b.

Capa totalmente conectada
Clase:1
G

Clase:2
4]

X:(x1,1:x1,z'--'xw,ﬁ )

Capa previa

We=(w1,1, W12, Wy g )

G f CRa T (K iWey i + bi))o
Figura 1.9. Ejemplo de una capa totalmente conectada.
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1.3.1.1.4. Funciones de activacion

La funcidn de activacion determina la tasa de disparo de una neurona de acuerdo con la suma
ponderada de los nodos de entrada [112][130], ademas normaliza la salida de la neurona en un
rango, por ejemplo [1,0] o [-1,1]. Existen tres tipos de funcion de activacion, binaria, lineal y no

lineal.

La funcidn binaria también llamada hard-limit consiste en un simple umbral de decision, si el
valor de entrada supera un valor de umbral especifico entonces la neurona se dispara. La funcion
lineal otorga una salida proporcional a la entrada. A diferencia de la funcién binaria, otorga un
mayor rango de valores de salidas, ya no es solo 1 o0 0, sino un rango como [-1,1]. El inconveniente
de usar este tipo de funciones de activaciones es que no es posible utilizarlas en el algoritmo de
entrenamiento backpropagation, ya que su derivada es una constante y no se puede establecer una
relacion con la entrada que logre reducir el error. Ademas, si todas las capas poseen funciones de
activacion lineal (sin considerar operadores no lineales como maxpooling), no importa cuantas
capas tenga la red, la funcién de activacion final de la Gltima capa sera solo una funcion lineal de
la primera, por lo tanto, se dice que la toda la red es equivalente a una simple capa con funcion de

activacion lineal[132].

El algoritmo backpropagation requiere que las funciones sean diferenciables y no lineales para
lograr minimizar el error [127]. Las funciones no lineales permiten crear mapeos no lineales entre
las salidas y entradas de la red, lo cual es esencial para que la red aprenda y modele datos complejos
como imagenes, video, audio y datos no lineales de alta dimensionalidad. Ademas, las funciones
no lineales son adecuadas para realizar backpropagation ya que son derivables y permiten la
concatenacion de multiples capas para crear estructuras de red profundas. Algunas de las funciones

de activacion no lineales mas utilizadas son: relu, leakyrelu, tangente hiperbdlica y sigmoidal.

En la Tabla 1.6 se describen algunas funciones de activacion, asi como sus graficas y su
formalizacién. Como es sabido el gradiente de una funcion de activacion es de suma importancia
en el entrenamiento de la red. Por lo que, para seleccionar alguna de las diferentes funciones de
activacion se debe considerar tanto su funcionamiento en propagacion hacia enfrente como en
retropropagacion en el entrenamiento. La Tabla 1.6 también sefiala las ventajas y problemas que

podrian presentarse al utilizar un tipo de funcion de activacion especifica [112][127][130][132].
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Tabla 1.6. Caracteristicas y tipos de funciones de activacion.

Funcién Ecuacion Grafica A favor En contra
Binaria
1 . .
. No permite salidas de
08 Respuesta de salida O pert salidas d
K _ - binaria multiples valores.
= 0 si x;,, <0 06 o No puede ser usada en
= a(x;,) = ) Se pueden utilizar para .
= 1 si x.. 20 04 . el entrenamiento
m in construir compuertas .
02 .- debido a que su
logicas. .
derivada es cero.
-10 5 0
Lineal
8 Permite multiples Su derivada no permite
— valores a la salida. establecer una relacién
< o ; .
Q a(x, ) = x Se utiliza comiinmente entre la salida y la
;-E in in a la salida de la red entrada que ayude a
para realizar tareas de reducir el error por
regresion. retropropagacion.
Si los valores de x;,
estan lejanos del
Otorga una salida origen, el valor
sigmoidal suavizada. Los valores  obtenido por la funcion
de salida se sigmoidal derivada sera
= normalizan de [0, 1]. muy pequefio. Por lo
2 1 Es comtnmente tanto, si existen
g a(x;,) = — aplicada a la salida de multiples capas con la
.o l4e ™ la red para otorgar un funcién sigmoidal el
n valor de probabilidad gradiente se vuelve
o que puede ser utilizado  aproximadamente cero
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1.3.1.1.5. Funciones de pérdida

En teoria de la decision u optimizacién matematica, una funcidon de costo es una funcion que
asigna un valor que representa intuitivamente algiin "costo" o “error” asociado a un evento. El
objetivo de la estrategia de optimizacion es minimizar la funcidon de costo. Aunque términos de
funcion de costo y funcion de pérdida son utilizados comiinmente como sindnimos, en términos de
entrenamiento son diferentes. Una funcion de pérdida es el error asociado a una simple muestra de
entrenamiento y es también llamada funcioén de error. Por otro lado, una funcién de costo es la
pérdida o error promedio sobre todo el conjunto de datos de entrenamiento. Las funciones de
pérdida se pueden clasificar dependiendo de la tarea que se desee realizar [133]. En tareas de
regresion, las funciones de pérdida mas comunmente utilizadas son: Squared Error Loss, Mean
Squared Error, Absolute Error Loss y Huber Loss. A continuacion, se muestra un ejemplo de una
funcion de pérdida £ usando el error cuadrado medio y la funcion de costo J correspondiente a el

promedio del error sobre el numero de datos de entrenamiento Nparos:

1
E= 5 v,—»)
N paos (23)
J - NDatUS quil E(yp i )qD

Donde y, es la prediccion realizada por la red para un dato gp especifico y yr es el target o valor

deseado asociado al dato.

Por otra parte, en tareas de clasificacion se identifican dos tipos de funcién de pérdida,
multiclase y binaria. En multiclase dos muy populares son Kullback Leibler Divergence Loss y
Multi-class Cross Entropy Loss y para clasificacion binaria Hinge Loss y Binary Cross-Entropy.
Estas ultimas son descritas a continuacion debido a que este trabajo se enfoca en resolver un

problema de clasificacion binaria (1: objeto en movimiento, 0: fondo).

Hinge Loss: es una funcion de costo que era mayormente utilizada en las maquinas de soporte
vectorial pero después se extendid su uso a las redes neuronales artificiales. Los valores objetivo o
target para esta funcion se encuentran en el conjunto {-1, 1}, por lo que si se tiene una entrada

binaria se debe convertir el valor de “0” a “-1”. El error entre las clases se calcula mediante:

E e = max(1=(y, + ,),0) (24)
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La funcién de costo Juinge asociada a la funcion del error esta dada por:

1 Nparos
e = =35 2, max(l=(y «y*),0) (25)
Datos qp=l

La ecuacion de error Eninge anterior se puede expresar también de la siguiente manera,

teniendo dos casos, para y=1y y~=-1:

max(1-(y,),0) si y =1
= (26)

max(l+(y,),0) si y =-1

Hinge

Las graficas de esta funcion de error se muestran en la Figura 1.10. La funcion de pérdida Hinge
es una idea conceptual basada en clasificadores marginales, por lo que si el valor y, es correcto y
mayor que el margen, no existira error. Si el valor y, es cercano a cero existira un error pequefio, y
si el valor y, es incorrecto y alejado a cero se incrementa el error proporcionalmente [133].
EHinge(y1, yp) caso y=1 Eltiinge(ys, yp) caso yi=-1

7
6

W &

2
Ll e ¥ R

=
=

Yp ‘ Yp
Figura 1.10. Graficas funcion de pérdida Hinge.

Binary Cross-Entropy: es la funcion de pérdida més utilizada en clasificacion binaria. Esta
funcién de pérdida basicamente mide la diferencia de la entropia asociada con la distribucion
asociada a una variable aleatoria respecto a la distribucion de target u objetivo [134]. En conceptos
de la teoria de la informacion, se puede definir a la entropia de una manera intuitiva como la medida
de incertidumbre asociada a una distribucion. Por ejemplo, en el caso de arrojar una moneda
cargada o sesgada a favor de caer cara, se tendria una entropia baja porque se espera que la moneda
caiga cara en cada lanzamiento y no existe incertidumbre. Por otra parte, en el caso de una moneda
ordinaria, se tendria una alta entropia porque las salidas del evento “arrojar la moneda” son
inesperadas y se tiene incertidumbre sobre si esta caerd cara o cruz. La ecuacion del calculo de

entropia Hen se define por:
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H,, (P)=~) P(n)log(P(n)) 27)

Donde P es la distribucion de probabilidad asociada a una variable aleatoria y # indica un evento
discreto, del ejemplo anterior de la moneda, n representaria el evento de que la moneda caiga cara

O Cruz.

Dado lo anterior, si se conoce la distribucion de probabilidad de una variable aleatoria se puede
calcular su entropia. Entonces, si se desea comparar la entropia de dos distribuciones de
probabilidad diferentes, se utiliza la siguiente ecuacion de Kullback-Leibler Divergence o de

entropia cruzada Hend( P, Q):
H,, (P,Q)==) O(n)log(P(n)) (28)

HEn(P,Q) es una medida de similitud entre la entropia de la distribucion objetivo Q respecto a
la distribucion P asociada a la variable aleatoria. Si Py Q concuerdan perfectamente, el valor de
entropia es 0 y esta es la base del algoritmo de optimizacion. Se busca la mejor estimacion de la
distribucion P que se ajuste a la distribucion Q la cual minimiza el valor de entropia cruzada o

CITOor.

Si se lleva la ecuacion anterior al problema especifico de deteccion de movimiento n={1:0bjeto

en movimiento (Obj.mov), 0:fondo}, se tiene la siguiente expresion:
H,, (P,0)=-0(0bj.mov)log(P(Obj.mov))— Q(Fondo)log(P(Fondo)) (29)

Si se sabe que P(Fondo)=(1-P(Obj.mov)) y Q(Fondo)=(1-Q(Obj.mov)), Hend P,Q) se puede

expresar de la siguiente manera:
H, (P,0)=-0(0bj.mov)elog(P(Obj.mov))—(1—-Q(0bj.mov))slog(l— P(Obj.mov)) (30)
Simplificando Q= Q(Obj.mov) y P= P(Obj.mov), la expresion se convierte en:

H,, (P,Q) =—=Q¢log(P) —(1-Q)log(1-P) (1)
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Durante el entrenamiento se usa el nimero total de pixeles Np=Nowj.mov+NFondo de la imagen de

entrenamiento para calcular la funcién de costo de entropia cruzada JBainaryCrossentropy, por lo tanto,

la expresion sera:

Sastmins =3 2 Qo8P+ (1= 0() Mlog(1~ P)

Siendo Q(i) el valor de probabilidad del dato i o pixel en la imagen del GT de pertenecer a un
objeto dinamico y P(i) la probabilidad estimada por la red para que el pixel i pertenezca a un objeto

dindmico. En la Figura 1.11 se muestran las graficas de esta funcién de costo, teniendo los

siguientes casos:

1) Si, O(i)=1 (Obj.movimiento) se usaria la expresion de la parte izquierda de la sumatoria de

la ecuacion 32: - log P(i)

2) Si, O(i)=0 (fondo) se trabaja con la parte de la derecha del sumando: -log(1-P(7))

De las graficas de la Figura 1.11 se puede apreciar lo siguiente: en el caso 1 conforme la
prediccion de la red P(i) se aproxima a 1 (que es valor ideal objetivo Q(7)), el error de la funcion
se vuelve cero, pero conforme P(i) se aleja del valor ideal, el error aumenta exponencialmente.

En el caso 2, ocurre algo similar, cuando P(i) se aproxima al valor ideal Q(i)=0, el error tiende

a cero y conforme P(7) se aleja del valor ideal el error incrementa.

12

EBinainros:Entrapy ,Caso Q(l) :1
10

$

2 k

0

0 0.2 0.4 0.8

PG)

12

10

8

EBinmyCrossEntropy ,€aso Q(l) =0

0.4

P(i)

0.6

Figura 1.11. Gréficas funcion de pérdida BinaryCrossEntropy.

1.3.1.1.6. Técnicas de regularizacion

Los regularizadores, de acuerdo con [109], son cualquier modificacion que se realiza al

algoritmo de entrenamiento con el fin de reducir su error de generalizacion, pero esto no implica

7

0.8
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que se reduzca el error en el entrenamiento. Los errores de generalizacion y de entrenamiento,
aunque ocurren conjuntamente durante el aprendizaje, no tienen un mismo significado. El error de
entrenamiento ocurre cuando el algoritmo de optimizacion busca minimizar la funcién de costo
asociada al error entre la prediccion de la red y el GT. No obstante, el verificar el error de
entrenamiento no es suficiente ya que el desafio principal en aprendizaje de maquina es obtener un
algoritmo que posea la capacidad de generalizar. La generalizacion, se define como la habilidad
del algoritmo para obtener un buen desempefio tanto en las muestras para las que fue entrenado,
como en datos nuevos o desconocidos. El error de generalizacion se puede observar al monitorear
el desempefio del algoritmo en las etapas de entrenamiento y validacion. Si el desempefio en
entrenamiento y validacion es bajo, se tiene un caso de underfitting o subajuste. El underfitting se
debe a que el modelo no fue capaz de ajustarse a los datos de entrenamiento, por lo que también
los nuevos datos son clasificados incorrectamente. Otro caso es cuando el desempefio de
entrenamiento es alto y el de validacion bajo, aqui se cae en el problema de overfitting o
sobreajuste. El overfitting sucede cuando el nimero de parametros del modelo es muy alto y la red
se ajusta demasiado a los datos de entramiento, lo que provoca una clasificacion incorrecta cuando
llegan nuevos datos. Lo ideal es tener un modelo balanceado que tenga un desempefio similar en
entrenamiento y validacion para que se logre una correcta generalizacion. La Figura 1.12
ejemplifica los casos de overfitting, correcta generalizacion, y underfitting, en un problema

aplicado a clasificacion de clases; roja y negra.

Underfitting

A Correcta generalizacion A Overfitting

Figura 1.12. Situaciones de overfitting, correcta generalizacion y underfitting.

Una forma eficaz de resolver los problemas de overfittig y underfitting, es utilizar
regularizadores, puesto que simplifican la tarea del algoritmo de optimizacion y ayudan a la red a
lograr una mejor generalizacion de los datos. A continuacion, se describen los regularizadores mas

comunmente utilizados en el estado del arte.
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Normas L1y L2:

Las normas L/ y L2 son dos de las técnicas mas comunes de regularizacion, estas modifican la
funcion de costo J al agregar un término de regularizacion 7 y un parametro A€ [0, c0) que controla
la contribucion de la regularizacion r, para obtener una funcion de costo regularizada L:

L=J+Ar (33)

A grandes valores de 4 se tiene un mayor valor de regularizacién y cuando A=0 se regresa a la

funcién de costo original L=J.

La norma L1 agrega un factor de regularizacion » en la funcidon de costo definido por:

r =3 [We| = |Wel|+ e+ |Wes| + ..+ e (34)
=
Siendo Nw el numero total de pesos o pardmetros We.

Para visualizar el comportamiento de este parametro de regularizacion r en la funcidon de costo

veamos el caso en dos dimensiones N\w=2:

S e =|Wel+|Wed ;. Ct=|Wel+|we (35)
=1

donde Ct es una constante que corresponde a la suma de ambos pesos We, por lo tanto, |We:|<

Ct y |Wez|< Ct. Entonces, si Ct=1, se obtiene la grafica de la Figura 1.13a. Para el caso en tres

dimensiones i |We/| = Wert+Wex+Wes se obtiene la Figura 1.13b.
=

a) We:>

Wei

Figura 1.13. Grafica de la ecuacion 33 con Ct=1; a) caso dos dimensiones We, b) caso tres dimensiones We.

Como se observa en la Figura 1.13, la norma L1 posee una forma convexa (también conocida
como forma romboide o diamante). Esta forma hace que la norma L1 sea util para lograr modelos
esparcidos. La idea es que, durante la minimizacion del error, el valor de los pesos estara restringido

por el limite definido por la norma L1[109]. Usando la norma L1, la funcién de costo tiene una
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mayor posibilidad de golpear las puntas del romboide que los lados, debido a su forma convexa.
Por lo tanto, la regularizacion L1 conduce a que algunos pesos se conviertan en cero. Por ejemplo,
en la Figura 1.14 se aprecia que el contorno de la funcién de pérdida toca el romboide en el eje
We:>, por lo que el valor de We; serd cero, este comportamiento conduce a la generacion de un
modelo esparcido donde se requiere un menor nimero de parametros para lograr una correcta

generalizacion.

Error regularizado Funcion de costo

J

Regularizador

Norma L1 Error minimo

-We>

Figura 1.14. Efecto de regularizacion L1 en funcion de pérdida.

Como se menciono anteriormente el sobreajuste ocurre cuando el modelo o algoritmo contiene
demasiados parametros en comparacion con los datos de entrenamiento, lo que provoca que el
modelo recuerde cada uno de los casos de entrenamiento e incluso si existen datos ruidosos. Por lo
que una forma efectiva de evitar esta situacion y lograr una mejor generalizacion es utilizar la

norma L1 para descartar la informacion de algunas neuronas.

Por su parte, en la norma L2 se agrega un factor de regularizacion » en la funcidon de costo

definido por la sumatoria cuadrética de los pesos:

r= % We? =Wer” + We2” + Wes” + ...+ Wew”
= (36)

L=J+Ar
Esta norma al igual que la norma L1 restringe el valor de los pesos We, pero debido a que es
una funcion cuadratica si se analiza en dos dimensiones Nw=2, la restriccion se da por medio de
una forma circular, como se observa en la Figura 1.15. La regularizacion L2 obliga a los pesos a
tener valores cercanos a cero, pero no cero, contrario al regulizador L1. Por lo tanto, la solucion no

es esparcida.
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Funcion de costo

Error regularizado 7

Regularizador
Norma L2

Error minimo

Figura 1.15. Efecto de regularizacion L2 en funcion de pérdida.

Dropout:

Es un proceso disefiado para evitar el overfitting y ayudar a la generalizacion de la red donde
algunas neuronas de manera aleatoria son ignoradas durante la etapa de entrenamiento, de tal modo
que las neuronas en capas ocultas no aprenden informacion redundante o de cada detalle de los
datos de entrenamiento. Por ejemplo, supongamos una red con tres capas ocultas y cinco neuronas
en cada capa oculta. Si dos neuronas de la primera capa son ignoradas, sus activaciones no se
propagan hacia adelante, por lo tanto, las neuronas de las siguientes capas tienen que aprender de
una menor cantidad de informacion (de solo tres neuronas). En otras palabras, las neuronas de
capas mas profundas tienen que averiguar como ajustarse para generar o encontrar patrones de los
datos no vistos. Ademas, cuando algunas neuronas estan inactivas se reducen los célculos, lo que
impacta de manera favorable en el tiempo de entrenamiento. Formalmente de acuerdo con [135]
una red que posee el proceso de dropout se define mediante:

1, ~ Bernoulli( pr)
{ Yi=5*Y, (37)
Sa,,, =Y*We,, +b,,
Donde 77 es una vector de variables aleatorias independientes de Bernoulli, cada una de estas
variables aleatorias tiene una probabilidad pr de ser 1. ¥ es la salida “disminuida” o “adelgazada”

generada al multiplicar los valores del vector 7 con la salida Y:de la capa /-¢sima de la red, por lo

que la salida de la red Sas+; sera la multiplicacion de ¥; por los pesos del filtro We;+; mas el sesgo

bi+1.
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Enla Figura 1.16 se observa la ejemplificacion de una red convencional y una red con el proceso
de dropout. En la red con dropout, r1 actia como un interruptor que decide si la salida de la neurona
Yi en la capa / es tomada en cuenta, o no, en el proceso de entrenamiento, lo que genera la salida

adelgazada o disminuida Y.

a) b)

bi+1

@Bernoulli(p)
We s @ - @ Wei+

Figura 1.16. Comparacion de una red estandar a) y de una red con dropout b).

Para utilizar dropout, los autores en [135] recomiendan que el parametro pr sea de 0.5 para capas
intermedias y pr = 0.8 para la capa de entrada. En la Figura 1.17 se muestra un ejemplo de una red
con dropout pr=0.5 para ilustrar la pérdida de conexiones que evita el sobre entrenamiento y ayuda

a obtener una mejor generalizacion.

| ON N J

Red con dropout

Figura 1.17. Red estandar y red con Dropout.
Aumento de datos:

El aumento de datos abarca un conjunto de técnicas que mejoran el tamafio y la calidad de los

conjuntos de datos de entrenamiento, de manera que se puedan construir mejores modelos de
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aprendizaje profundo con ellos. Los algoritmos de aumento de imagenes incluyen transformaciones
geométricas, de espacio de color, filtros, mezcla de imagenes, borrado aleatorio, aumento y
disminucion de brillo, redes generativas de adversarias, entre otros [130]. El aumento de datos de
acuerdo con [136], es similar a la imaginacién o los suefos, los humanos imaginan diferentes
escenarios basados en la experiencia y esto les ayuda a comprender mejor el mundo.

La técnica de aumento de datos es utilizada para reducir el overfitting producido por utilizar un
reducido numero de imagenes de entrenamiento y arquitecturas complejas que poseen una elevada
cantidad de parametros. El uso de aumento de datos evita que la red memorice cada una de las
imagenes de entrenamiento. Ademads, resulta muy efectivo en dominios de aplicacion que no tienen

acceso a una gran cantidad de datos, como el andlisis de imagenes médicas.
1.3.1.1.7. Técnicas de optimizacion

De manera general, los optimizadores desempeian la funcidon de actualizar los pardmetros de
las neuronas de la red en la etapa de entrenamiento, a manera de minimizar una funcion de pérdida
en la direccion de la solucion optima. Los algoritmos de optimizacion se clasifican en dos
categorias: primer y segundo orden. Los optimizadores de primer orden [ 137] minimizan la funcion
objetivo usando valores de gradientes. Estos gradientes indican si la funcidn estd decreciendo o
creciendo; el optimizador de primer orden mas utilizado es el de gradiente descendente. Los
algoritmos de optimizacion de segundo orden, como su nombre lo indica, utilizan derivadas de
segundo orden también llamadas matrices Hessianas para minimizar la funcion objetivo. Sin
embargo, debido a que el célculo de estas matrices Hessianas es costoso computacionalmente, su

uso no ha sido ampliamente extendido.

Existen varias técnicas de optimizacion, pero una de las mas populares y utilizadas en el
aprendizaje, es la de gradiente descendente, la cual a través de los afios se le ha incorporado
elementos para mejorar su ejecucion. Algunos algoritmos derivados de la técnica de gradiente
descendente son descritos a continuacion:

Gradiente descendente estocastico

El gradiente descendente estocastico o SGD por sus siglas en inglés es el esquema basico del
gradiente descendente. Primero, los datos de entrada se pasan a la red y se propagan hacia adelante,

calculando el producto de las sefiales de entrada y los pesos, para luego pasar por una funcion de
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activacion que obtiene la salida de la red. Después, el algoritmo de aprendizaje a través de la
retropropagacion o backpropagation propaga el error de atrds hacia adelante y actualiza los

parametros de la red. La actualizacion de los pesos We se da mediante:

We(t+1) = We(t) —n-VJ (We(t);xi; yo,) (38)

Donde xi; y yo; son respectivamente las muestras y objetivos i-ésimos de entrenamiento, de
entrada y salida respectivamente, V.J es el gradiente del error y # el pardmetro de aprendizaje. Uno
de los principales inconvenientes de SGD es escoger un valor adecuado para el pardmetro # con el
fin de permitir una 6ptima convergencia. De modo que, si # es grande la minimizacion del error
sera oscilatoria debido a que la actualizacion de los pesos se realiza a pasos grandes, si 77 s pequeio
el algoritmo de minimizacidén avanzaria hacia al minimo lentamente sin asegurar una correcta

convergencia, (véase Figura 1.18).

n pequefio n Optimo n grande

We We We

Figura 1.18. Importancia de la seleccion correcta del parametro 7.

Gradiente descendente estocastico con momento

Un problema muy comun con el esquema anterior de entrenamiento SGD, se debe a que la
superficie del error puede presentar una cantidad considerable de valles y crestas. Por lo que, es
posible caer en minimos locales que no aseguran un correcto desempefio. Por lo tanto, como una
mejora al método SGD se introduce un parametro llamado momento, que ayuda a acelerar los
vectores de gradientes en las direcciones correctas para evitar caer en minimos locales y proveer

una rapida convergencia.

V(t)=yeV (t=1)+n:VJ (We(?); xi;; yo,); V(0)=0 (39)
We(t+1)=We(t)-V(¢t)
Donde y es el paradmetro de momento y V(¥) es el parametro de decremento en la actualizacion

de pesos. De la ecuacion 40, se observa que la actualizacion de los pesos We considera los cambios
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producidos en pasos anteriores V(#-1). Por lo tanto, si los gradientes anteriores iban en la misma
direccion que los nuevos se produce un mayor incremento en ¥(?). En la Figura 1.19 se ilustra el
comportamiento del pardmetro momento. La actualizacioén de los pesos sin utilizar momento cae
en un minimo local en la imagen Figura 1.19a. Sin embargo, en la imagen Figura 1.19b se logra
salir del valle debido a la fuerza de empuje del pardmetro momento a favor de la tendencia de los

gradientes.

a) SGD b) SGD con momento
V] vJ

We We

Figura 1.19. Comportamiento del algoritmo SGD con momento.

Gradiente descendente con optimizador Adagrad

El optimizador Adagrad (Adaptive gradient) modifica el parametro de aprendizaje 7 en cada
iteracion para cada peso We; basado en los gradientes cuadrados g previamente calculados,

mediante:

g =0
g (1) =g, (t-1)+VJ(We) (40)
We,(t +1) = We, () - ——L—V.J (We)

\/gi(t)+8

Siendo é—0 un parametro que asegura la no division entre cero.

El optimizador Adagrad elimina la necesidad del ajuste manual del parametro de aprendizaje #
ya que cada coeficiente We tiene su propia tasa de aprendizaje. Sin embargo, esta tasa de
aprendizaje disminuye monotonicamente, lo que causa que llegue a ser tan pequena que la red deje

de aprender, este problema también es conocido como dimisnishing learning rate.
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Gradiente descendente con optimizador RMSprop

RMSprop (Root mean square propagation) fue presentado por Geoffrey Hinton en la clase 6e
de sus cursos en linea en la plataforma Coursera [138] y actualmente es ampliamente utilizado para
afrontar el problema de dimisnishing learning rate. Al igual que Adagrad en RMSProp se utiliza
la suma de gradientes al cuadrado, pero en lugar de dejar que esa suma crezca continuamente

durante el periodo de entrenamiento, se usa el promedio recursivo de los gradientes.

g =0, p=09
g =pg  +1- ,r))-VJ(We)2 (41)

n
Jg +¢

Siendo p el factor de la tasa de decaimiento, RMSprop divide la tasa de aprendizaje # por el

We.(t +1) = We,(1)— VJ(We,)

promedio exponencial descendente de los gradientes cuadrados g. Hinton sugiere p=0.9, mientras

que un buen valor por defecto para la tasa de aprendizaje es #=0.001.
Gradiente descendente con optimizador Adam

Adam (Adaptive moment estimation) es un optimizador que combina las ideas del RMSprop y
del SGD con momento, conserva la tasa de aprendizaje por medio de la suma de los gradientes

cuadrados g del RMSprop y se le incorpora un parametro adaptivo de momento y:

y(@) = Byt =1+ (1= f)VJ (We(t))
g(t)= Prog(t =1+ (1= B,)-VJ (We(1))’ (42)

\/;T(g'y(t)

Siendo £:=0.9 la tasa de decaimiento para el parametro adaptivo de momento m y £2=0.999 el

We. (t+1)=We.(t)—

parametro de decaimiento para la suma de los gradientes cuadrados g.

El optimizador Adam es considerado el mejor algoritmo entre todos los optimizadores
discutidos anteriormente. Sin embargo, es importante hacer notar que no existe un optimizador que
sea ideal o resuelva todas las tareas o problemas. Cada tarea posee su propia y desconocida

superficie del error de n- dimensiones, por lo que, no hay garantia de que un optimizador sea mejor
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o peor para localizar rapidamente el minimo global. Se recomienda, a manera general, en problemas
complejos, comenzar el entrenamiento usando el optimizador Adam y si no se observan buenos

resultados cambiar por algtn otro.

1.4 Percepcion de movimiento mediante la vision bioldgica

De acuerdo con [139] la diversidad de patrones de movimiento que existen en nuestro entorno
puede ser dividido en tres tipos de elementos de movimiento o patrones; traslacion,
expansion/contraccion y rotacion (Figura 1.20). Estos tres patrones de movimiento juegan un rol
importante en la sintesis del movimiento. Por ejemplo, si se observa una llanta moviéndose en
direccion horizontal, tendra patrones de movimiento de traslacién y rotacion. Aunque como
humanos conocemos estos patrones de movimiento e incluso los utilizamos a diario, no estamos
generalmente conscientes de que existe un proceso interno que involucra la accién en conjunto de
miles de neuronas que no solo detectan los objetos en movimiento, sino que también analizan la
velocidad, direccion y profundidad de los patrones. En esta seccion se describen los procesos
neurofisioldgicos que ocurren dentro del cerebro, que dan lugar a la percepcion de movimiento,
ademas se describen modelos computacionales de deteccion de energia del movimiento y funciones

que modelan los campos receptivos de las células simples y complejas.

A A
b ¢
H-H @ |
Traslacion A [ Q

Rotacion
Expansion/contraccion

Figura 1.20. Patrones de movimiento.

1.4.1. Aspectos neurofisiologicos de la percepcion de movimiento

Unos de los pioneros en realizar estudios en sistemas bioldgicos fueron Hubel y Wiesel [140],
ellos examinaron los campos receptivos de las células en la corteza visual de gatos, observando sus
respuestas a estimulos de luz orientados en especificas direcciones y con diferentes patrones de
movimiento (Figura 1.21). Mediante estos experimentos, se descubrid que existian neuronas
simples, complejas e hipercomplejas con caracteristicas sensitivas a bordes, orientacion, formas,

tamafios y velocidad. Después, varios estudios neurofisioldgicos en animales como: la mosca, el
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escarabajo, la langosta, el pez cebra, el gato, el conejo y primates [141]-[147] contribuyeron a
reafirmar ampliamente los resultados de Hubel y Wiesel.

Electrical signal
from brain

Recording electrode —

Visual area
of brain

Stimulus

Figura 1.21. Experimentos de Hubel y Wiesel [140], 1959, para entender como el cerebro toma la informacion de los ojos y la
transforma en la percepcion visual compleja de nuestro mundo.

El proceso de percepcion de movimiento comienza cuando incide la luz en el ojo a través de la
cornea, pupila y cristalino hasta llegar a la retina. Luego, los ntcleos geniculares lateral (NGL)
reciben la informacién de la retina y envian su respuesta a la corteza visual que se compone de las
areas: primaria (V1), secundaria (V2), terciaria (V3), cuarta (V4) y media temporal (MT) o V5
[148].

La retina es un tejido situado sobre la superficie del ojo que tiene una estructura compleja, ahi
la luz atraviesa diferentes capas celulares hasta alcanzar las células fotorreceptoras de conos y
bastones. La retina humana contiene aproximadamente 6.5 millones de conos y 120 millones de
bastones. Los conos son responsables de la medicion del color (rojo, verde y azul), mientras que
los bastones permiten una vision en baja condicion de luminosidad, ya que son células
extremadamente sensibles a la luz. Estos fotorreceptores se encargan de transformar el estimulo
luminoso a una sefal eléctrica que luego estimula a las células bipolares. Las células bipolares son
neuronas que modulan los impulsos recibidos por los fotorreceptores. Cuando los fotorreceptores
se encuentran en ausencia de luz, liberan un neurotransmisor llamado glutamato y las células
bipolares reaccionan a este estimulo con dos respuestas diferentes, ON-center (hiperpolarizacion
del glutamato) y OFF-center (despolarizacion del glutamato). De manera que, en la célula bipolar
ON-center se tiene una respuesta inhibitoria, mientras que en la célula bipolar OF F-center una
excitatoria. En caso contrario, cuando los fotorreceptores captan la luz, la liberacion de glutamato
decrementa, por lo que, las células bipolares ON-center ahora poseen una respuesta excitatoria y

las OFF-center inhibitoria.
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1.4.1.1. Detectores de contraste

Las células bipolares, entre sus funciones, conectan la informacién de los estimulos captados
por los fotorreceptores a las células ganglionares, GN (Véase Figura 1.22a). Las células GN
contienen una coleccion de células bipolares y horizontales que permiten dos tipos de estructuras
de acuerdo con su campo receptivo ON-center/OFF-surround y OFF-center/ON-surround. Se
denomina campo receptivo a la region del espacio en la cual la presencia de un estimulo altera la
respuesta de una neurona Las células ganglionares ON-center/OFF-surround como se muestra en
la Figura 1.22b se disparan o tienen una mayor actividad cuando el estimulo de luz se encuentra en
el centro y no en la periferia del campo receptivo; si se cambia el estimulo de luz a la periferia del

campo receptivo, la neurona no muestra respuesta al estimulo.

a) b)

4 i Conos y bastones .
Células bipolares y Campos receptivos: Respuesta al estimulo:

Células ganglionares

FH
—HiH—HH

HH—HiHH

Estimulo: ON OFF

R
Hi—HhH

e
R

Luz

Ojo

Estimulo: ON OFF

Figura 1.22. a) Representacion esquematica de la estructura de la retina. La luz penetra por la izquierda y atraviesa diferentes
capas celulares hasta alcanzar las células fotorreceptoras (conos y bastones). b) respuestas de las células ganglionares a un
determinado estimulo de luz.

Por otro lado, la célula ganglionar ON-surround/OFF-center tiene un comportamiento
contrario a la ON-center/OF F-surround (Figura 1.22b), arrojando la mayor respuesta cuando la luz
esta aplicada en la periferia del campo receptivo y en su centro se tiene ausencia de luz. Las células
ganglionares estan relacionadas a detectores de contraste [149] debido a que son sensibles a las
diferencias de iluminacion o color entre dos zonas contiguas en el interior de sus campos
receptivos, existiendo los siguientes tipos: luminancia, ON-center/OFF-surround y OFF-
center/ON-surround; cromaticidad verde-rojo, Green-center/Red-surround y Red-center/Green-
surround; cromaticidad azul-amarillo, Blue-center/Yellow-surround y Yellow-center/Blue-

surround.
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1.4.1.2. Orientacion

La salida de las células ganglionares se transmite a través de sus axones a los NGL en el tdlamo
que se dividen en tres tipos, parvocelulares (P), magnocelulares (M) y koniocelulares (K). Las
células P estan mas enfocadas a la precepcion del color y la forma. Las células M se encargan de
la precepcion del movimiento, profundidad y pequetias diferencias en brillo. Por otro lado, el rol
de las células K aun no es completamente claro. Sin embargo, hay estudios donde las relacionan a

la percepcion del color, espacial y temporal [150][151][152].

El procesamiento de los NGL llega hacia el area V1 de la corteza visual que posee neuronas
simples (SN). Estas neuronas responden selectivamente a patrones de luz en forma de lineas o
bordes en una orientacion particular. Los campos receptivos de las células simples involucran un
numero considerable de células ganglionares y son alargados respecto al eje preferente. En la
Figura 1.23 se muestran los campos receptivos de tres neuronas simples con distintas preferencias
a la orientacion. La neurona a) tiene preferencia a la orientacion horizontal o 0°, la neurona b)
diagonal a 45° y la neurona c) a la orientacion vertical o 90°. La neurona simple produce mayor
activacion cuando el estimulo o patron de luz coincide con su campo receptivo, para ilustrar esto,
en la Figura 1.24 se observa la activacion que produce una neurona con preferencia a la orientacion
horizontal (0°) al ser excitada con un patrén de luz en forma de barra en diferentes orientaciones,

la mayor actividad de la neurona se obtiene en su orientacion preferente [153].

Campos

. Campos
receptivos receptivos
GN GN
Células Células
ganglionares ganglionares
(GN) (GN)
a) b) i
T Neurona simple (SN) ? Neurona simple (SN)
Campo Campo
m receptivo o receptivo _
ON SN SN =

Figura 1.23. Neuronas simples preferentes a distintas orientaciones: a) 0°, b) 45°y ¢) 90°.
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| LI ]
L 11
NN

Estimulo: ON OFF

Figura 1.24. Disparos de una neurona simple (con preferencia a la orientacion horizontal, 0°) al ser excitada con un patrén de luz
en diferentes orientaciones.

1.4.1.3. Movimiento

Las neuronas en el area V1 no solo estan involucradas en analisis estatico de la escena. Existen
también neuronas llamadas “complejas” que son selectivas a la orientacion y direccion del
movimiento [154]. Estas neuronas responden solo si el patron de estimulo se presenta en la
orientacion y direccion preferente. En la Figura 1.25 se observa una célula compleja CN
conformada de cinco células simples que responden a un estimulo de luz, en una misma orientacion,
aplicado en diferentes tiempos. Se puede analizar de la Figura 1.25 que las neuronas simples poseen
axones de diferentes longitudes que convergen en la neurona compleja. Si el estimulo de luz se
mueve con direccion hacia la derecha las activaciones de las neuronas simples llegan a las dendritas
de la neurona compleja en diferentes tiempos, por lo tanto, la neurona CN no se dispara. Por otro
lado, si el estimulo de luz se mueve con direccion hacia la izquierda las activaciones de las neuronas
simples llegan a las entradas de la neurona compleja de manera sincrona, lo que provoca el disparo
de CN. Las activaciones SN llegan al mismo tiempo porque las neuronas SN que se activan primero
son las que poseen axones mas largos, es decir que poseen un mayor retraso, de esta manera la
neurona CN para este ejemplo se dice que es sensible al movimiento hacia la izquierda.

Tiempos

Respuesta al

estimulo
Neurona

compleja (CN)

Neurona
compleja (CN)

Figura 1.25. Neurona compleja sensible al movimiento hacia la izquierda.
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Las neuronas CN selectivas al movimiento se concentran en las zonas VI 'y V2 de la corteza
visual y se proyectan hacia el area MT especializada en el procesamiento del movimiento [155].
Mientras que las neuronas CN responden solo a la direccion preferente de movimiento, en el area
MT existen neuronas que realizan analisis mas complejos. Las neuronas del area MT, identifican
patrones de movimiento en comun de varias neuronas CN e inhiben patrones de movimiento no
relevantes u oponentes. Una de las principales funciones de las neuronas MT es afrontar el
problema de apertura de area. El problema de la apertura se refiere a la ambigiiedad inherente del
hecho de detectar el movimiento de una estructura espacial (como una barra o un borde) vista a
través de una pequefia abertura de modo que los extremos del estimulo no son visibles. Las
neuronas del area MT integran las activaciones de distintas neuronas CN especializadas a diferentes
tipos de movimiento y codifican sus componentes ortogonales de movimiento para obtener un
patron global de la direccion del movimiento. La Figura 1.26 ilustra el procesamiento realizado por
el area MT en un problema de apertura de area. Se puede observar que el estimulo que se mueve
horizontalmente sélo es visible parcialmente a través de la ventana circular o apertura. Se observa
ademas, que existiran un grupo de neuronas que se activan de acuerdo con el estimulo,
representadas por sus posibles vectores de velocidad mediante multiples flechas que se extienden
desde el centro. Debido a que las neuronas en el darea MT integran los componentes individuales
de cada una de las neuronas activas, sin ningun tipo de informacién extra mas que lo que se observa
a través de la ventana, el movimiento en a) se predice hacia arriba a la derecha y el movimiento en
b) hacia abajo a la derecha. c) Si ambos estimulos ocurren al mismo tiempo, se inhiben respuestas

oponentes de velocidad dando como resultado una prediccion horizontal hacia la derecha.

o
a) Apertura e .
Movimiento estimado
Estimulo \
Movimiento real

>

b) Movimiento real

Estimulo Apertura
ovimiento estimado
~
EY

4

et

©)

Estimulo

Figura 1.26. Integracion de respuestas individuales de neuronas CN en el area MT para la estimacion del movimiento.
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En las siguientes secciones, se presentan algunos de los modelos de extraccion de energia de
movimiento basados en filtros. Aunque existen otros modelos de extraccion de movimiento en el
estado del arte, se decidi6 optar por describir estos modelos basados en filtros ya que este trabajo
se enfoca en redes CNN, las cuales utilizan filtros dentro de su procesamiento. Por lo que, se pensé
que tal como se observa en la seccion 5.4, algunos de los filtros de la CNN se ajustarian durante el
entrenamiento para tener un comportamiento semejante a estos modelos de extraccion de energia

basados en filtros.
1.4.2. Modelo de una neurona simple mediante filtros de Gabor

La transformada de Fourier es utilizada como una herramienta para analizar las propiedades de
frecuencia de una determinada sefal, sin embargo, usualmente la informacion acerca del tiempo se
pierde y es complicado decir con certeza donde ocurrié dicha frecuencia. Por ejemplo, las funciones
sinusoidales estan completamente localizadas en la frecuencia, pero totalmente deslocalizadas en
el tiempo o una funcién impulso estd completamente localizada en el tiempo, pero totalmente
deslocalizada en la frecuencia ya que abarca todo el espectro. Siempre existe incertidumbre entre
la resolucion en el tiempo y en la frecuencia. Lo anterior llevd a Dennis Gabor a introducir las
funciones de Gabor [156]. Estas funciones consisten basicamente en una funcion compleja que

involucra una Gaussiana modulada por una senal Sinusoidal:

Gabor; ,(t) = exp(—9°t ) exp(j27 £.t) (43)

Donde 9 determina el ancho de la Gaussiana y f, es la frecuencia modulada.

Las funciones de Gabor utilizan una funcidon gaussiana ya que la transformada de Fourier de
una funcién gaussiana contintia siendo una funcion gaussiana, lo que ayuda a su localizacion en el
dominio de la frecuencia. Ademas, si se aplica un analisis mediante la transformada de Gabor, este
proporcionaria toda la informacién de la sefial en su conjunto, informacion localizada tanto en el

ambito temporal como en el de la frecuencia [157].

Daugman en [158] extendio los Filtros de Gabor al dominio espacial e hipotetizo que los filtros
de Gabor 2D eran excelentes para modelar y describir los campos receptivos de las células simples.
Luego, Jones y Palmer en [159] ampliaron el estudio de Daugman corroborando su hipdtesis. En

la Figura 1.27 se muestra un ejemplo tomado de [158] donde el campo receptivo de una neurona
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simple es modelado por una funcién de Gabor, se puede observar al comparar ambas graficas que
la diferencia es practicamente nula. Los filtros de Gabor 2D se definen por:

Parte real:

x4y

Gabor,,(x,y) =exp {—([7D:l cos(27s fox, +y) (44)

X, =xcos@+ysinf, y =-xsinf+ycosf

Parte imaginaria:

2 2
X+,

Gabor,,(x,y) =exp |:— [[?jﬂ sin(j27e fox, +y) (45)

X, =xcos@+ysinf, y =-xsinf+ ycosf
Donde f'es la frecuencia de modulacion de la onda senoidal, € es la orientacion del eje mayor
de la Gaussiana eliptica (en grados), ¥ es un offset de fase (en grados) y o es la desviacion estandar

de la Gaussiana.

Diferencia

Funcién de Gabor

Figura 1.27. Funciones de Gabor 2D modelando los campos receptivos de las neuronas simples [158].
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Los filtros de Gabor 2D son muy utilizados en andlisis de imagenes para extraer caracteristicas,
debido a que, al igual que las neuronas simples, pueden ser vistos como detectores de bordes
sensibles a una frecuencia y orientacion especifica [160]. En la imagen de la Figura 1.28 se muestra
un ejemplo donde se extraen caracteristicas de diferentes frecuencias y orientaciones de la imagen

a) al realizar el proceso de convolucion con un banco de filtros de Gabor.

b) o)
EEENDZEE EEEEEEEE

a)
EIIIII ....

EZAIIAIII\\&k

Figura 1.28. Extraccion de caracteristicas mediante filtros de Gabor. a) Imagen de entrada, b) Banco de ﬁltros de Gabor 2D, ¢)
Caracteristicas extraidas. Imagen modificada de [160].

1.4.3. Modelo de una neurona compleja mediante filtros de Gabor 3D

Adelson y Bergen en [161] establecieron que una secuencia de movimiento puede representarse
como un unico patron en el dominio espaciotemporal, que corresponde a una orientacion
tridimensional igual a la velocidad del movimiento. Por ejemplo, si consideramos un estimulo o
barra vertical que se mueve continuamente hacia la derecha en el espaciotiempo estara muestreada
en tiempos discretos debido a la tasa de adquisicion de cuadros de video, por lo tanto, la barra
vertical en movimiento dejard un patrén en forma de seccion inclinada en el plano XT, esto se
visualiza en la Figura 1.29. Se puede observar que la barra se mueve del punto inicial a) al punto
final b) y al trasladarse en el tiempo dibuja una seccion con una cierta inclinacion (Figura 1.29¢c y
d). Las imagenes e), f), g) y h) ejemplifican el concepto anterior, cambiando el movimiento en el
eje horizontal hacia el eje vertical. En ambos casos, el movimiento resulta en una seccion inclinada
u orientada en los planos; XT o YT, esta inclinacion corresponde a la velocidad del desplazamiento

de la barra o estimulo [161].

De acuerdo con lo anterior una velocidad de movimiento corresponde a una orientacion
tridimensional, por lo tanto, la informacion de movimiento de un escenario puede ser extraida por

un sistema que responda a la energia orientada espaciotemporalmente. Previamente en la seccion
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1.5.2 se ilustr6 como los filtros de Gabor 2D son una buena opcidn para detectar bordes en
imagenes ya que responden a una orientacion y frecuencia preferente. Si ahora consideramos el
escenario espaciotemporal donde el movimiento es igual a la orientacion se podria utilizar un filtro
de Gabor con un campo receptivo orientado espaciotemporalmente para detectar dicho
movimiento. Los filtros espaciotemporales de Gabor o filtros de Gabor 3D [162] emulan el
comportamiento de las neuronas complejas modelando tanto la preferencia en orientacion espacial

como la direccion y velocidad del movimiento.

X
a) — b) % I ¢ t
_ y e
y
Y X
X X t -
o) f) g) h)

m
y Y Y y
X X t * t

Figura 1.29. Secuencia de movimiento representada en un patrén espacio temporal que corresponde a una velocidad u orientacion
especifica. a) barra vertical en punto inicial antes de moverse, b) barra vertical en su punto final después del movimiento, ¢)
muestreo del movimiento de la barra vertical a través del tiempo, d) patron espacio temporal generado cuya orientacion
corresponde a la velocidad de desplazamiento horizontal de la barra vertical. Las imagenes e), f), g) y h) muestran una barra
horizontal desplazandose hacia arriba, ejemplificando el caso en desplazamientos verticales.

Los filtros de Gabor 3D se definen mediante la siguiente expresion [162]:

a (x, +v.1) +(ay,)’ 2 1 (t—pu)’
Gabor,,(x,y,t) =——exp| ———= L lecos(—(x, +vt)+ exp| — !
3D( y ) 21—[0_2 202 (ﬂg ( ) V/)\/ﬁ p 2T2
X, =xcos@+ysinf, y =-xsinf+ycosf
(46)

Siendo o la desviacion estandar del factor Gaussiano, a es la tasa que especifica la elipticidad
de la envolvente Gaussiana en el dominio espacial, v es la velocidad de movimiento o fase del

factor cosenoidal. La velocidad con la que se mueve el centro de la Gaussiana a lo largo del eje x»
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es especificada por el parametro ve, si ve=0 el centro de la envolvente Gaussina es estacionario, por
otra parte, si vc= v se obtiene una envolvente en movimiento. El parametro Ag es la longitud de onda
de la funcion cosenoidal, obtenido a través de la relacion Ag= A0V'1 + v2, siendo A=2. El angulo 6
€[0, 2I1] determina la direccion del movimiento y la orientacion espacial del filtro. El parametro ¥
€[-IT, IT] es un desfase que determina la simetria en dominio espacial. La funcién Gaussiana, con
media x y desviacion estandar 7, es utilizada para modelar los cambios en intensidad de color, los
parametros u~=1.5 y T=2.75 son constantes basadas en la duracion promedio de la mayoria de los

campos receptivos de acuerdo con [162].

La Figura 1.30, en la parte a) muestra la representacion de un filtro de Gabor 3D o
espaciotemporal con sus campos receptivos “off-surround” en negro y “on-center” en azul. En b)
se observa el movimiento de un estimulo a diferentes velocidades v, a mayores velocidades, mayor
inclinacion tendra la orientacion tridimensional del patron generado a través del tiempo. En c) se
ejemplifica el uso del filtro de Gabor 3D con una orientacion preferente a detectar velocidades

hacia la derecha de 4 pixeles por cuadro, tanto en el tiempo continuo como en el discreto.

v=2

Tiempo continuo, v=4 Tiempo discreto, v=4
Figura 1.30. Filtro de Gabor espaciotemporal aplicado en deteccion de movimiento.

La respuesta espaciotemporal rey0¥(x,y,f) de un filtro de Gabor 3D con una secuencia de

imagenes se calcula mediante la operacion de convolucion:

re, 4 (X, ¥,1) = I(x, y,t)* Gabor,,(v,0,'¥) (47)
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Los filtros espaciotemporales son sensibles a la fase, por lo que su respuesta a un patrén en
movimiento depende de coémo este se alinea con su campo receptivo, ademas la sefial de respuesta
depende del contraste del estimulo (ej. Un estimulo o borde que cambia de blanco a negro da una
respuesta opuesta a uno que cambia de negro a blanco). Por lo tanto, para obtener una respuesta

insensible a la fase se debe obtener la energia de movimiento mediante:

R,,= \/rezw’o (x,y,0)+re’ ;1 (x,3,1) (48)

La ecuacion anterior implica la sumatoria de la respuesta de dos funciones de Gabor en
cuadratura con una diferencia de fase Y=I1/2. Esta convencion matematica, de acuerdo con [161],
saca provecho del hecho que el sin’ + cos’=1 y es la base para establecer modelos de energia de
movimiento. Las dos funciones de Gabor con funciones seno y coseno ponderadas por la misma
ventana gaussiana, permiten extraer energia dentro de una banda de frecuencia espaciotemporal.
La respuesta R resultante es siempre positiva y consistente para bordes que cambian de color blanco
a negro, que de negro a blanco. Por lo tanto, la respuesta R es independiente al contraste y fase

(Figura 1.31).

Par de
¢ funciones de
Gabor en
cuadratura

v

Energia de movimiento

Figura 1.31. Modelo espaciotemporal para la extraccion de la energia del movimiento.
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CAPITULO II. ALGORITMOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO ENFOCADOS A
DETECCION DE MOVIMIENTO

Ultimamente los algoritmos con técnicas de Deep learning han mostrado un excelente
desempeio en tareas como la clasificacion de imagenes, identificacion de objetos, segmentacion
semantica, identificacion de escenarios entre otras. Por lo que actualmente son un tema de interés
cientifico que ha llevado a varios autores a hacer contribuciones cada vez mas significativas. Una
de las contribuciones en Deep learning es en el area de detecciéon de movimiento, donde se han
publicado varios esfuerzos de algoritmos que intentan afrontar cada una de las circunstancias
criticas de los videos. Por lo que, en este capitulo se presenta una recopilacion de los trabajos mas
representativos encontrados en la literatura, algunos de ellos populares por sus propuestas

originales o por sus desempefios en bases de datos publicas.

2.1. Red autoorganizadas multicapa en modelado de fondo (SMSOM-BM).

En [84] se presenta el algoritmo SMSOM-BM (Stacked Multilayer Self-Organizing Map
Background Model). SMSOM-BM consiste en una capa de entrada y varias capas intermedias para
cada pixel de la imagen, donde cada capa se utiliza para modelar una parte de las caracteristicas
del fondo. A manera general SMSOM-BM es entrenado usando algunas imagenes de fondo y luego
con base en el modelo preentrenado utiliza un modelo recursivo que contempla un moddulo de
mantenimiento de fondo para ajustar sus parametros. El esquema general del algoritmo se observa

en la Figura 2.1.

El proceso de entrenamiento de SMSOM-BM contiene dos fases principales, un proceso
competitivo y otro cooperativo. En el competitivo cada pixel de la imagen /(?) en espacio de color
HSV es asociado a 9 nodos en cada capa / de red SMSOM. Luego para cada nodo ¢ se calcula una
distancia diq respecto al pixel i. El nodo con el minimo valor dig es llamado ganador y es usado en
el proceso subsecuente de cooperacion. El nodo ganador muestra que el pixel i actual puede ser
considerado como una buena aproximacion del fondo. Por lo tanto, debe ser usado para actualizar

los pesos del vecindario de nodos w,,;, mediante:

l .
piq

@y, (t+) = (1= 0,,) (P,) @, (O + &, - (P,) PV, (D) (49)
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Donde pv'i € {hi(t), s} (t), v} (t)}, es el valor del pixel i por cada uno de los canales HSV en la

capa . a;rqin€s un parametro de aprendizaje que se requiere ajustar manualmente para regular la

llg—q*|1?

——7 ) ¢s ¢l valor obtenido al usar un kernel gaussiano

velocidad de actualizacion. p, = exp (

aplicado en la distancia del nodo g respecto al nodo ganador ¢, cuando ¢ es el nodo ganador la
distancia ||qg — g*|| es 0. Por lo tanto, ese nodo recibe un peso mayor respecto a sus vecinos. o2 es

la varianza del kernel gaussiano.

Pre-training phase

Training images

Fine-tuning phase
— e o m— -

I
||Background Model | I
I

| I I —l Background
Maintenance I
1
Foreground Detection |

Figura 2.1. Deteccion de movimiento por SMSOM-BM [84].

Para la etapa de deteccion de movimiento se obtiene la distancia ganadora dgq* del modelo

l

SMSOM entrenado en la capa /, si la distancia es menor a un umbral 7, d;+ < 7}, entonces el pixel

i asociado al nodo ganador es considerado como fondo y el proceso termina. Por otro lado, si dﬁq* >

1}, entonces el pixel i es puesto en la segunda capa y se repite el procedimiento previo para
determinar si pertenece al fondo. El proceso es recursivo hasta el alcanzar el nimero de capas / del
modelo. Si ninguna coincidencia al fondo es encontrada entonces el pixel i es clasificado como
parte de un objeto dindmico. El modelo SMSOM-BM fue evaluado en la base de datos CDnet14
en las categorias de video Baseline, DynamicBackground, Cameralitter y Thermal, logrando
resolver situaciones de movimiento basico de la categoria Baseline con buenos desempefios, pero
no fue el caso para las demads categorias donde solo unos pocos videos presentaban resultados por
encima de 0.7 en la métrica F-Measure. Ademas, otra de las desventajas de SMSOM-BM es que
necesita imagenes sin objetos dindmicos para aprender el pardmetro z. Por lo tanto, en algunos
videos que no contienen imagenes de entrenamiento sin objetos dindmicos, el modelo no provee

una buena estimacion inicial y el desempefio decrece.

65



CAPITULO 11

2.2. Modelo neuronal de respuesta mixta (NeRM)

En [85] se propone un método de deteccion de movimiento llamado Neural Response Mixture
(NeRM) el cual, aprovecha las capacidades de las redes neuronales profundas (DNN) estocasticas,
manteniendo un bajo costo computacional para su aplicacion en sistemas embebidos. En NeRM se
extraen caracteristicas para construir un modelo de mezcla de Gaussianas (GMM) de respuesta
neuronal mixta para capturar rasgos unicos de los objetos (personas, vehiculos, animales, etc.) en

entornos de vigilancia reales.

Para la formacion de la red primero se utiliza una red convolucional entrenada en la base de
datos para clasificacion de imagenes /mageNet. Luego, una red llamada StochasticNet es formada
a través de la seleccion estocastica de las conexiones sindpticas de la red convolucional
previamente entrenada. La seleccion de las conexiones sinapticas se realiza mediante una funcion
de energia, para obtener las caracteristicas profundas mas representativas. Luego, esas
caracteristicas son pasadas a un modelo de mezclas gaussianas para modelar el fondo o escenario

del video y obtener los objetos dindmicos. La Figura 2.2 ilustra el esquema general del NeRM

[ wonoaseq wonoy |

Figura 2.2. Esquema general del NeRM [85].

El algoritmo NeRM fue implementado en la tarjeta embebida Axis Q7436 alcanzando una
velocidad de 2 FPS a una resolucion de 352x240. Los resultados experimentales mostraron que
NeRM logra mejores resultados que el método de mezclas gaussianas en RGB ya que aprovecha
las caracteristicas aprendidas por un enfoque de red convolucional. Sin embargo, el método
requiere un extenso conjunto de imagenes de entrenamiento y existe un efecto de ruido en forma

de bloques en la deteccion final del movimiento.
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2.3. Sustraccion de fondo mediante red neuronal convolucional (ConvNet)

M. Braham y M. Van Droogenbroeck en [86] proponen un método para modelar el fondo a
través de un algoritmo basado en caracteristicas espaciales aprendidas con redes neuronales
convolucionales. Este método se compone por cuatro etapas principales: extraccion de fondo de la
imagen, generacion del conjunto de datos, entrenamiento de la red y deteccion de movimiento. El
entrenamiento de la red se logra mediante una arquitectura muy similar a la red LeNet-5 [163]
usada para la clasificacion de digitos. El esquema general de ConvNet se muestra en la Figura 2.3,
en la primera capa de convolucion se utilizan 6 filtros de tamafo 5x5 y en la segunda 16 filtros del
mismo tamafio. Por su parte, las capas de pooling utilizan filtros de tamafio 3x3. La capa totalmente
conectada tiene 120 neuronas ocultas y el valor final de salida FG probability consiste en una
neurona simple con activacion sigmoidal. La imagen de referencia o Background image mostrada
es obtenida a través del algoritmo de mediana temporal sobre 150 cuadros de video. La red es
entrenada con parches de tamafio 7.x7« como entrada, siendo 7, =27 y con valores de “1” o “0”

correspondientes al pixel central del parche como target.

Background image
i convolutions pooling .
¥ 3 full connection

27

k|
= —1Li%s
' N 1 1 . Sty
| ':D'li = . ! probability

|

|

! I

: ¥ ¥
M pooling  full connection
convolutions

Figura 2.3. Esquema del proceso de clasificacion de un pixel centrado en un parche de tamafio 7ux 7 [86].

La red contiene 20243 pesos que son aprendidos mediante backpropagation y la funcion de

costo cross-entropy.

J = _z (yt,np ln(yp,n[, ) + (1 - yt,np ) ln(l - yp,n[, )) (50)

Donde y: es el valor del target para el pixel i en la posicion np y yp= p(Fgli) es la probabilidad

de que un pixel i pertenezca a un objeto dindmico (Fg).
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ConvNet es un algoritmo con un esquema basado en parches para obtener la deteccion de
movimiento. Su evaluacion fue realizada en la base datos CDnetl4 con 9 de las 11 categorias
disponibles. Por lo que, las categorias PTZ e IntermittenObjectMotion que contienen movimiento
de camara y objetos dindmicos que permanecen estaticos un largo periodo de tiempo no son
resueltas. Ademas, sus resultados dependen altamente de la imagen de referencia generada por el
algoritmo de modelado de fondo y el uso de un gran numero de parches y convoluciones por imagen

es computacionalmente demandante.

2.4. Arquitectura profunda de apariencia y movimiento (A-Net/M-Net)

El enfoque propuesto en [87] considera caracteristicas de apariencia y movimiento mediante el
disefio de una arquitectura compuesta de dos redes convolucionales. La red de apariencia
Apperance net (A-Net) usa la red VGG-16 preentrenada en la base de datos ImageNet en las
primeras capas, tal como se observa en la Figura 2.4. La red VGG-16, fue entrenada para
clasificacion de imégenes, por lo que es ideal para detectar los objetos dindmicos de interés como
personas, carros, animales, etc. Por otro lado, la red de movimiento (M-Net) detecta los objetos
dindmicos usando como entrada; la imagen actual del video y una imagen de fondo generada por
el algoritmo [164]. Luego, ambas redes son combinadas utilizando un método similar a [165],
donde se aplica interpolacion bilinear a la ultima capa de la red A-Net para que ambas salidas
tengan el mismo tamafio. Una vez que las dos salidas tienen el mismo tamafo se unen empleando
una funcion softmax. El método fue evaluado en 5 videos con movimiento de caAmara mostrando
desempefios regulares. Ademas, sus resultados dependen en gran parte del algoritmo generador de
fondo. Sin embargo, el método tiene una velocidad de procesamiento de 50 FPS en una GPU GTX

1070, lo que lo hace adecuado para su aplicacion en tiempo real con el equipo necesario.

Appearance net I:l VGG16 pre-trained layer
I:l Randomly initialized layer
u I:l Zero-initialized layer

7

~._Soft-max

Input image

128
64

Motion net

Input image

Figura 2.4. Estructura del modelo A-Net y M-Net [87].
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2.5. Foreground Segmentation Network (FgSegNet)

El método FgSegNet (Foreground Segmentation Network) propuesto en [10] consiste en un
enfoque basado en redes convolucionales que adapta una red VGG-16 preentrenada bajo un
esquema compuesto de tres redes convolucionales encoder-decoder que son alimentadas con

imagenes RGB a diferentes escalas.

Figura 2.5. Estructura de FgSegNet [10].

Como se ilustra en la Figura 2.5, FgSegNet no considera informacion temporal del video ya que
se alimenta unicamente del cuadro actual, este cuadro luego es convertido a tres diferentes escalas.
Asumiendo que la imagen de entrada es de tamafno WxHx3, siendo W el ancho, H el alto y 3 la
profundidad en RGB, los otros tamafos de imagen seran de W/2xH/2x3 y W/4xH/4x3. Este proceso
de escalamiento es utilizado por los autores para que su algoritmo logre un entendimiento global
del contexto de la escena de video, relacionado la region local donde se aplica el filtro de
convolucion con sus alrededores. Por su parte, los bloques azules con la leyenda CNN en el
diagrama de la Figura 2.5 representan la etapa del Encoder o codificador de cada una de las redes
con entradas a diferentes escalas. La arquitectura del Encoder es la misma para las tres redes y se
encarga de la extraccion de caracteristicas mediante la adaptaciéon y uso de la arquitectura
previamente entrenada VGG-16. Las salidas de las redes Encoder luego son aumentadas en
resolucion y concatenadas, esto se ilustra en la Figura 2.5 con los mapas de caracteristicas Fi, F2 'y
F3. Estos mapas concatenados son pasados a la parte Decoder para que la red aprenda los pesos
para decodificarlas, esta etapa considera 5 bloques de convoluciones transpuestas usando filtros de
tamafio 1x1. Estos bloques de convoluciones transpuestas se encargan de aumentar los mapas de
caracteristicas (en ancho y alto) generados de la etapa Encoder para generar una salida del tamafio

de la resolucion original de la imagen.
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FgSegNet demostro su robustez y actualmente se encuentra en la primera posicion de la base de
datos Change Detection 2014. Sin embargo, su tiempo de procesamiento es elevado, siendo 18 FPS

en imagenes de resolucion 320x240 usando GPU.

2.6. Red convolucional en cascada (CascadeCNN)

El algoritmo CascadeCNN [8] es el predecesor de [10] y usa tres redes convolucionales en
cascada alimentadas con imégenes a diferentes escalas, teniendo la primera imagen a escala
original y las otras dos a escalas de 0.75 y 0.5 respectivamente. Cascade CNN trabaja con parches
o regiones de la imagen de tamafio 31x31 aplicados en imégenes a tres diferentes tamafios (Véase
Figura 2.6). De esta manera los autores sugieren que se consideran tanto caracteristicas del contexto
como de detalle. El objetivo principal del método es proporcionar resultados lo suficientemente

precisos para ser utilizados como Ground truth.

Downsampling ™ ] Upsampling|
S
model

Licaler

Ohcaler

Pownsampling - 5 CNN N Upsampling|
model
scate2 Ohcaler
e%‘ CNN
=l
= model —
!

Sharing parameters e

Average
—

Figura 2.6. Estructura de CascadeCNN [8].

La arquitectura de la red CNN que se aplica para cada parche de la imagen se muestra en la
Figura 2.7. Para el entrenamiento se utilizan de 50 a 200 cuadros manualmente etiquetados por
video. El nimero de cuadros de entrenamiento, asi como la estrategia de seleccion depende de la
complejidad del video. Los videos con iluminacion fija que muestran un flujo constante de objetos
en movimiento bien contrastado sélo requieren 50 cuadros de entrenamiento elegidos al azar. En
el caso de los videos mas complejos, como los videos nocturnos, que contienen objetos de bajo
contraste, y los videos PTZ, en los que la cdmara se mueve en todas las direcciones, suelen requerir

la seleccion manual de 200 cuadros para alcanzar buenos resultados.

conv-1 conv-2
b Ll e, conv-3 conv-4 fe-5
max pooli max poolin 2 a2
5,2 2 ;‘; ¢ 7+7+32¢32 7+T7+32:32 . T47+32+64 1*1*54*1
RelLU RelU RelU Slgmcud

Figura 2.7. Arquitectura de red CNN [8].
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El enfoque CascadeCNN no esta exento de limitaciones ya que tiene dificultades para resolver
situaciones con objetos dindmicos muy pequeiios. No obstante, sus buenos resultados en la mayoria

de los videos lo han mantenido dentro de los primeros diez lugares de la base de datos CDnet14.

2.7. Red convolucional para sustraccion de fondo (DeepBS)

Otro trabajo que hace uso de una red convolucional es presentado en [88]. El enfoque es similar
al de Braham y Droogenbroeck [86] se tiene una CNN alimentada con parches tomados de una

imagen de fondo o referencia y el cuadro actual del video como se muestra en la Figura 2.8.

Background
image

= 5 CNN Post- Output
og processing segmentation

Input
frame

Figura 2.8. Sustraccion de fondo con DeepBS [88].

La CNN es responsable de extraer las caracteristicas de parches de tamafio 37x37 y realizar la
segmentacion con las caracteristicas extraidas. La imagen de fondo es obtenida mediante los
algoritmos SuBSENSE [58] y FTSG [79]. SuBSENSE utiliza caracteristicas binarias
espaciotemporales, asi como en la informacion de color para detectar cambios en el escenario lo
que permite que los objetos dindmicos camuflados se detecten facilmente mientras que la mayoria
de las variaciones de iluminacion se ignoran. Ademas, los parametros del método se ajustan
dinamicamente sin la intervencion del usuario. Por otra parte, el algoritmo FTSG es usado como
un detector de movimiento a manera de tener una longitud de memoria auto adaptiva en el modelo
de fondo. La idea es almacenar en un diccionario b/ los ultimos 90 valores de los pixeles
clasificados por el algoritmo SuBSENSE como pixeles de fondo, cuando se completan »/=90
valores del diccionario, el valor del pixel de fondo actual remplaza al mas antiguo y los demas
valores se recorren. El modelo del fondo bk se obtiene con el promedio de los valores de los pixeles

en el diccionario de fondo b/ sobre una cierta longitud de memoria bm:

bi
> bi(x,y.z.di)

bk(x, y,z) = 4=bi-bm ; , z={R,G,B} 5D
m
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Siendo (x, y, z) locaciones de los pixeles en ancho, alto y profundidad y di un iterador sobre los
valores del diccionario b/. Por su parte, bm es una la longitud de memoria adaptiva que se obtiene

mediante:

F 0502 Si Fs>0.25
bm=15+—2"""2 %085 si 0.02< Fs<0.25 (52)
0.25-0.02
90 Si Fs<0.02

Donde Fs es una variable que define que tanto porcentaje de pixeles en movimiento existen en

cuadro actual del video de acuerdo con la segmentacion binaria obtenida con el algoritmo FTSG.

Ns

Fs=
W xH

(53)

Siendo W'y H el ancho y alto de la imagen y Ns es el nimero de pixeles de objetos dinamicos
en la imagen. Grandes valores de Fs significa alto cantidad de movimiento en el escenario y se
disminuye bm y si Fs es pequeia significa el fondo es estable y se puede usar una longitud de

memoria bm mas grande para suprimir el ruido.

En cuanto a la arquitectura de la red, contiene 3 capas convolucionales y 2 capas totalmente
conectadas con una funcion de activacion sigmoidal a la salida. Se entrena la red con 150 imagenes
por video a través del algoritmo RMSprop y la funcion de pérdida crosentropia binaria. EI método
demostré buenos resultados para las categorias de video de vibraciones de camara, fondos
dindmicos, turbulencia y sombras. Sin embargo, en el caso de las categorias de video PTZ o la de
baja velocidad de cuadros, la CNN arroja resultados deficientes, ya que las imagenes de fondo que

proporciona el algoritmo propuesto son insuficientes para realizar una buena sustraccion de fondo.

2.8. Modelado de fondo con redes convolucionales dilatadas (AtrousCNN)

El modelo presentado en [89] utiliza tres redes convolucionales atrous con diferente dilatacion
para extraer informacion espacial de diferentes vecindarios de pixeles. En términos simples, la
convolucioén atrous o dilatada es una convolucidn con espacios definidos dentro del kernel o filtro.
Por ejemplo, en una convolucidon con una imagen, la tasa de dilatacion de d/=1 es la convolucion

comun; d/=2 seria una convolucion atrous, donde se salta un pixel en la entrada, d/=3 seria saltarse
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2 pixeles y asi sucesivamente. La Figura 2.9 muestra la convolucion de un filtro 3x3 (color azul)

con diferentes tasas de dilatacion sobre una imagen.

di=1 di=2 dI=3

Figura 2.9. Convolucioén atrous con kernel de tamafio 3%3 y diferentes tasas de dilatacion dl.

El objetivo de las convoluciones artrous es aumentar el tamafio del campo receptivo sin
aumentar el tamafio de los parametros del filtro y se utilizan principalmente en el campo de la

segmentacion semantica.

La entrada a la arquitectura de red mostrada en la Figura 2.10 es la union de multiples cuadros
de video / en el tiempo ¢ y de esta manera se captura suficiente informacion temporal del fondo y

de los objetos dinamicos. La entada se define por:
entrada ={Ii -1, I -3, I -5, I -3, I -1, I1} (54)

La arquitectura utilizada en el modelo de red es un tanto compleja, con las primeras capas tipo
atrous, también se utilizan capas de batch normalization (BN) que normalizan las caracteristicas
de 0 a 1 e incrementan la velocidad de aprendizaje durante el entrenamiento. Ademas, en la ultima
capa (de clasificacion) se afiade un modulo de restriccion de conditional random fields (CRF) que
otorga un juicio mas preciso, sobre a qué categoria deben de pertenecer los pixeles de acuerdo con
la semejanza con sus vecinos. Si los pixeles adyacentes tienen una pequefia diferencia, estos pixeles
pertenecerian a una clase diferente con menor probabilidad. Por el contrario, si los pixeles
adyacentes tienen una gran diferencia, estos pixeles perteneceran una clase diferente con mayor

probabilidad.
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Figura 2.10. Arquitectura de la red con capas tipo atrous para deteccion de movimiento.

La evaluacion del algoritmo se realizo sobre 6 videos de CDnet14 y los resultados en cuanto a
desempefio son buenos, con valores por encima de 0.82 en la métrica F-Measure en todos los
videos. Sin embargo, son muy pocos videos para demostrar el desempefio correcto del modelo
considerando que CDnet cuenta con 53 videos con diferentes situaciones criticas. Ademas, las
comparaciones de los resultados se realizan con algoritmos que no son entrenados, entre ellos
algunos modelos estadisticos como GMM, ViBe, PBAS. Por lo que, la evaluacion no es

particularmente justa.

2.9. Redes convolucionales 3D para deteccion de movimiento (3DCNN)

El algoritmo [9] incluye informacion temporal de la escena de video en una red convolucional
3D. En las convoluciones 2D el filtro tiene el mismo tamaiio de profundidad que el mapa de
caracteristicas y se desplaza sobre los ejes X-Y. Por otra parte, en las convoluciones 3D el filtro
tiene un tamafio menor que el mapa de caracteristicas y se desplaza en las dimensiones X-Y-Z, lo
que genera un nuevo mapa de caracteristicas de 3 dimensiones. En la Figura 2.11 se ilustran los

procesos antes descritos.

Salida

Salida

Figura 2.11. Comparacion de una convolucioén 2D y una en 3D.
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La arquitectura de red del algoritmo propuesto consiste en seis grupos de capas convolucionales
como se observa en la Figura 2.12. La informacion temporal que recibe la red proviene de 10
imagenes sucesivas de tamafio 320x240, pero en lugar de concatenar todas las imagenes en una
sola entrada se dividieron en grupos de 4 cuadros con saltos de 2. En otras palabras, el primer grupo
le corresponderan las imagenes del 1 al 4, el segundo grupo las imagenes del 3 al 6, el tercero de
la5ala8yelultimodela7alal0. Los bloques rojos mostrados en la Figura 2.12 corresponden
a convoluciones 3D, después de cada convolucion se aplican capas de activacion tipo relu (bloques
azules) y capas de pooling (bloques verdes). Ademas, existen capas de muestreos hacia arriba o

upsampling (bloques amarillos) para ir aumentando la resolucion de las estimaciones.

@ Input @ Convolution @ ReLu @ Pool [ Upsampling
Figura 2.12. Arquitectura de la red 3D para deteccion de movimiento.

En el entrenamiento de la red se utilizan videos cortos de diez cuadros tomados de la base de
datos CDnet. Por lo que una vez que los videos son divididos se toman 70% de los videos cortos
aleatoriamente para el entrenamiento y el resto se usa de validacion. Se usan 500,000 iteraciones
con el algoritmo de gradiente descendente estocastico (GSD) con momento de 0.9 y un factor de

aprendizaje inicial de 1x10°8.

La implementacion del modelo se realiza en Caffe en una computadora con 64 GB de RAM,
con un procesador Intel Core 17-5960X CPU @ 3.00 GHz y cuatro unidades de procesamiento de
graficos GeForce GTX TITAN X.

Los resultados experimentales mostraron que el modelo superaba en las métricas a métodos
como CascadeCNN obteniendo un F-Measure de 0.95 en promedio sobre todas las categorias de

video. Ademas, es capaz de manejar diferentes escenas de una manera robusta, teniendo solo un
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poco de problemas con las categorias Nightvideos y LowFramerate. Sin embargo, uno de los
inconvenientes del método es que realizar convoluciones 3D en 10 imagenes de tamafio 320x240
es una operacion de alta complejidad computacional que demanda una gran cantidad de recursos
computacionales, como es el uso de 4 GPU Titan X. por lo que los autores pretenden en un futuro

mejorar la eficiencia del modelo empleando convoluciones dilatadas.

2.10. Flujo optico mediante redes convolucionales (FlowNet)

En [13] se propone el método FlowNet para estimar flujo Optico mediante el uso de redes
convolucionales. El termino flujo Optico fue presentado por James Gibson en su libro The
Perception of the Visual Word [166] en 1950. Gibson describe el flujo dptico como el patron del
movimiento aparente de los objetos, superficies y bordes en una escena causado por el movimiento
relativo entre un observador (un ojo o una cdmara) y la escena. Basicamente el flujo 6ptico nos
permite identificar los vectores de movimiento entre dos imagenes de una secuencia de video. Para
realizar flujo Optico la mayoria de las técnicas asumen que el brillo de cualquier punto es constante
y que los puntos cercanos en el plano de la imagen se mueven de manera semejante y con una
velocidad suavizada. A continuacion, en la Figura 2.13 se observan dos interpretaciones distintas
de los vectores de movimiento. A la derecha se muestran los vectores de movimiento de manera
convencional, con su magnitud y direccion. Por otra parte, la figura de la izquierda en la Figura
2.13 muestra un cddigo de color que representa la direccion y magnitud del movimiento por medio

de la intensidad y tipo de color.
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Figura 2.13. Representaciones distintas de vectores de movimiento.

Uno de los inconvenientes de las técnicas convencionales para estimar el fujo optico es que
calcular el vector de movimiento para cada pixel de la imagen es computacionalmente demandante.
Ademas, debido a las asunciones antes descritas (brillo constante y velocidad similar entre vecinos)

se cae en el problema de apertura de area, donde se tiene insuficiente informacion local para
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determinar completamente el movimiento. Un ejemplo de esto se muestra en la Figura 2.14a el
movimiento real de la escena es hacia la derecha, pero al observar solo la pequena area local dentro
del circulo rojo el movimiento estimado tiene una direccion completamente diferente. Por otro
lado, en la Figura 2.14b se muestra una bola gris que gira sobre su propio eje, pero debido a que el

color es constante sobre toda la superficie de la bola, no se estimaria movimiento alguno.

y 4 - Ko

Movimiento real Movimiento estimado Movimiento

Figura 2.14. Problemas de apertura de area y brillo constante en flujo dptico.

Previamente a FlowNet [13], los algoritmos de flujo Optico eran recursivos y se tenian que
realizar ajustes a los parametros para obtener mejores resultados con diferentes escenarios. Flownet
fue primer algoritmo de aprendizaje profundo capaz de aprender a estimar flujo dptico mediante
un esquema supervisado. En la fase de entrenamiento se le proporciona a la red dos cuadros
consecutivos de video de un escenario virtual y como objetivo el Ground Truth de flujo 6ptico. Las

arquitecturas de Flownet propuestas se muestran en la Figura 2.15.

FlowNetSimple

Figura 2.15. problema de apertura de area en flujo 6ptico.
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Como se observa en la Figura 2.15, la version mas simple de Flownet es llamada FlowNetSimple
e implica concatenar dos imagenes consecutivas y alimentarlas a la red permitiendo que la red
decida por si misma como procesar el par de imagenes para extraer movimiento. Sin embargo, los
autores querian estar seguros de que la arquitectura estuviera capturando las diferencias entre
ambas imdagenes y diseflaron la arquitectura menos genérica llamada FlowNetCorr. En
FlownetCorr se crean dos vertientes iguales que procesan las imagenes por separado y luego son
combinadas en etapas posteriores. Con esta arquitectura la red se ve obligada a producir primero
representaciones significativas de las dos imagenes por separado y luego combinarlas en un nivel

superior.

Todos los bloques mostrados previamente en las arquitecturas de la Figura 2.15 son procesos de
convolucion y se encargan de extraer las caracteristicas de bajo y alto nivel de ambas iméagenes por
lo que hasta este punto se tendria la etapa de codificaciéon o encoder. Por otro lado, la parte
refinement o decoder tiene capas de convolucion transpuesta y concatenaciones con capas menos
profundas para de esta manera preservar informacion tanto de bajos como de altos niveles de la red
y lograr estimaciones de movimiento cada vez mas finas (a nivel pixel) conforme se avanza a capas

mas profundas. Véase Figura 2.16.
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Figura 2.16. Etapa de refinamiento en Flownet.

Los resultados experimentales demostraron que ambas arquitecturas lograron realizar una
correcta estimaciéon del movimiento e incluso el modelo més simple fue mejor que el modelo
FlownetCorr en la base de datos Sintel. Para el entrenamiento ambas arquitecturas utilizan el
optimizador Adam con los pardmetros fijos $/=0.9 y £=0.999. Se usaron lotes de entrenamiento
de 8 imagenes, con tasa de aprendizaje # = le-4 y luego esta se dividia por 2 cada 100,000

iteraciones después de las primeras 300,000 iteraciones. El conjunto de imagenes de entrenamiento

78



CAPITULO 11

fue de 22,232 para la base de datos Flyingchairs y se dejaron 640 imagenes de prueba. Para la base

de datos Sintel se usaron 908 imagenes de entrenamiento y 133 de validacion.

Aunque FlowNet presenta un esquema novedoso para la estimacion de flujo dptico aun presenta
dificultades para detecciéon de movimiento en entornos reales y desplazamientos pequefios en los
pixeles de la escena analizada. Como una mejora a FlowNet se desarrolldé una segunda version
llamada FlowNet 2.0 [90] que introdujo un esquema que combina multiples arquitecturas Flownets
especializadas a un tipo de movimiento en particular. En la Figura 2.17 se observa la arquitectura
de FlowNet 2.0, existen varios modulos con las arquitecturas simples FlownetSimple (FlownetS)
y de correlacion FlownetCorr (FlownetC) cada uno enfocado ya sea a desplazamientos grandes o
pequenos. El tiempo de procesamiento aumenta debido a la combinacion de multiples modulos de
FlowNet, sin embargo, se logra un decremento de més del 50% de error de estimacion, que el del

original.
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Figura 2.17. Arquitectura FlowNet 2.0.

2.11. Resumen del capitulo

En este capitulo se presentaron algunos ejemplos representativos de los algoritmos del estado
del arte enfocados a deteccion de movimiento mediante el uso de técnicas de aprendizaje profundo.
De los algoritmos analizados, se resumio6 la informacion mas relevante y se generd la Tabla 2.1 que
ayuda a visualizar a groso modo las ventajas y desventajas de algunos enfoques frente a otros.
Ademas de que nos permite apreciar ciertas similitudes en los trabajos propuestos en cuanto a

arquitectura y modos de trabajo.
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Tabla 2.1. Resumen de las técnicas analizadas de aprendizaje profundo para deteccion de movimiento.

Arquitectura

Modo de trabajo

A favor
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Emplea una red tipo SOM para
generar un modelo de fondo el
cual luego es actualizado con
cada nuevo cuadro de video.

Se utiliza una red previamente
entrenada para extraer
caracteristicas del escenario que
luego son usadas para construir
un modelo de fondo mediante
GMM.

Se utiliza una imagen del fondo
y el cuadro actual del video, se
divide la imagen en parches y se
pasan a una red convolucional
que clasificar al pixel central del
parche.

Se usa una red, A-net, para
detectar objetos de interés y otra
red, M-net, para detectar
movimiento. Los resultados son
combinados y se obtiene la
deteccion de los  objetos
dinamicos de interés.

Utiliza tres arquitecturas de red
tipo Encoder, que se alimentan
de la imagen de entrada a
diferentes escalas, sus resultados
se combinan y pasan a través de
una etapa Decoder para obtener
la estimacion final.

Es el predecesor de FgSegNet,
usa tres redes convolucionales en
cascada alimentadas con
imagenes a diferentes escalas.
Genera una estimacion por cada
pixel central de una region de
tamaro 31x31.

La CNN realiza la estimacion del
movimiento por cada pixel
centrado en regiones de tamafo
37x37. Se usa una imagen de
fondo obtenida mediante los
algoritmos SuBSENSE [58] y
FTSG [79].

Utiliza tres redes
convolucionales  atrous  con
diferente dilatacion para extraer
informacion espacial de
diferentes vecindarios de
pixeles. La entrada a la red es la
unién de multiples cuadros de
video

Se utilizan diez imagenes
consecutivas de video para le
estimacion de cada cuadro.

La  arquitectura es  una
combinacion de seis niveles de
profundidad ~ diferentes  con
convoluciones 3D.

El primer algoritmo capaz de
estimar flujo 6ptico mediante un
esquema supervisado. En la fase
de  entrenamiento  se le
proporciona a la red dos cuadros
consecutivos de video de un
escenario y el flujo dptico como
GT.

Adaptacion  a los
cambios de escenario.
Buenos resultados en
escenarios con
movimientos simples.

Factible para su uso en
sistemas embebidos.
Mejores resultados en
situaciones con sombras
y mal clima.

Sus mejores resultados
son categorias de video
con movimiento basico,
mal clima, sombras, baja
tasa de adquisicion de
cuadros y turbulencias.

Posee una velocidad de
procesamiento de 501fps,
fue probado en una GPU
GTX1070.

Resuelve una amplia
variedad de situaciones
de videos, posee la
primera posicion en la
base de datos CDnet14.

Resuelve una amplia
variedad de situaciones
de videos, se encuentra
dentro los primeros diez
lugares en la base de
datos CDnetl4.

El método demostro
buenos resultados para
las categorias de video
vibraciones de camara,
fondos dinamicos,
turbulencia y sombras.

Resuelve situaciones de
video con escenarios
simples. Extrae la
informacion temporal y
espacial de los cuadros

por medio del
aprendizaje.
Maneja diferentes

videos de una manera
robusta,  posee  un
F-Measure promedio de
0.95 sobre todas las
categorias de video de
CDnetl4.

Realiza una robusta y
correcta estimacion del
movimiento en la base
de datos Sintel 'y
FlyChairs.

Se necesitan imagenes sin objetos dindmicos para
entrenar el algoritmo y proveer una buena
estimacion inicial.

Desempefios no favorables en movimientos de
camara y fondos dinamicos.

Tiempo de procesamiento elevado 2FPS.

Existe un efecto de ruido en forma de bloques en la
deteccion final del movimiento.

En general sus desempefios son pobres en categorias
como fondos dindmicos, videos de noche,
turbulencias, vibraciones, etc.

Sus resultados dependen de la imagen de fondo
generada por el algoritmo de modelado de fondo.
El uso de un gran numero de parches y
convoluciones por imagen es computacionalmente
demandante.

No resuelve situaciones de objetos dinamicos
intermitentes ni cdmaras PTZ.

Depende de un algoritmo de modelado de fondo
para suministrar una imagen de referencia.
Depende del uso de la red preentrenada VGG-16.
No fue evaluado ampliamente, solo se utilizaron 5
videos.

No considera informacion temporal del video.
Arquitectura compleja.

Tiempo de procesamiento no apto para tiempo real
18FPS.

Depende del uso de la red preentrenada VGG-16.

Dificultades para resolver situaciones con objetos
dindmicos muy pequefios.
El uso de regiones es
demandante.

No considera informacion temporal del video.

computacionalmente

No resuelve las categorias de video camaras PTZ o
videos a baja tasa de adquisicion de cuadros.

Sus resultados dependen de la imagen de fondo
generada por los algoritmos de modelado de fondo.

El método no presenta una evaluacion justa ya que
se compara contra algoritmos que no son
entrenados.

Su desempeiio general es escaso, el algoritmo se
evalua solo con seis videos de los 53 disponibles en
CDnetl4 .

Realizar convoluciones 3D con 10 imagenes de
tamafio 320x240 es una operacion de alta
complejidad computacional que demanda una gran
cantidad de recursos computacionales, como es el
uso de 4 GPU Titan X.

El primer modelo propuesto presenta dificultades
para deteccion de movimiento en entornos reales y
desplazamientos pequeios.

Al introducir la  version que resuelve
desplazamientos  pequefios, se aumenta la
complejidad de la red y el tiempo de procesamiento
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CAPITULO III. ALGORITMOS DE DETECCION DE MOVIMIENTO INSPIRADOS
EN LA VISION BIOLOGICA

La naturaleza en su complejidad posee fenomenos y procesos fascinantes que plantean una ruta
y fuente de inspiracion para resolver una gran cantidad problemas. En particular, la deteccion de
movimiento biologica ha sido estudiada en campos como la neurociencia, neurofisiologia,
psicologia perceptual, sistemas de vision por computadora, entro otros. Cada una de estas areas
han aportado un avance significativo en el entendimiento, interpretacion y aplicacion de nuevas
técnicas o algoritmos para emular el proceso bioldgico de la percepcion de movimiento. Sin
embargo, al tratarse de un sistema tan complejo, aun no existe un algoritmo que emule y cubra en
su totalidad todos los aspectos que la vision involucra. Lo anterior ha conducido a los
investigadores al constante desarrollo y mejora de algoritmos, con el fin de lograr técnicas mas
robustas y eficientes para detectar y analizar movimiento. A continuacion, se describen algunos de
los algoritmos, enfocados a detectar movimiento en video, que se han desarrollado en los tltimos

afos inspirados en la percepcion bioldgica del movimiento.

3.1. Vecindario retinotépico mediate red SOM

En [167] se propone una red autoorganizada (SOM) para el célculo de la direccion del
movimiento. La red contiene dos capas de neuronas: de entrada, L1 y de procesamiento, L2. L:
consiste en células andlogas a las células hipercomplejas de la corteza visual, cada neurona proyecta
conexiones de excitacion a un vecindario retinotopico de neuronas en la segunda capa L. Las
neuronas de L1 son sensibles al contraste, orientacion y longitud a través de su campo receptivo.
Sin embargo, no pueden distinguir en cudl de las combinaciones de direccion/velocidad el
segmento se esta moviendo. Por lo que, las neuronas en la segunda capa L2 son sensitivas a la
orientacion y direccion particular del estimulo visual en movimiento que atraviesa su campo
receptivo. En la Figura 3.1 se muestra el esquema del algoritmo propuesto, donde se observan las
capas L1 y Lo, en la parte a) cada célula L1 proyecta sus conexiones excitatorias a un grupo de
cercano de células en L2, por ejemplo, aqui la célula a excita las células b, c y d en L2 y estas tres
células transmitiran su excitacion con un cierta latencia o retardo a las células vecinas, esto es
representado por las flechas en b, ¢ y d) en la figura. En la parte b) de la imagen se observa el

segundo tiempo ¢ donde el estimulo ya no activa la célula a, ahora activa la célula e en L1 y esta

81



CAPITULO III

excita a las células 4, gy fen L2, en ese mismo momento las excitaciones con latencia del tiempo
anterior alcanzan sus destinos en las c€lulas f, i y j. La célula frecibe dos estimulos excitatorios
simultaneos de e y b, por lo tanto, f'se vuelve fuertemente activa y suprime las activaciones de sus
células vecinas por inhibicion lateral. Por su parte las excitaciones en las células i y j son activadas
muy débilmente para propagar sus excitaciones. Por consiguiente, solo la célula f puede propagar
su activacion a sus células sucesoras laterales. La activacion de la tnica célula f representa la
decision recién calculada de la red de que el segmento de entrada se mueve horizontalmente. Asi,

las latencias de transmision de la sefial permiten la representacion de la direccion del movimiento.

Figura 3.1. Estimulo moviéndose de forma horizontal en el tiempo a) activa la célula a que proyecta conexiones excitatorias a un
grupo cercano de células en la capa L2.En el tiempo b) el estimulo cambia de posicion y activa la célula e que propaga su
excitacion a las células 4, gy f Solo fes fuertemente estimulada por las células b y e indicando la direccion del movimiento
horizontal. Imagen tomada de [167].

3.2. Red autoorganizada con adaptacion de retraso

En [168] se utiliza un red autoorganizada con adaptacion de retraso, llamada self-organizing
delay adaptation (SODA). El mapeo de SODA es compuesto de neuronas organizadas en dos capas
totalmente conectadas (de retina y de corteza visual). Las conexiones de la capa de retina a la capa
de corteza visual tienen todas las mismas constantes de peso, pero con diferente retraso de
aprendizaje. La regla de aprendizaje puede ser vista andloga a la regla Hebb, solo que, en lugar de
pesos siendo ajustados para crear mapeos de coincidencia de activacion espacial, los retrasos son
ajustados para crear coincidencia de activacion temporal. En la Figura 3.2 se observa como se
realiza el ajuste en las neuronas, cada figura muestra retrasos de tiempo en las conexiones, donde
a) es el ajuste inicial, b) es una neurona ajustada a detectar movimiento en direccion (oeste), esta
neurona corresponde a la coordenada (3,3) en el mapa de la Figura 3.3b y ¢) es una neurona que se
ajustd a dos diferentes direcciones de movimiento (este-oeste), esta neurona corresponde a la

coordenada (5,7) de la Figura 3.3b.
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Deiay

Figura 3.2. Ajuste de posicion de retraso, figura tomada de [168]. Cada figura muestra retrasos de tiempo en las conexiones de
cada locacion de la capa de retina con una neurona particular en la capa de corteza visual.
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Figura 3.3. Mapeo de selectividad direccional, figura tomada de [168]. El eje x y y indican locacidon en la capa de corteza visual.
En cada locacion, se representa la respuesta de una neurona cortical. La longitud de la flecha representa la fuerza de la respuesta
de la neurona al estimulo que se mueve en la direccion de esta. Las neuronas sin flechas no obtuvieron respuesta al estimulo. a)
mapa inicial, un poco desorganizado. b) Mapa después del entrenamiento, el mapa se vuelve mas organizado con diferentes areas
que responden a distintos estimulos de entrada y con transiciones suaves entre areas.

3.3. Red neuronal de percepcion de movimiento rotacional

En [169] se propone un algoritmo basado en la forma de percepcion de patrones de movimiento
de la vision bioldgica mediante una red neuronal selectiva a direccion o DSNN por sus siglas en
inglés. La red propuesta consiste en dos partes, presindptica y post sinaptica. En la parte
presindptica, hay una serie de DSNN para extraer sefiales visuales de direccion. La Figura 3.4
muestra una neurona selectiva a la direcciéon de movimiento hacia la izquierda L, se puede observar
las cuatro capas (P, E, I, S) conectadas a la neurona L. La capa P trabaja como neuronas
fotoreceptivas, cada neurona en esta capa calcula los cambios de iluminancia entre dos cuadros
consecutivos de video. La capa E o de excitacion contiene una copia de las neuronas excitadas de
la capa P y por su parte la capa I contiene las neuronas inhibidas. La capa S recibe las capas de
inhibicion I y excitacion E, para calcular un grado o fuerza de excitacion para cada neurona S. Por

otro lado, en la parte postsinaptica existen neuronas selectivas a la direccion en un orden ciclico a
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manera de que se perciba sefales de movimiento rotacional. La red contiene neuronas con 16
direcciones selectivas al movimiento las cuales ayudan a detectar el sentido de la rotacion del

movimiento.

presynaptic networks
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oo

-- postsynaptic network --....

(a) (b)
Figura 3.4. Ilustracion esquematica del algoritmo [169] con arreglo de 16 neuronas selectivas a la direccion del movimiento.

3.4. Prevencion de colisiones basado en el detector de movimiento LGMD

En [170], Shigang Ye y F. Claire Rind proponen una red basada en el detector de movimiento
Lobula Giant Movement Detector (LGMD), una neurona identificada en el cerebro de la langosta
que responde con mayor excitacion a movimientos de objetos que se aproximan (como un
depredador). La red estd compuesta de cuatro grupos de células: foto receptivas (P), excitatorias
(E), inhibitorias (/), sumatorias (S) y de agrupamiento (G). Las neuronas foto receptivas de la
primera capa, toman el valor de luminancia de cada pixel y se calcula el cambio de luminancia
entre la imagen actual y la previa. Si no hay diferencia entre las imagenes sucesivas las neuronas
no se excitan. En la capa excitatoria £, se toman los valores del cambio de luminancia de la capa
Py por su parte la capa inhibitoria permite obtener mayor dispersion entre las neuronas que se
dispararon y las que no mediante un peso de inhibiciéon Wi. La capa S corresponde a la resta de la
capa de excitacion contra la capa de inhibicion multiplicada por su peso Wi. Finalmente, la capa
de agrupamiento G asocia la excitacion de varias neuronas E. El algoritmo fue integrado a un robot

auténomo con el fin de que este pudiese evitar posibles colisiones, detenerse, girar en otra direccion
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y continuar su trayectoria. Los resultados demostraron que las colisiones inminentes fueron
exitosamente detectadas debido a que se producia mayor excitaciéon en las neuronas LGMD a

mayor velocidad.

3.5. Deteccion de movimiento inspirada en la estructura visual de la mosca

Otros trabajo enfocado en percepcion de movimiento [171], propone un sistema de deteccion
de colision inspirado en la estructura de vision de la mosca. El sistema se compone de tres modulos
principales; deteccion de potenciales objetos en movimiento, decision de la direccion del
movimiento y envio de alarma de colision. La red de deteccion direccion de movimiento esta

compuesta por cuatro capas neuronales que se ilustran esquematicamente en la Figura 3.5.

La primera capa (la retina) recibe la luminancia de la luz o los niveles de gris de los pixeles de
imagenes sucesivas. La segunda capa (Iamina) recibe la luminancia de la capa de la retina y envia
las actividades de las neuronas a la tercera capa (médula). La tercera capa envia las actividades
locales de las neuronas a la ultima capa (16bulo) por medio de los detectores de Reichardt. La
ultima capa suma todos los potenciales de capas anteriores para generar el potencial general de la
red. Los detectores de Reichardt son circuitos neurales hipotéticos sobre como el cerebro puede
rastrear el movimiento. En un detector de Reichard, una célula del cerebro recibe la entrada de dos
receptores en el ojo, llamados A y B. La entrada A contiene un retraso. Si el movimiento de los
receptores A hacia B se sincroniza de tal manera que la célula del cerebro recibe las entradas de A
y B al mismo tiempo, entonces la célula del cerebro se disparard y se asume que la célula posee

preferencia a ese movimiento especifico.

Medulla

Lobula

Figura 3.5. Red neuronal artificial basada en la estructura visual de la mosca [171].
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3.6. Algoritmo basado en neurona STDM sensible a pequeiios movimientos

El algoritmo [172] se encuentra inspirado en un especifico tipo de neurona dentro de la mosca
llamado Small Target Motion Detector (STMD) la cual ha sido identificada como una neurona
sensible a pequefios objetivos en movimiento (selectividad al tamafio). Ademas, las STDM
muestran fuertes respuestas al movimiento en la direccion preferida (selectividad a la direccion).
La red neuronal del algoritmo propuesto estd compuesta por cuatro capas neuronales: retina,
lamina, médula y I16bulo (véase Figura 3.6). Estas cuatro capas neuronales ordenadas
secuencialmente tienen funciones especificas y cooperan juntas para la deteccion de movimientos
de objetivos pequefios. La capa de retina contiene un gran nimero de omatidios. Como se muestra
en la Figura 3.7, cada omatidio estd compuesto por 8 fotoreceptores, por lo que una ventana
cuadrada es usada para aproximar el campo receptivo hexagonal bioldgico de esta neurona. En la
capa de lamina existen neuronas que muestran respuestas fuertes a incrementos y decrementos de
luminancia y actian como un filtro temporal extrayendo informacion de movimiento. En la capa
de la médula existen neuronas Tml, Tm2, Tm3 y Mil. Las neuronas Mil y Tm3 responden
selectivamente a los incrementos de brillo, con la respuesta de Mil retrasada en relacion con Tm3.
Por el contrario, Tm1 y Tm2 responden selectivamente a los decrementos de brillo, con la respuesta
de Tml retrasada en comparaciéon con Tm2. En la capa de l6bulos, las neuronas integran la
informacion transmitida desde la capa de la médula respondiendo fuertemente al movimiento de

los objetivos pequenios.

Retina . Ommatidium . .

Lamina :
L1 L2 )

Mil/ Tm.'i Tml Tm2

B Q040

hh_h“"‘""—-—-\“/.---"""f —
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\ \ p .

Figura 3.6. Red neuronal artificial STDM [172].
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Photoreceptor
Receptive field of ommatidium B

- .

1 1

T

HIE
L]

1 1

[ -

Receptive field of ommatidium A

Figura 3.7. Ilustracion esquematica del mapeo de los pixeles o fotoreceptores. Cada cuadricula denota un pixel que corresponde a
un fotoreceptor, los rectangulos punteados en rojo representan el campo receptivo de un omatidio [172].

3.7. Red Retinotopica Autoorganizada (RESOM)

El enfoque Retinotopic SOM (RESOM) [33] propone una arquitectura que se inspira en las
interacciones de las neuronas en la corteza visual. RESOM cuenta con tres redes SOM asociadas a
cada uno de los pixeles & en los canales z={R, G, B} de la imagen '« en espacio de color RGB.
Lo anterior se ilustra en la Figura 3.8, donde cada W=, es un vector que contiene 4 neuronas w.m

con k pesos asociados a cada uno de los pixeles en cada canal de la imagen.

R

m

1w, ws,

/ W L LA / / e, we, W W / / wE, wE,  WB, WA, /
\ Rt/ [\ W %
/ | M\ /

Figura 3.8. Arquitectura RESOM [33], cada vector W,* contiene 4 neuronas

La idea general es que los pardmetros de la red RESOM son ajustados para modelar o aprender
las caracteristicas del escenario o fondo del video. En cada red del canal z, se tienen #»° neuronas
que compiten, de tal forma que la ganadora sera la que tenga mayor ponderacion respecto a su
vecindario. Por lo que, los pesos de estas son actualizadas en cada interaccion mediante la regla de
aprendizaje:

z,ni+l z,ni z,ni
a)k,m - a)k,m + Aa)k,m
(55)

zni ot t z,ni z
Aay, =n'l . —o; 18,
Donde 7 “es la tasa de aprendizaje, ni es el nimero de iteraciones que la red procesa con los

cuadros ' xm, fm” €s un parametro que caracteriza el comportamiento del vecindario retinotopico,

mediante:
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(56)

m

Donde 7.7 es la neurona ganadora y ¢° es el radio del vecindario.

Una vez entrenado el modelo RESOM con el primer cuadro de video, los pesos de las redes se

actualizan con cada cuadro de video mediante la siguiente regla:

oy ==Y op, +[1-(1- B )Y 1, (56)

Donde Nfes un nimero de iteraciones que define la capacidad de aprendizaje por cuadro, si Nf
tiende a infinito las neuronas aprenderan completamente el escenario del cuadro actual del video,

conforme las iteraciones pasan los pesos son actualizados y se adaptan al contenido del cuadro.

Las neuronas W2, forman las imagenes V"% - ={ Wy, W , Wu} que luego se utilizaran
¥

para definir la imagen /b'sy,- como el promedio de V') y la imagen Id'x, como la suma de las

diferencias en V"™ ,.. Id'xy es usada para localizar e inhibir la informacién aprendida de los objetos

dinamicos en /b'.- lo que conduce a un correcto modelado de fondo. Finalmente, la deteccion de

movimiento de los objetos dindmicos se realiza umbralizando una imagen /e’y obtenida mediante:

t |y _
Iexy - vaz

Ib,,. (57)

2

El diagrama de la Figura 3.9 ilustra el proceso completo de la deteccion de movimiento
mediante el algoritmo RESOM que se utiliza como modelo de fondo para el algoritmo DR-SOM.
En los resultados experimentales DR-SOM demostré su habilidad para resolver situaciones de
cambios de iluminacion, problemas de bootstrapping, fondos dindmicos y objetos en movimiento
que se vuelven estacionarios durante varios cuadros de video. Sin embargo, no logra resolver
situaciones de camuflaje y el proceso de adaptacion en cambios bruscos de iluminacion toma
alrededor de 16 cuadros de video, lo cual conduce a una cantidad considerable de errores en la

clasificacion de pixeles.
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Figura 3.9. Deteccion de movimiento mediante DR-SOM [33].

3.8. Red de sumatoria binocular para deteccion dinamica (X-NET)

El enfoque [173], fue el inico algoritmo encontrado, que esta basado en un aspecto de la visién
bioldgica y ademas utiliza redes convolucionales para realizar la deteccion del movimiento. El
algoritmo es llamado X-Net ya que posee una arquitectura en forma de equis, basada en la
estructura del nervio 6ptico del sistema binocular de vision humana, tal como se observa en la
Figura 3.10. Como se muestra en la imagen se tienen dos vertientes o ramas, la del campo visual
del ojo derecho y la del ojo izquierdo que reciben diferentes estimulos visuales e intercambian
informacion de estos. La arquitectura de red propuesta se muestra en la Figura 3.11, la vertiente
del ojo derecho recibe el estimulo visual del cuadro /(#-1) en tres diferentes escalas y la del ojo
izquierdo el cuadro /(). Las tres imagenes a distintas escalas del ojo izquierdo y derecho son
procesadas de manera simultanea y pasadas a través de la etapa Encoder de la red, la cual combina
la informaciéon de ambos ojos para la extraccion de caracteristicas. Luego en la parte Decoder se
aumenta la resolucion de las caracteristicas extraidas hasta llegar a una estimacion a la resolucion

original del cuadro de entrada.

&9



CAPITULO III
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Figura 3.10. Forma de equis en el nervio 6ptico del sistema de vision binocular humana, [173].

= -
=I5 & conv 353, relu, dropout (0.5) % Teony 11, sigmoid =
- coneatenate, upsampling ¥ Teonv 1x1, relu = e
"y Fl 2 conv 33, relu Teony 3x3, relu 7] Fl -
g i J i) i
_ HaW g
64

. P & max pooling 272 & Toony 55, relu i
o4 - - [
128 .y 4w 128
44 44
128 - = 128
256 256
256 256
256 256
1 1
512 s12
| i
512 512
4 1
51 512
6x512
ppa——
6 e
s
64 e
646128 O m—— 64:6x]28
o — — o
1 i 64 256 64 1 1
6164 o 128 128 - 64464
2 3 : 2
32 2
6 3 L o
[ — — [ E—
1 i

Figura 3.11. Arquitectura X-Net, fusion de capas Encoder-Decoder emulando la estructura binocular del nervio optico [173].

X-Net demostro su originalidad y robustez para manejar los diferentes escenarios de video de
la base de datos CDnetl4 con altos indices de desempefios. Sin embargo, al igual que algunas de
las técnicas analizadas en el capitulo II, su tiempo de procesamiento no es apto para tiempo real y

depende del uso de la red preentrenada VGG-16 para lograr un correcto entrenamiento.

3.9. Resumen del capitulo

Los algoritmos presentados en este capitulo muestran el avance en los ultimos afios en el area
de algoritmos bioinspirados para realizar deteccion del movimiento. Los primeros enfoques aqui
analizados, [167] y [168], utilizaban redes SOM con adaptaciones de latencia en las conexiones
del vecindario para obtener la descripcion del movimiento. Después se realizaron estructuras mas
complejas en cascada que ya no eran de solo dos capas, sino de cuatro o mas que permitian detectar

movimientos rotacionales [169]. De etas estructuras complejas en cascada, cada célula en capas
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menos profundas al ser disparada transmitia su excitacion a células en capas mas profundas, lo que
emulaba de alguna manera las conexiones complejas de sistemas de vision inspirados en neuronas
sensibles al movimiento observadas en langostas [170] y moscas [171] [172]. Sin embargo, los
algoritmos antes mencionados se limitaban a proponer un modelo matemadtico y los que se
probaban o evaluaban lo hacian de una manera escasa en videos muy simples. Uno de los
algoritmos bioinspirados que se evalud parcialmente con una base de datos publica (CDnetl4) y
propuso un modelo mas robusto para separar los objetos dindmicos fue [33]. Hasta este punto, los
investigadores en su mayoria recurrian al uso de las redes SOM para proponer sus arquitecturas,
luego en [173] se explord el uso de las redes convolucionales para el disefio de una arquitectura
bioinspirada en la vision binocular demostrando altos indices de desempefio y mostrando una

evaluacion completa en la base de datos CDnet 4.

De acuerdo con el analisis realizado, los algoritmos bioinspirados presentan buenas alternativas
para la creacion y desarrollo de nuevos modelos con mejores caracteristicas. Sin embargo, esta area
contintia sin ser explorada en su totalidad, por lo que se recomienda ampliamente continuar la
busqueda y estudio acerca de mecanismos o adaptaciones en la vision para el desarrollo de mejores

y mas robustos algoritmos enfocados a detectar movimiento.
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CAPITULO IV. RED NEURONAL CONVOLUCIONAL PARA DETECCION DE
MOVIMIENTO CON INFORMACION TEMPORAL (2FraCNN)

La deteccion de movimiento es uno de los desafios méas importantes en aplicaciones de vision
por computadora. Por lo que, en los ultimos afios se han desarrollado una gran variedad de
algoritmos con diferentes técnicas, siendo el uso de redes neuronales convolucionales una de las
mas prometedoras, cuyos modelos [8]-[10] se posicionan en los primeros lugares de la base de
datos Change detection 2014 y ultimamente han obtenido desempefios similares, e incluso mejores
que el humano, de acuerdo con el trabajo de tesis “Andlisis y comparacion de algoritmos de

modelado de fondo” [11].

En el capitulo II, se presentaron los algoritmos del estado del arte que utilizan aprendizaje
profundo para realizar deteccion de movimiento con sus principales caracteristicas y limitaciones.
Algunos modelos se ayudan de algin algoritmo de modelado de fondo que les proporciona un
cuadro de referencia que es usado junto con el cuadro actual del video como entrada a la red
convolucional [86][87][88]. Sin embargo, los resultados de estos algoritmos dependen en gran
parte del algoritmo generador de fondos. Ademas, algunos de estos algoritmos, también utilizan un
esquema de parches o ventanas, donde se genera una prediccion por cada pixel central contenido
en una ventana de MxN, lo que demanda una cantidad considerable de recursos computacionales.
Por otro lado, existen técnicas que utilizan una arquitectura en cascada, donde la entrada de la red
se alimenta del cuadro actual del video a diferentes escalas [8][10][174]. Estos trabajos, aunque
logran buenos resultados no consideran informacion temporal y dependen de pesos de redes
previamente entrenadas como la red VGG-16.

Para aliviar las problematicas antes mencionadas y considerar informacion espacio temporal
para estimar el movimiento, en este trabajo se presenta el desarrollo de un algoritmo de aprendizaje
profundo basado en la arquitectura de FlowNet [13]. El algoritmo FlowNet, descrito en la seccion
2.10, cambi6 el paradigma de la estimacion de flujo Optico al ser el primero en utilizar una
arquitectura de red neuronal convolucional para realizar estimacion de flujo optico. La arquitectura
FlowNet al estimar el flujo 6ptico también otorga una estimaciéon cruda del movimiento. Por lo
que, se decidid basarse en el disefio en esta arquitectura para proponer un nuevo algoritmo enfocado
a detectar el movimiento en los objetos de interés. El modelo propuesto de red es llamado Red

Neuronal Convolucional de Dos cuadros Sucesivos o Two-Frame Convolutional Neural Network
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(2FraCNN) ya que emplea la informacion temporal de dos cuadros consecutivos del video en una
arquitectura de red convolucional. Aunque la arquitectura de 2FraCNN se basa en FlowNet, existen
diferencias marcadas entre ambos algoritmos las cuales son mencionadas en las siguientes

secciones.

Basicamente, 2FraCNN consiste en una red convolucional tipo codificador-decodificador
(Encoder-Decoder). El codificador es alimentado con informacion temporal, espacial y de color
mediante la concatenacion de dos cuadros consecutivos de video, esta concatenacion luego es
propagada a través de las capas convolucionales que se encargan de la extraccion de caracteristicas.
En el decodificador existe un arreglo Coarse to fine [175], donde la informacion de capas previas
se concatena a capas mas profundas y se utilizan convoluciones transpuestas para expandir el mapa

de caracteristicas y producir una deteccion en alta resolucion.

4.1. Arquitectura inspirada en FlowNet para deteccion de movimiento

La arquitectura de red del algoritmo propuesto 2FraCNN posee las siguientes contribuciones:

e A diferencia del esquema multiclase de FlowNet para la estimacion del flujo optico, 2FraCNN
es una arquitectura para la clasificacion binaria destinada a detectar el movimiento de los
objetos de interés. Por lo tanto, se realizaron cambios en su arquitectura, entrenamiento e
implementacidn para cumplir con este propdsito.

e Los modelos posicionados en los primeros lugares en CDnet 14 utilizan redes preentrenadas en
sus arquitecturas [8][10], lo que significa que esos modelos requeririan largas horas de
entrenamiento si no tuvieran esos pesos preentrenados. Por el contrario, 2FraCNN no requiere
aprendizaje de transferencia, y solo emplea 200 cuadros de video para su entrenamiento.
Ademads, 2FraCNN incluye un nuevo esquema de red que considera la informacion
espaciotemporal del video.

e Seredujo el nimero de capas de convolucién en 2FraCNN en comparacion con la arquitectura
FlowNet, lo que repercute directamente en el costo de los calculos y reduce el tiempo de
entrenamiento. Ademads, se introdujeron capas de Dropout durante el entrenamiento para
lograr una mejor generalizacion.

e Por ultimo, 2FraCNN tiene un método novedoso de balance de clase que ayuda durante la

etapa de entrenamiento a proporcionar una rapida convergencia.
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La arquitectura propuesta Encoder-Deocder se muestra en la imagen de la Figura 4.1,
presentando un ejemplo de un video con una resolucion de 320x240. La idea basicamente es dotar
a la entrada de la red convolucional informacioén temporal obtenida de dos cuadros sucesivos y su
respectivo GT a la salida para realizar el entrenamiento, lo que permitira a la red aprender por si
sola a extraer las caracteristicas del movimiento en la escena. A continuacion, se explica
formalmente las partes involucradas en esta arquitectura.

a) Encoder

"

Encoder-Decoder

=
coNva & Qeo
= CONVS conve o convy °
B e = = ¢ ¢
3 { =i 1 I b)
3 —In |=‘ﬁ b P |,:>
E- S 1 - ..
B\ e 0% M 40X3p 512  40X55 512
20128 2p128 0 256 30 512 0 30
15,
0
‘\’;ao

8o,
Xso & c
%0x3, £ / 1\ T
1 - w
* % & >,
» () 1N"2 A 2z
& &/ 5 & 3
esa_b A %’ & d £ convi|| g
& / ® TCONV3 ]
v y
b) Decoder FA % ¢ oW T
< G 3
‘o ﬂb
o tconv: SOVl S ?G*eq
CONVE o S I\ a °
l ¢ a 4 33
4 3 - N & . .
3 3 - ¢ 3 ( 2 e
= 6, ) DETECTION
4'0.: . e%j 6 256 1 04?-? 128 128 1 -b"o
30 512 25 ] 64 641
v
CONCAT1 CONCATZ CONCAT3

Figura 4.1. Esquema general del algoritmo propuesto 2FraCNN; a) etapa Encoder, b) etapa Decoder.

De la Figura 4.1, la parte codificadora realiza la extraccion de caracteristicas de alto nivel
mediante capas convolucionales CONV vy la parte decodificadora permite ampliar gradualmente
los mapas de caracteristicas para proporcionar una deteccion de alta resolucion. El proceso de
expansion de los mapas de caracteristicas también se denomina coarse to fine [13][176]. Los
principales elementos de este tipo de disposicion son; capas de muestreo hacia arriba, UPSAMPLE,
capas de estimacion, ESTIMACION, capas de convolucion transpuesta, TCONV, y capas de
concatenacion, CONCAT. Las capas de UPSAMPLE y TCONYV son procesos de convolucion
transpuesta que permiten ampliar los mapas de caracteristicas[177]-[179]. Las capas CONCAT

ayudan en el proceso de extraccion de caracteristicas, preservando la informacion de alto y bajo
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nivel y conduciendo a una estimacion mas precisa del movimiento. En cada capa de ESTIMACION

se aumenta la resolucion al doble hasta obtener la resolucion original del video.

Los prismas rectangulares verdes y rojos de la Figura 4.1, ilustran filtros de convolucion Ke y
convolucion transpuesta Kd respectivamente para cada capa de la red. Las flechas azules y rojas
indican procesos de convolucion, mientras que las flechas amarillas y verdes indican procesos de
convoluciéon transpuesta. Las flechas descendentes (]) indican el uso de las convoluciones
anteriores, mientras que las flechas horizontales (—) indican el flujo de datos. A continuacion, se

dard una descripcion matematica detallada del método propuesto.

En la parte Encoder (Figura 4.1a) la red es alimentada con la informacion espaciotemporal
F(x,y,z). F(x,y,z) es un tensor obtenido de la concatenacion de dos iméagenes o cuadros de video
sucesivos, el anterior /(x,y,z,t-1) y el actual I(x,y,z,¢) en el espacio de color LAB, debido a que es
un espacio de color basado en la teoria de color oponente de los campos receptivos del color en la
corteza visual. Lo anterior permite que se produzcan cambios o ajustes de luminosidad sin alterar

los colores, o ajustes en los colores sin alterar la luminosidad, similar al procesamiento humano.
F(x,y,2)=1(x,y,z,t) ||, I(x,y,z,t=1) (58)

Donde ||: representa la concatenacion respecto al eje z, y (x,),z) las coordenadas espaciales de
ancho, alto y profundidad de la imagen / en el tiempo ¢. Por lo tanto, se formara una entrada F(x,y,z)
de 6 canales de profundidad (L*,a*,b* ,L*,a* b*) por los canales en el espacio de color LAB de
cada imagen concatenada. La concatenacion F(x,),z) contiene informacion espacial, temporal y de

color de la escena, que sera procesada por la red.

El modelo 2FraCNN, como se ilustra en la Figura 4.1, posee 12 capas convolucionales; 8 en
la etapa de codificacion (CONV), 3 de aproximacion (ESTIMACION) y 1 para la deteccién final
(DETECCION). El resultado de cada capa convolucional & con el j-ésimo filtro Ke se denomina

mapa de caracteristicas fm(x,))x; y se obtiene por:

Jm(x, y)k,j =G, Kek,j

D H WS
fm(xay)k,j = Z Z z G(x+u —1,y+V—1,Z)kKe(u,V,Z)k’j

z=lu=1v=I1
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x={1+nx,S,1+nx,S,..,Wn}, nxeN*"?

Jj=11,2,3,...,Nf} (59)
y={1+nyS,1+ny,S,...Hn}, ny e NS

Para la primera capa convolucional (k=1), G(x,y,z) serd la concatenacion de los cuadros
sucesivos F(x,y,z) y para capas k posteriores, G(x,y,z) serd los mapas de caracteristicas generados
de capas de convolucion previas fm(x,y)r1,,. Donde (1,v,z) son coordenadas espaciales de ancho,
alto y profundidad del filtro Ke con tamano Wy x Hrx D, de ancho, alto y profundidad. Ny es el
numero de filtros Ke. S es el tamafio del paso o stride y nx y ny son indices que indican la posicion
a la cual se desplaza el filtro con stride. Por lo que, el mapa de caracteristicas generado fm(x,y )k,

serd de tamano:

fm(x, y)k,j c an x Hn x Nf (60)

Los valores, Ny, Wn'y Hn definiran el tamafio de profundidad, ancho y alto del nuevo mapa de

caracteristicas, W,y Hn, se obtienen mediante:

:W+2paaf—Wf_'_1 Hn=H+2pad_Hf+1
S S

Wn

(61)

Siendo W'y H el tamafio de ancho y alto del mapa de caracteristicas G y pad el tamaio de padding

considerado en cada capa, obtenido mediante:

pad = (62)

Considerando un padding same en todas las capas, tenemos que W=W,, entonces:

pad = E (63)
2
La Figura 4.2 ilustra el proceso de propagacion hacia adelante a través de la etapa Encoder de

la red, donde el filtro Ke (prisma rectangular verde) es convolucionado con el mapa de

caracteristicas G produciendo el nuevo mapa de caracteristicas fim.
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a) Encoder

Figura 4.2. Propagacion hacia adelante etapa Encoder.

Por otro lado, en la parte del Decoder las caracteristicas de alto nivel obtenidas previamente en
la etapa Encoder son transformadas mediante capas de convolucion, convolucion transpuesta y
concatenaciones a manera de generar estimaciones (capas de ESTIMATION) del movimiento.
Estas estimaciones se realizan en aumentos del doble de resolucion en ancho y alto, hasta llegar a
la resolucion de la imagen de entrada. En la Figura 4.3 se observan los elementos involucrados en

el proceso Decoder. 1
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Figura 4.3. Elementos involucrados en la parte Decoder de la arquitectura.

Las salidas de las capas TCONV y UPSAMPLE se obtienen por la convolucion transpuesta

denotadas por:

fmTk,z (x,y,2)= ka—1T * de,l (64)
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Donde Kdk: es el [-ésimo filtro de convolucion transpuesta en la capa Decoder k y

Tmi-1" es el mapa de caracteristicas transpuesto en la capa k-1.
Por su parte, las capas de concatenacion (CONCAT) o Conm, se obtienen mediante:

Con, =(T,)|. (C)I. U,),  m={2,3}
T ={Tconvl,Tconv2,Tconv3}, C, ={Conv4,Conv3,Convl} (65)
U, ={Upsamplel,Upsample2,Upsample3}

Donde m es el indice que indica qué capas de convolucion transpuesta 7m, de convolucién Cm
o de muestro hacia arriba Um se emplean para hacer la concatenacion ||.. Las capas CONCAT se
encargan de unir informacion de bajo y alto nivel de la red para conducir a una estimacién mas

precisa del movimiento y a una convergencia mas rapida en entrenamiento.

Por ultimo, la capa de DETECTION, al igual que las capas CONV y ESTIMATION, se obtiene
también mediante la operacion de convolucion y luego se pasa a través de una funcion de activacion
sigmoidal para conseguir la salida Detpe. Detpr. otorga para cada pixel una probabilidad dentro del

rango [0,1] (siendo “0” pertenencia a fondo y “1” a objeto dindmico).

1

-DETECTION(x,y,z)

DETECTION(x, y,z) =G, *K, ;, Det, (x,y,z) = " (66)

+e

Previamente se definieron los procesos involucrados en la estructura de la red, pero es preciso
senalar algunas diferencias entre capas. A continuacion, se describe la configuracion de los
hiperparametros utilizados en cada capa de la red para la parte Encoder. Los hiperparametros se
definen antes de comenzar el entrenamiento y se utilizan para indicar cual serd la configuracion del
modelo de red. Estos hiperparametros se definieron inicialmente con base en la arquitectura
FlowNet y después fueron modificados experimentalmente hasta obtener un entrenamiento estable
y eficiente. La metodologia utilizada para definir el nimero de capas de la red fue ir probando el
desempefio del modelo y eliminar capas finales de la parte Encoder hasta obtener una buena
generalizacion sin sobreentrenamiento, ya que segun [179][180][181][182][183] las ultimas capas
poseen caracteristicas de detalle de los objetos, lo cual puede producir que el modelo se sobreajuste
a los datos de entrenamiento. Por otro lado, para la parte Decoder primero se defini6 el tamafo de

la primera capa ESTIMATIONI1 como 1/8 de la resolucion original de la imagen, esto para
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conservar la relacion espacial de los objetos en movimiento. Asi, por ejemplo, objetos dindmicos
pequetios con dimensiones de alrededor de 50 pixeles de area, tendrian alrededor de 6 pixeles para
que aun fueran detectados en su estimacion inicial. Una vez definida esta resolucion inicial, las
capas de convolucion transpuestas, upsample y concatenaciones, se disefiaron a manera que en
cada etapa se aumentara la resolucion al doble por practicidad hasta obtener la resolucion inicial

del video.

Especificamente, se eliminaron dos capas convolucionales en la parte Encoder y se cambio el
nimero de filtros de la tercera capa, por su parte la etapa Decoder sufri6 una mayor modificacion,
se cambid el tamafio de filtros en todas las capas para obtener los tamafios deseados y se elimin6
una capa completa de concatenacion (véase referencia [13] con fines de comparacion). La Tabla
4.1 muestra los hiperparametros definidos para la parte Encoder, los tres parametros resaltados en
negro corresponden al ancho: W, alto: H'y profundidad o niimero de filtros utilizados para generar
dicha capa. Por su parte, Fi es el tamafio del filtro, S es la cantidad de pasos o strides y Act es la
funcion de activacion utilizada en cada capa. Respecto al tamafio de los filtros Fi, por lo general se
utilizan dimensiones de nimero impar Fi={7x7,5x5,3x3} debido a que se mantiene simetria
respecto al pixel central y se evita problemas para realizar la operacion de padding. Ademas de
acuerdo con [184][185], los filtros de tamafio superior (Ej. 7x7) cuentan con un campo receptivo
mayor que permiten capturar caracteristicas globales del contexto de la imagen y los filtros de
menor tamafio debido a su campo receptivo pequefio se encargan de la extraccion de detalles (E;.

3x3). Por lo que comunmente las primeras capas de la red poseen filtros de mayor tamafio.

Tabla 4.1. Configuracion de Hiperparametros parte Encoder.

Capa Hiperpardmeteros

Entrada F(x,y,z) (cuadros concatenados) WxHx6

CONV1 WxHx64, Fi=7x7, S=1, Act=relu
CONV2 W/2xH/2x128 Fi=5x5, S=2, Act=relu
CONV3 W/2xH/2x128 Fi=5x5, S=1 Act=relu
CONV4 W/4xH/4x256 Fi=3x3, S=2, Act=relu
CONV5 W/8xH/8x512 Fi=3x3, S=2, Act=relu
CONV6 , Dropout(0.25) W/8xH/8x512 Fi=3x3, S=1, Act=relu
CONV7, Dropout(0.25) W/8xH/8x512 Fi=3x3, S=1, Act=relu
CONVS, Dropout(0.25) W/8xH/8x512 Fi=3x3, S=1, Act=relu

Para una mejor comprension e interpretacion de la Tabla 4.1, se muestra la Figura 4.4 donde se
ejemplifica como se genera la capa CONV1. En la figura, se observa la entrada F(x,y,z) que posee
dimensiones WxHx6, después F se convoluciona con 64 filtros de tamafio Fi=7x7 para generar 64
mapas de caracteristicas, estos mapas de caracteristicas se concatenan en profundidad y forman la

capa CONV1 de dimension WxHx64 . Por otro lado, en la Tabla 4.2 se muestra la configuracion
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de los hiperparametros utilizados en cada capa de la red de la parte Decoder siguiendo la

nomenclatura de la etapa Encoder.

Tabla 4.2. Configuracién de Hiperparametros parte Decoder.

Capa Hiperparameteros
TCONV1 W/4xH/4x256, Fi=4x4, S=2, Act=None
TCONV2 W/2xH/2x128, Fi=4x4, S=2, Act=None
TCONV3 WxHx64, Fi=4x4, S=2, Act=None
CONCATI1 W/4xH/4x513
CONCAT2 W/2xH/2x257
CONCAT3 WxHx129
UPSAMPLEI1 W/4xH/4x1, Fi=4x4, S=2, Act=None
UPSAMPLE2 W/2xH/2x1, Fi=4x4, S=2, Act=None
UPSAMPLE3 WxHx1, Fi=4x4, S=2, Act=None
ESTIMATION1 W/8xH/8x1, Fi=3x3, S=1, Act=None
ESTIMATION2 W/4xH/4x1, Fi=3x3, S=1, Act=None
ESTIMATION3 W/2xH/2x1, Fi=3x3, S=1, Act=None
DETECTION WxHx1, Fi=3x3, S=1 Act=Sigmoid
CONV1
1 2 3 8

Mapas de
caracteristicas
generados por
cadauno de los
64 filtros

\\i\\\‘\\'\\\‘.\w'\

N Filtros g
N =
3 - =
Wi
Xy 3
Mapas de caracteristicas
i, concatenados en
. \'- N profundidad forman la
170 capa CONV1
Wy, , 64
el 3 Convolucion

Figura 4.4. Proceso de obtencion de la capa CONV1.

4.2. Esquema de entrenamiento

El entrenamiento de la red es uno de los puntos mas importantes al trabajar con modelos de
aprendizaje profundo, en la seccion 1.4.1.1 se abordaron temas referentes a los elementos
involucrados para llevar a cabo este propoésito, tales como: técnicas de regularizacion, técnicas de

optimizacion, funciones de pérdida, entre otros. Cada uno de estos elementos posee una
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importancia para llevar a cabo un entrenamiento exitoso y obtener un modelo éptimo. Por lo que a

continuacion se define el proceso de entrenamiento del algoritmo propuesto 2FraCNN.

La actualizacion de los coeficientes We de los filtros de la red se realiza mediante el algoritmo

backpropagation y el optimizador RMSProp [113], que divide el factor de aprendizaje # por un
2
factor de promediado exponencial @, de los gradientes cuadrados VJ " mediante:
¢t=p'¢t—l+(l_p)'v‘]2 (67)

We(t +1) = We(t) - ——L—-V.J (68)

Jo+e

Siendo p = 0.9 y &= 1x10"® parametros definidos por default, 7=1x10* es el pardmetro inicial

de aprendizaje definido experimentalmente tras analizar el desempeio de la red en entrenamiento,
VJ el gradiente de la funcion de costo de entropia cruzada binaria J y We(t+1) la actualizacion de

los coeficientes de los filtros.

Para llevar a cabo el entrenamiento, se seleccionaron 200 cuadros de Ground truth (GT) para
cada escenario de video utilizado de la base de datos CDnetl/4 con sus respectivos cuadros
originales I(x,y,7) y I(x,y,¢-1). Los GT fueron seleccionados de tal manera que ambas clases de
pixeles, fondo y objeto dindmico estuvieran presentes en la escena. Se utilizaron 100 épocas de
entrenamiento, con una division para muestras de validacion de 10% y un batch size igual a 1. No
obstante, debido a que en tareas de clasificacion binaria por lo general se tiene mayor cantidad de
pixeles de fondo que de objetos en movimiento (en proporciones de hasta mas de 10000:1), se
realiz6 una penalizacion en la funcion de pérdida L, para lograr un mejor balanceo de clases dando
menor ponderacion a los pixeles pertenecientes al fondo y un peso mayor a los pixeles de objetos

dinamicos.

La ponderacion Wi, asociado a cada clase nc se obtuvo usando la distribucion de los pixeles de

fondo y de objetos dindmicos de cada cuadro de GT de la siguiente manera:

Wi = Np , nc={l:obj.dinamicos,?2 : fondo} (69)

" (Nclasses ) X (Pcm. )
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Siendo Np el numero total de pixeles en el GT, Neises €l nimero total de clases presentes nc (de
fondo y objetos dindmicos) y Pcac es el nimero de pixeles en la clase nc. Esta ponderacion Wine se

incorpord en la funcién de costo de entropia cruzada binaria, Ji:
1 & . .
Si=p (Wi log(p)+Wi(1-yp)log(1-p1)),  1=1{1,2,3,.., Ng} (70)

donde / es el indice del cuadro que se evalua, Ng el total de cuadros de GT, Wi, es el peso asociado
a la clase objetos dinamicos y Wiz es el peso asociado a la clase de fondo, p's es el valor de
probabilidad predicho de un pixel hacia objeto dindmico en la posicion k del cuadro /'y y% es el

valor real del pixel de GT en la posicion & del cuadro /.

No obstante, aun y con el proceso de balanceo de clases, durante las primeras corridas algunos
de los videos que representaron un mayor reto para lograr un correcto entrenamiento fueron
turbulence0l y turbulence()2 de la categoria Turbulence y port 0 17fps de la categoria
LowFramerate. Estos videos contienen GT con una cantidad muy reducida de pixeles
pertenecientes a objetos dinamicos y en consecuencia la red no lograba realizar una correcta
clasificacion. Por otro lado, en videos como CopyMachine de la categoria Shadow o library de la
categoria Thermal cuyos GT cuenta con mayor cantidad de pixeles de objetos dinamicos, la red

lograba excelentes resultados.

Teniendo en cuenta el problema anterior y con el fin de mejorar el rendimiento general del
modelo propuesto, se llevo a cabo un nuevo analisis para conocer la tasa de desequilibrio de clases.
El nuevo anélisis compard el rendimiento en la métrica F-Measure y la tasa promedio del nimero
de pixeles de fondo por cada pixel de objetos dindmicos en los videos. Este proceso se realizo para
seis videos diferentes en todos los cuadros GT que tenian tanto pixeles de primer plano como de

fondo, lo que dio como resultado el grafico de la Figura 4.5.

Se puede observar en la Figura 4.5 que a medida que la proporcion de pixeles de fondo y de
primer plano disminuye, el rendimiento en la métrica F-Measure aumenta. Por lo tanto, en el
proceso de entrenamiento se incorpord un mecanismo que descartaba los cuadros de entrenamiento
cuyos GT tuvieran una relacién promedio superior a 100:1. Esta tasa fue seleccionada para asegurar

al menos un F-Measure de alrededor de 0.7.
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Figura 4.5. Desempefio en F-Measure contra la proporcion promedio de nimero de pixeles de fondo por cada pixel de objeto
dinamico en cada video.

Después se observo que el video ZoominZoomOut de la categoria PTZ y el video port 0 17fps
de la LowFramerate, contenian predominantemente cuadros de GT con esa circunstancia. Sobre la
base de esta observacion, se decidio afiadir una técnica de aumento de datos para videos con esta
condicién, ya que se ha demostrado que reduce el overfitting, el error de generalizacién y mejora
el rendimiento de los modelos de aprendizaje profundo [136], [186], [187]. Para este trabajo, se
propuso una novedosa técnica de aumento de datos a nivel de pixel, para aumentar el nimero de
pixeles de objetos dindmicos y de este modo proporcionar una mayor cantidad de informacion
dindmica a la red. El esquema de aumento de datos consisti6 en realizar copias del objeto de interés
en el GT a diferentes posiciones espaciales y aplicar el mismo procedimiento a los cuadros de
entrada (anterior y actual). En la Figura 4.6 se observa este procedimiento, las imagenes a), b) y ¢)
corresponden a los cuadros anterior, actual y el GT del cuadro actual del video. Luego, se generan
copias del objeto de interés para cada una de las imagenes, las copias de la imagen a) se muestran
en la imagen d), las de b) en e) y las de c¢) en f). Las copias de los objetos de interés conservan el
desplazamiento original entre cuadros, por ejemplo, el objeto sefialado en un circulo rojo en la
imagen a) se desplaza hacia b) y genera la imagen c). Los objetos copias de d) se desplazan hacia

e) y generan la imagen de GT f).
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Figura 4.6. Aumento de datos realizando copias del objeto de interés. a) cuadro anterior, b) cuadro actual y ¢) GT original. d), e)
y f) imagenes modificadas con copias.

Debido a que los GT de Change detection contienen zonas grises de no interés que no aportan
ningun tipo de informacion, el movimiento en estas zonas fue suprimido repitiendo la informacion
de la escena del cuadro actual al anterior. De esta manera, se asegur6 que la zona de no interés no
contuviera ningin movimiento. Ademas, estas zonas fueron cambiadas a color negro en el GT

como parte de las zonas de fondo.

4.3. Implementacion

La implementacion se realizd usando python version 3.5.2 ya que es un lenguaje de
programacion de coédigo abierto y cuenta con herramientas especializadas en el manejo de
aprendizaje profundo. Se utiliz6 la plataforma Keras version 2.2.2 con Tensorflow backend 1.1.0,
un GPU NVIDIA GTX 970 en una Workstation con 12 GB de RAM y un procesador Intel Xeon
E5620 @2.40GHz. Se obtuvo una velocidad de procesamiento de 15 FPS aproximadamente para
una resolucion de 320x240. El espacio de color utilizado fue LAB, se tomaron dos iméagenes de los
cuadros originales del video (anterior y actual) y luego estas fueron concatenadas y pasadas
directamente a las capas convolucionales de la red. Por otro lado, debido a que la red otorga para
cada pixel una probabilidad dentro del rango [0,1] (siendo “0” pertenencia a fondo y “1”” a objeto
dinamico), se utiliz6é un parametro umbral definido experimentalmente 7/ para obtener la méascara
de deteccion de red final. Después de varios experimentos con diferentes valores de umbral, el
parametro se fij6 en 7h=0.8 ya que otorgaba el mejor desempefio general para todos los videos.
Asi, un pixel pertenecera a un objeto dinamico cuando su probabilidad sobrepase el valor 7/ y

pertenecera al fondo en caso contrario.
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4.4. Evaluacion del modelo propuesto y analisis de los resultados

La evaluacion del método se realiz6 mediante la base de datos CDnetl4 de uso comun y la
metodologia de evaluacion de algoritmos propuesta en [12]. Por lo que, ademas de las medidas
tradicionales para la evaluacion del desempefio del algoritmo, como las métricas cuantitativas, se
consideran otros criterios como, la velocidad, autoadaptibilidad, documentacion y la novedad del
algoritmo, que son aspectos importantes desde el punto de vista cientifico destinados a aplicaciones
practicas en el mundo real. La metodologia [12] serd referenciada con la siglas PVADN que
proviene de los cinco criterios en evaluacion Performance, Velocity, Autoadaptability,
Documentation y Novelty. A continuacion, se presentan los resultados obtenidos en las

metodologias de evaluacion CDnet y PVADN.
4.4.1 Evaluacion en CDnet14

La base de datos CDnetl4 considera 53 videos distribuidos en 11 categorias: Baseline,
NightVideos, Camerajitter, BadWeather, DynamicBackground, Turbulence, LowFramerate,
Shadow, Thermal, IntermittentObjectMotion, y PTZ (Panning Tilting Zooming). CDnetl4
contempla 7 métricas en total (Recall, Specificity, FPR, FNR, PWC, F-Measure y Precision) y
ademads permite realizar comparaciones con otros algoritmos del estado del arte. Los resultados
obtenidos por 2FraCNN para todas las categorias de video de CDnetl4 se muestran en la Tabla
4.3, en la que se observan los primeros quince lugares de la base de datos. En general 2FraCNN
obtuvo un F-Measure de 0.871, logrando colocarse en la séptima posicion en el ranking
considerando alrededor de 50 algoritmos evaluados en CDnetl4, en el tiempo que se desarrollo
esté trabajo de tesis. Los resultados en las métricas muestran un desempeiio alto, en especial en las
métricas Specificity, FPR, PWC'y F-Measure, superando ampliamente los resultados de algoritmos
como IUTIS-5, SemanticBGS, BSUV-Net, IUTIS-3, DeepBS, WisenetMD, PAWCS, entre otros.
Para ampliar estos resultados, en la Tabla 4.4, se observa la comparacion de desempeiio respecto a
la métrica F-Measure con los métodos del estado del arte mayormente conocidos FgSegNet v2,
FgSegNet S, FgSegNet, CascadeCNN, SuBSENSE, DeepBS y PAWCS. Se puede observar que
2FraCNN en general obtuvo resultados superiores en comparacion a los algoritmos DeepBS,
SuBSENSE y PAWCS, y alcanza resultados competitivos respecto a los cuatro métodos de redes
convolucionales FgSegNet v2, FgSegNet S, FgSegNet y CascadeCNN, los cuales se encuentran

dentro de los primeros lugares de CDnetl/4. Ademas, 2FraCNN obtuvo resultados superiores a
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CascadeCNN en los videos de Sombra, Térmico y Movimiento de Objetos Intermitentes. Las
categorias de videos en las que 2FraCNN obtuvo los resultados mas bajos fueron PTZ y
Nightvideos. Esto se debe a que esas categorias presentan muchos falsos positivos en el primer
plano, como luces, y vibraciones de camara. Sin embargo, comparado con los algoritmos DeepBS,

SuBSENSE y PAWCS los resultados de 2FraCNN son bastante superiores.
Tabla 4.3. Resultados del algoritmo propuesto 2FraCNN para todos los videos de la base de datos CDnet14.

. Recall Especificidad FPR FNR PWC FMeasure Precision
Algoritmo . . . . . . .
promedio promedio promedio promedio promedio Promedio promedio
FgSegNet_v2 0.9891 0.9998 0.0002 0.0109 0.0402 0.9847 0.9823
FgSegNet_S 0.9896 0.9997 0.0003 0.0104 0.0461 0.9804 0.9751
FgSegNet 0.9836 0.9998 0.0002 0.0164 0.0559 0.977 0.9758
BSPVGAN 0.9544 0.999 0.001 0.0456 0.2272 0.9501 0.9472
BSGAN 0.9476 0.9983 0.0017 0.0524 0.3281 0.9339 0.9232
CascadeCNN 0.9506 0.9968 0.0032 0.0494 0.4052 0.9209 0.8997
2FraCNN 0.8854 0.9972 0.0028 0.1146 0.5777 0.871 0.8798
IUTIS-5 0.7849 0.9948 0.0052 0.2151 1.1986 0.7717 0.8087
SemanticBGS 0.789 0.9961 0.0039 0.211 1.0722 0.7892 0.8305
BSUV-Net 0.8203 0.9946 0.0054 0.1797 1.1402 0.7868 0.8113
BSUV-net + 0.8179 0.9944 0.0056 0.1821 11326 0.7986 0.8319
SemanticBGS
IUTIS-3 0.7779 0.994 0.006 0.2221 1.2985 0.7551 0.7875
DeepBS 0.7545 0.9905 0.0095 0.2455 1.992 0.7458 0.8332
WisenetMD 0.8179 0.9904 0.0096 0.1821 1.6136 0.7535 0.7668
PAWCS 0.7718 0.9949 0.0051 0.2282 1.1992 0.7403 0.7857
Tabla 4.4. Comparacion de los desempefios de 2FraCNN en la métrica F-Measure.
o : S
5 ¢ ¢z ¢t £ §E 5 & = 4 3
~ 2 3 & ¢ § ¢ £ § £ F
A 5 5 S ) g 2 = % = 2 o
FgSegNet v2  0.986 0.990 0998 0997  0.995 0996 0934 0974 0996 0994 0973 0.985
FgSegNet_S 0.988 0.990 0998 0996 0996 0.994  0.897 0971 0.993 0994  0.968  0.980
FgSegNet 0.984 0.985 0.997  0.995 0.996  0.995 0.879 0966 0994  0.992  0.965 0.977
CascadeCNN 0917 0.943 0979 0976 0966  0.851 0.837 0.897 0959 0.896 0911 0.921
2FraCNN 0.730 0.866 0978 0950  0.926  0.855 0.808  0.690 0980  0.966 0.837  0.871
DeepBS 0.313 0.830 0958 0899 0.876  0.610 0.600 0.584  0.930 0.758  0.846  0.746
SuBSENSE 0.348 0.862 0950  0.815 0.818  0.657  0.645 0.560  0.899  0.817 0.779  0.741
PAWCS 0.462 0.815 0940 0814 0894 0.776  0.659  0.415 0.891 0.832  0.645 0.740

En la Figura 4.7, se presentan algunos ejemplos de los resultados obtenidos para los videos
donde inicialmente se obtuvo una segmentacion pobre y como estos mejoraron después del proceso
de entrenamiento al descartar cuadros con tasa de pixeles negros sobre blancos mayor a 100:1 y
aumento de datos. Ademas, en la Figura 4.8 se observan las segmentaciones obtenidas después de
las mejoras en el entrenamiento en un video por cada una de las once categorias de CDnetl4. Se
puede apreciar que los resultados de 2FraCNN son robustos y muy similares al GT, logrando
afrontar situaciones de mal clima, sombras, videos de noche, vibraciones de camara, fondos

dinamicos, turbulencia, entre otros.
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Entrada GT RAAD RDAD

b)

Figura 4.7. Mejoras en los resultados después de aumento de datos y descarte de cuadros. RAAD: resultados antes de aumento de
datos y descarte de cuadros, RDAD: resultados después de aumento de datos y descarte de cuadros, videos: a) port 0 17{ps,
categoria lowFramerate, b) turbulencel y c) turbulence2, categoria turbulence.

Otras ventajas de 2FraCNN sobre algoritmos que emplean redes convolucionales FgSegNet v2,
FgSegNet S, FgSegNet, CasadeCNN, BSUV y DeepBS son las siguientes. DeepBS y BSUV
utilizan una imagen de referencia o fondo en la entrada de la red. Por lo tanto, estos métodos
dependen en gran medida de lo bueno que sea el fondo generado por algin otro algoritmo de
sustraccion de fondo. Ademas, DeepBS utiliza un procesamiento por parches, donde por cada
parche o ventana que se localiza sobre la imagen de entrada se obtiene una clasificacion para el
pixel central del parche, si este pertenece o no a un objeto dindmico. Sin embargo, el uso de parches
de tamafios fijos puede causar la pérdida de informacion del contexto de la imagen, especialmente
con objetos de interés que son mas grandes que el parche. Ademas, el procesamiento por parches
es computacionalmente demandante. Por el contrario, 2FraCNN no requiere de algoritmos de
generacion de fondo y s6lo necesita dos cuadros concatenados en una estructura Codificador-
Decodificador. Asi, se considera todo el contexto de la escena para obtener la segmentacion del
primer plano de forma eficiente. Las arquitecturas de FgSegNet v2, FgSegNet S, FgSegNet y
CasadeCNN emplean una disposicion en cascada en la que se fusiona la informacion de una sola
imagen (cuadro actual del video) en diferentes resoluciones espaciales, pero no se considera la
informacion temporal. En cambio, 2FraCNN trabaja con la concatenaciéon de dos cuadros
sucesivos, lo que proporciona pistas de informacion temporal a la red y permite el disefio de una
arquitectura mas simple que no requiere transformaciones de escala. El tiempo de procesamiento

de 2FraCNN es de 15 FPS a una resolucion de video de 320x240, que es mas rapido que los 12,5

107



CAPITULO IV

FPS de CascadeCNN. Otra superioridad de 2FraCNN sobre los otros métodos es que, debido al
esquema de entrenamiento realizado, 2FraCNN no depende del aprendizaje por transferencia o

transfer learning para cumplir la tarea de deteccion de objetos en movimiento.

Entrada GT Deteccion

i\ \“#

b)
d)
g
h)

)

k)

Figura 4.8. Resultados de segfnentacién de 2FraCNN en los videos, a) skating, b) twoPositionPTZCam, c) office, d) badminton, ¢)
canoe, f) sofa, g) turnpike 0 5fps, h) winterStreet, i) copyMachine, j) library y k) Turbulence3.
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4.4.2 Evaluacion en PVADN

Ademas de realizar la evaluacion de 2FraCNN en la base de datos CDnetl4, se utilizo el
instrumento de evaluacion PVADN [12], para realizar un evaluacion mas completa. El instrumento
PVADN considera aspectos relacionados a la documentacion del método, velocidad,
autoadaptabilidad, desempefio y novedad de la propuesta. Esta metodologia de evaluacion analiza
la informacién y caracteristicas de los algoritmos y de tres bases de datos (CDnet14, CDnetl2 y
BM(C) para otorgar una puntacion formulada matematicamente a manera de realizar comparaciones
entre algoritmos mas justas. De los criterios considerados por PVADN la documentacion evalua si
hay suficiente informacion para reproducir o implementar el algoritmo. La autoadaptabilidad
evalua la capacidad del algoritmo para autoadaptarse o ajustar sus parametros a los cambios
ocurridos en la secuencia de video, sin necesidad de entrenamiento o intervencién humana para
procesar nuevos videos. El desempefio es medido respecto al nimero de bases de datos utilizadas
para evaluar el algoritmo y la clasificacion obtenida en las mismas. El criterio velocidad evalua y
resalta los algoritmos que pueden procesar videos a una velocidad de al menos 25 FPS. Finalmente,
el criterio novedad evalua la fecha de publicacion del algoritmo otorgando mayor puntacion a los

métodos mas recientes.

La Tabla 4.5 muestra los resultados obtenidos en PVADN mostrando los primeros veinte lugares
en el ranking y la Figura 4.9 es usada para una mejor visualizacion de las puntuaciones obtenidas
en cada uno de los criterios en evaluacion. Se puede observar que los primeros lugares pertenecen
a algoritmos autoadaptivos como SuBSENSE, AAPSA y PAWCS. Sin embargo, estos métodos
poseen una menor puntuaciéon en desempeio en comparacion con las técnicas supervisadas.
2FraCNN no logra colocarse dentro las primeras posiciones, debido mayormente a que es un
método supervisado por lo que obtiene baja puntuacion en autoadaptibilidad y ademas su
procesamiento no alcanza una velocidad en tiempo real. Hay que senalar que ninguno de los
métodos supervisados logra buenos resultados en estos criterios porque no son modelos
adaptativos, sus pardmetros no cambian a través del tiempo, y su tiempo de procesamiento es muy
exigente. Sin embargo, debido al alto desempefio de 2FraCNN en la base de datos CDnet14, su
novedad y documentacion, logra situarse en el lugar 12 del ranking, la cual es una posicion buena

considerando que en PVADN se comparan 119 algoritmos en evaluacion. Por lo que 2FraCNN,
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demuestra ser un algoritmo competente en una evaluacion mas completa que considera aspectos
practicos y tedricos.

Tabla 4.5. Resultados de 2FraCNN en el instrumento de evaluacion PVADN. Los valores en corchetes son el intervalo de valores
de la métrica.
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1 SuBSENSE 10.97 17.95 1.06 10.00 14.70 17.37 0.00 17.37 57.36 v
2 AAPSA 11.74 19.50 0.00 10.00 0.00 14.65 0.00 14.65 55.89 v
3 PAWCS 9.26 17.70 0.77 10.00 14.85 17.73 0.00 17.73 55.46 v
4 WeSamBE 10.97 16.53 0.00 10.00 0.00 17.55 0.00 17.55 55.05 X
5 SBM 9.86 16.53 4.63 10.00 13.98 0.00 0.00 13.98 55.00 X
6 SharedModel 10.11 15.90 1.79 10.00 0.00 17.03 0.00 17.03 54.84 X
7 FgSegNet_v2 15.00 8.33 0.00 10.00 0.00 20.00 0.00 20.00 53.33 v
8 FgSegNet 15.00 8.33 0.00 10.00 0.00 19.60 0.00 19.60 52.93 v
9 Cascade CNN 11.40 11.93 0.00 10.00 0.00 19.02 0.00 19.02 52.34 v
10 WisenetMD 10.54 11.00 2.74 10.00 0.00 17.91 0.00 17.91 52.19 X
11 BSGAN 10.97 11.93 0.00 10.00 0.00 19.21 0.00 19.21 52.11 X
12 2FraCNN 10.97 11.93 0.00 10.00 0.00 18.83 0.00 18.83 51.73 X
13 (MBS V0) 10.54 15.03 0.00 10.00 14.12 15.71 0.00 15.71 51.28 X
14 DeepBS (supervised method) 11.57 11.55 0.00 10.00 0.00 18.09 0.00 18.09 51.21 X
15 GMM | KaewTraKulPong 3.09 12.68 14.76 0.00 11.32 0.00 9.32 20.64 51.16 v
16 CTU 6.94 11.55 22.50 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 50.99 X
17 STBM 9.86 16.53 0.00 10.00 14.55 0.00 0.00 14.55 50.94 X
18 AMBER 0.00 0.00 25.00 10.00 0.00 14.94 0.00 14.94 49.94 X
19 IUTIS-5 8.83 11.55 0.00 10.00 0.00 18.64 0.00 18.64 49.02 X
20 IUTIS-3 8.83 11.55 0.00 10.00 0.00 18.27 0.00 18.27 48.65 X
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Figura 4.9. Resultados de 2FraCNN en PVADN.
4.5. Conclusiones del método 2FraCNN

En este capitulo fue presentado el algoritmo 2FraCNN para realizar la deteccion de movimiento

adaptando y mejorando la arquitectura de la red FlowNet utilizada en las tareas de estimacion de
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flujo optico. Entre las ventajas y diferencias de 2FraCNN se encuentran: la cantidad y tipo de
informacion de entrenamiento, un menor numero de capas, un menor tiempo de entrenamiento y
la reduccion de la posibilidad de sobreajuste. La entrada a la red utilizada por 2FraCNN es la
concatenacion de dos cuadros sucesivos, lo que proporciona pistas de informaciéon temporal a la
red en una arquitectura simple, que no requiere transformaciones de escala o algoritmos
generadores de fondo. Ademas, como en los GT de video de CDnet14 habia situaciones en las que
existe una cantidad reducida de pixeles en primer plano, se propuso un esquema novedoso de
aumento de datos en el entrenamiento y balanceo de clases. Gracias a este esquema de
entrenamiento 2FraCNN no depende de la transferencia de aprendizaje de otras redes para lograr

un aprendizaje correcto y se entrena desde cero con s6lo 200 cuadros del video.

Los resultados experimentales demostraron que el algoritmo propuesto por 2FraCNN obtuvo
resultados competentes en todas las categorias de video de la base de datos de CDnet14, situandose
en la séptima posicion del ranking. Los mejores resultados se obtuvieron en las categorias de video
Baseline, Camerajitter, DynamicBackground, Shadow y Thermal con una F-Measure superior a
0,926, que son altas y competitivas en comparacion con los primeros puestos de CDnet14. Ademas,
2FraCNN se clasifico en el 12° lugar en el instrumento de evaluacion PVADN que considera los
aspectos de desempeio, velocidad, autoadaptibilidad, documentacion y novedad. Por lo tanto,
2FraCNN demostro su robustez al ser evaluado contra 119 algoritmos con una metodologia que
considera tanto los aspectos practicos como teoricos y es capaz de resolver situaciones criticas en
los videos como fondos dinamicos, ruido en la escena debido al mal tiempo, sombras, objetos

intermitentes, entre otros.
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CAPITULO V

CAPITULO V. ALGORITMO DE DETECCION DE MOVIMIENTO BASADO EN
LA VISION BIOLOGICA DE LAS AVES RAPACES (DeepFoveaNet)

En el capitulo anterior se describi6 el modelo 2FraCNN que utiliza la informacion de dos
cuadros sucesivos para realizar deteccion de movimiento. Este algoritmo mostré resultados
robustos en una gran cantidad de escenarios. Sin embargo, uno de sus principales problemas fue
llegar a un correcto aprendizaje o convergencia en el entrenamiento cuando se tenian videos con
objetos dindmicos pequeios. Ademas, en los videos con estas situaciones cuando se llegaba a una
correcta convergencia, se observo que en algunas ocasiones las detecciones de objetos dindmicos
pequetios tendian a ser intermitentes. Con el fin de resolver esta situacion, se realizé un analisis de
modelos de redes neuronales artificiales basados en la vision bioldgica con el propodsito de
aprovechar algunas de las caracteristicas presentes en la naturaleza y ayudar a obtener un algoritmo

mas robusto.

En la revision de la literatura en el capitulo III se presentaron algunos algoritmos que emulan
la percepcion biologica de movimiento mediante redes neuronales [33], [34], [169]-[173]. Estos
trabajos enfocaron sus esfuerzos al estudio de la percepcion de movimiento de la vision humana y
de animales como la mosca o langosta. Gracias a esto, surgid el interés por buscar otros
mecanismos, adaptaciones o estructuras de la vision bioldgica en animales. En particular, se busco
algun tipo de estructura que permitiera mejorar la deteccion de los objetos dinamicos pequefios. De
esta busqueda se encontrd que la vision bioldgica de las aves rapaces es considerada dentro del
grupo de animales con el mayor grado de agudeza visual, superando hasta por 5 veces la agudeza
visual humana. Las aves rapaces cuentan con dos tipos de fovea, una superficial utilizada en la
vision binocular y una profunda utilizada en la vision monocular que les permite ver objetivos a
largas distancias para identificar posibles presas, esto es clave para la deteccion de objetos
dindmicos pequefios. Hay que sefialar que ninguno de los trabajos encontrados en la literatura se
inspira o explora la estructura peculiar de la vision de las aves rapaces para sacar provecho de las
ventajas que ofrece su agudeza visual, ademas solo en el trabajo [173] se ha evaluado en una base

de datos completa, los demads utilizan evaluaciones parciales y bases de datos propias.

Por lo anterior, inspirados en el funcionamiento de la vision bioldgica de las aves rapaces se
propone DeepFoveaNet, un modelo de redes convolucionales para deteccion de objetos dindmicos

en video que se basa en el funcionamiento de la fovea profunda. DeepFoveaNet emula la vision
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monocular de las aves rapaces mediante dos modulos de redes convolucionales Encoder-Decoder,
que combinan la capacidad de magnificacion de la fovea profunda y la informacion del contexto
contenida en la periferia. Gracias a esto, DeepFoveaNet permite detectar incluso los objetos

dindmicos mas pequefios.
5.1. Vision biolégica de las aves rapaces

En los ultimos afos se ha confirmado que las aves rapaces especialmente dguilas y halcones
estan dotadas de una agudeza visual considerablemente superior a la humana, incluso hay estudios
sobre el aguila audaz que sefialan que esta posee una agudeza visual hasta 4 o 5 veces superior a la
del humano en notacion de Snellen [188][189] [190][191]. Esta agudeza visual es posible por tres
principales adaptaciones. En primer lugar, cuentan con un numero denso de fotorreceptores,
pueden llegar a tener al alrededor de 1,000,000/mm?, en comparacion al nimero de fotorreceptores
del ojo humano que es de 200,000/mm?, esto les proporciona una capacidad de resolucion superior
a la nuestra [192] [193]. En segundo lugar, su pupila es considerablemente mayor a la humana con
un didmetro de 6 mm, lo que reduce considerablemente el efecto de difraccion [194]. Ademas,
como se muestra en la imagen de la Figura 5.1 su ojo es tubular y largo en comparacion a su cabeza
proveyéndole una amplificacion importante de la imagen. El ojo de estas aves es casi inmovil, por

lo que, en lugar de girar los ojos para enfocar, giran la cabeza.

Lente

Esclera Esclera

Févea central Fovea central

Cornea
_ Cornea _

Nervio optico Nervio optico

Lente
Pecten

Humor acuoso Humor vitreo

Humor vitreo Fovea profunda Humor acuoso

Figura 5.1. Comparacion de la estructura de un ojo de aguila contra un ojo humano.

De la Figura 5.1 se puede observar que al igual que la de otros vertebrados, la cornea de las
aves es transparente y constituye la porcion anterior de la capa fibrosa del glébulo ocular. Los ojos
tubulares, como los del aguila, tienen una cornea fuertemente curvada con una superficie
relativamente pequefia. La cornea funciona como soporte del contenido intraocular, refracta la luz

por su curvatura y transmite la luz por su transparencia. Ademas, otra de las adaptaciones en el 0jo
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de las aves es una estructura llamada pecten, la cual provee los nutrientes y la oxigenacion necesaria
al ojo. El pecten es una estructura altamente pigmentada y de forma variable, que se extiende desde
el nervio optico hasta el humor vitreo. En el ojo humano, los vasos sanguineos se disponen en
frente de la retina, lo que evita el paso directo de los rayos de luz y oscurece parcialmente la imagen.
Sin embargo, en las aves rapaces, el pecten resuelve este problema, permite el paso de luz directa
a través del cristalino y dota al ave de una vision extremadamente aguda. La pigmentacioén del
pecten se cree que protege los vasos sanguineos contra los dafios de la luz ultravioleta. Por altimo,
hay que afiadir que estas aves poseen dos foveas [195] [196] como se observa en la Figura 5.2 la
fovea llamada temporal o poco profunda (shallow fovea) que se enfoca principalmente en la vision
binocular y ayuda a obtener una imagen de presas cercanas y la fovea profunda o deep fovea que
cuenta con una alta densidad de fotoreceptores y una forma convexa que dota al animal de un

mecanismo de magnificacion o acercamiento para observar objetos a la distancia [197] [198].

a) n b)

o
A
- 2 ?
\ ~

O\
Figura 5.2. Estructura de doble févea en el ojo del aguila. (a) aguila calva. (b) vista superior de la cabeza seccionada del aguila
para mostrar ubicacion de ambas foveas.

Shallow fovea

I Deep fovea
! s

En la imagen de la Figura 5.3 se muestran la estructura interna de una fovea profunda (deep
fovea) y una poco profunda (shallow fovea). Las imagenes muestran secciones transversales de la
fovea profunda de un ave Sand martin europea (izquierda) y una poco profunda de un aguila dorada
(derecha). Se puede observar en los brackets azules que en la fovea poco profunda existe un area
menos densa de células ganglionares GCL (bracket azul), en comparacion a la fovea profunda
donde ademads existe una densa capa de fotorreceptores (PRS). Segun [190][197][198] la forma
convexa de la fovea profunda logra una expansion de la imagen en su camino por los tejidos de la

retina, como se observa en la Figura 5.4.
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Figura 5.3. Iméagenes histologicas de foveas seccionadas. Izquierda: fovea profunda de un Sand martin europeo. Derecha: fovea
poco profunda de un 4guila dorada. Imagen de [192].

ORI A A LALOORL LT
[ ~ >

Magnificacion

Deep fovea Shallow fovea

Figura 5.4. Vista superior del sistema de vision del 4guila calva haciendo énfasis en la estructura del ojo y la magnificacion de
imagen producida en la févea profunda.

El efecto de magnificacion es relacionado a los lentes de un telefoto [197], como se observa en
la siguiente Figura 5.5, el lente negativo del telefoto es remplazado por la superficie convexa de la

fovea profunda con radio Ra.

Lentes Lentes Plano de
positivos negativos  imagen
a)
b——sd—s|
b) ny Ra i

Figura 5.5. Comparacion de los lentes de una telefoto contra la estructura de la fovea profunda de un ave rapaz. a)
lentes de una telefoto. b) El lente negativo es remplazado por la superficie convexa de la fovea profunda [197].

La relacion de magnificacion mag se obtiene por medio de la siguiente expresion:
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mag:1+;;—d(n"_n”] (71)

Donde ny y nr son indices refractivos del humor vitreo y de la superficie de la fovea profunda
respectivamente, Ra el radio de la curvatura de la superficie y sd la distancia de la cuspide a la

curvatura de la fovea profunda.

Usando como ejemplo la fovea profunda de un halcon de lomo rojo (red-backed hawk), con
sd=110 ym, Ra=6 pm, asumiendo un indice refractivo de humor vitreo n,=1.336 y un indice
refractivo de la fovea profunda de n~=1.369, se tendria una magnificacion de mag=1.45. Sin
embargo, el indice refractivo, el tamafio del ojo y la profundidad de la fovea profunda varia de una

especie a otra.

De acuerdo con lo anterior, es evidente que las aves rapaces cuentan con un sistema visual
superior al de un humano, en especial por la forma de su fovea profunda utilizada en su vision
monocular que les permite ver objetos a la distancia. Por lo cual, inspirados en esta caracteristica
se planted el desarrollo de una nueva propuesta de algoritmo de detecciéon de movimiento que fuera
robusto a varias situaciones criticas en video y con un buen desempefio para la deteccion de objetos

dinamicos, incluso los pequefios.

5.2. Algoritmo bioinspirado en la vision bioldgica de las aves rapaces

El esquema del modelo inspirado en la vision monocular de las aves rapaces se muestra en la
Figura 5.6, la idea principal es emular la capacidad de magnificacion producida por la fovea
profunda en las aves y combinar esta informacion con la deteccion de la periferia del ojo. Por lo
que, el primer elemento serd una red que detecta el contexto o el movimiento general de la escena,
emulando la vision periférica llamada Peripheral-CNN y el segundo mddulo es una red llamada
Deepfovea-CNN, que detecta el movimiento en el lugar de interés o de atencion visual donde es
colocada la fovea profunda. La ubicacion de la atencion visual se define inicialmente de manera
aleatoria y después se realiza un proceso automatico considerando la localizacion del objeto mas
pequeio, ya que es en esa zona donde se requiere mayor atencion para no perder a ese objeto y los
de su alrededor. La combinacién de ambas detecciones de redes serd la salida final del sistema. A

continuacion, en las siguientes secciones se detalla el algoritmo.
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Cambio de la
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Figura 5.6. Esquema general del algoritmo propuesto basado en la vision biologica de las aves rapaces.

5.2.1. Red convolucional de periferia/Arquitectura (Peripheral-CNN)

La red de periferia o Peripheral-CNN recibe los cuadros del video normalizados a una resolucion
de 320x240 en el espacio de color LAB. Se toman los Gltimos dos cuadros consecutivos del video
I(x,y,z,t) y I(x,y,z,t-1), siendo x,y,z coordenadas espaciales de ancho, alto y profundidad (canales
L*a* b*),y t corresponde a la variable temporal. Se utilizan dos cuadros consecutivos del video,
ya que de acuerdo a [199] estimar movimiento o flujo Optico puede ser considerado como un caso
especial de estimacion de disparidad donde se tienen dos imagenes desplazadas en el tiempo, en
lugar del espacio. Ademas, al igual que el algoritmo FlowNet [13] se espera que al proporcionarle
a la red informacion temporal del cambio de posicion de los pixeles en el tiempo, la red aprenda a

extraer el patron de movimiento por si misma.

La arquitectura utilizada para emular la periferia del ojo y su entrenamiento son iguales a los
propuestos en el capitulo IV del algoritmo 2FraCNN. Se usan 200 cuadros de entrenamiento, el
esquema propuesto de aumento de datos (en los videos con objetos dindmicos pequeios;
ZoominZoomQOut 'y port 0 _17fps) y balanceo de clases, el optimizador RMSprop y Crossentropia
binaria como funcion de pérdida (véase seccion 4.2). La unica diferencia es que la red de
Peripheral-CNN se entrend para trabajar a una resolucion de 320x240, puesto que, no fue posible
realizar el entrenamiento de ambas redes (periferia y fovea profunda) con resoluciones mayores a

320x240 debido a limitaciones de hardware. Sin embargo, esto permite mejorar los tiempos de
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procesamiento del algoritmo en la etapa de propagacion hacia adelante y no presenta una desventaja

en los desempefios obtenidos por el algoritmo.

La capa de DETECTION de la red de periferia, como se describid previamente en la seccion 4.2
para el algoritmo 2FraCNN, se obtiene mediante la operacién de convolucion y luego se pasa a
través de una funcion de activacion sigmoidal para conseguir la salida Detre que otorga un valor

de probabilidad de pertenencia a objeto en movimiento.

DETECTION(x, y,z) = G, *Ke,

1

+ e—DETECTlON(x,y,z)

Det, (x,y,z) = " (72)

5.2.2. Red convolucional de fovea profunda/Arquitectura (Deepfovea-CNN)

Para la red de fovea profunda se utilizan los cuadros /(x,y,z,¢) y I(x,y,z,t-1) y se dividen en cuatro
cuadrantes C; arriba izquierda (C7), arriba derecha (C2), abajo izquierda (C3) y abajo derecha (Cy).
Cada cuadrante es un posible lugar para colocar el enfoque de la fovea profunda. El efecto de
acercamiento sobre el cuadrante de la imagen emula el enfoque producido por la fovea profunda
de la vision bioldgica de las aves rapaces y a su vez imita el comportamiento del ojo donde se
presta mayor atencion y se observa con mejor detalle la zona hacia donde se dirige el interés de la
vision o enfoque. En la Figura 5.7 se observa una imagen de la cual se seleccion6 el cuadrante C>,

el cual luego es aumentado en resolucion.

En el primer cuadro de video, el cuadrante se elige de manera aleatoria y luego este se actualiza
de manera recursiva con cada cuadro de video. El procedimiento de actualizacion se describe en la
seccion 5.2.6 de implementacion. Una vez que el cuadrante es seleccionado se realiza un

acercamiento o zoom para obtener una imagen del doble de resolucion, generando la imagen ZI.
ZI(x,y,z,t)=zoom(I(x,y,z,t),C) (73)
Siendo zoom() una funcion que realiza la magnificacion de la imagen en el cuadrante C, mediante

interpolacion bicubica. Se realiza el mismo procedimiento de zoom para la imagen posterior I(x,y,t-

1) en el cuadrante C seleccionado.

ZI(x,y,z,t —1)=zoom(I(x, y,t—1),C) (74)
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finalmente se hace la concatenacion de ZI(x,y,z,t) y ZI(x,y,z,t-1) en el eje de profundidad z para

obtener el tensor ZF que alimenta a la red de fovea profunda

ZF(x,y,z,t)=ZI(x,y,z,t)||. ZI(x,y,z,t =1) (75)

a) b)

Figura 5.7. Ubicaciones posibles de atencion visual. a) division de los cuadros de entrada en cuadrantes, b) acercamiento
aplicado a la imagen de entrada en el cuadrante C> seleccionado, emulando el efecto producido por la févea profunda de las aves
rapaces.

La arquitectura Encoder-Decoder de la red de fovea profunda se muestra en la Figura 5.8, su
estructura es idéntica a la de la red Peripheral-CNN removiendo la ultima capa en la parte Decoder,
para obtener la salida deseada al tamafio del cuadrante seleccionado C, ya que en ese cuadrante es
donde existird un mayor detalle en la segmentacién, emulando el enfoque de la vision al hacer la
agregacion con el resultado de la red de periferia. En la Tabla 5.1, se observa la configuracion de
los hiperparametros utilizados en cada capa de la red de fovea profunda para la parte Encoder y en
la Tabla 5.2 para la parte Decoder. Los hiperparametros se conservaron con los mismos valores
que para la red Peripheral-CNN o 2FraCNN con la excepcion de que la salida de la red Detr, sera
la capa de ESTIMATIONS3, que es la mitad de la resolucion original de los cuadros del video,

pasada a través de la funcidon sigmoidal.

ESTIMATION3(x, y,z) =G, *Ke, ;

1

-ESTIMATION3(x,y,z)

Det, (x,y,z)= 1 (76)

+e
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Figura 5.8. Esquema de arquitectura de la red de fovea profunda.

Las Tabla 5.1 y Tabla 5.2 conservan la nomenclatura previamente descrita en la Tabla 4.1 y
Tabla 4.2, los parametros W=320 y H=240, son el ancho y alto de los cuadros de entrada
respectivamente y el tercer elemento corresponde al nimero de filtros. Fi corresponde al tamafio

del filtro, S es la cantidad de pasos o strides y Act la funcién de activacion.

Tabla 5.1. Configuracién de Hiperpardmetros de la red de févea profunda en la parte Encoder.

Capa Hiperparametros

Entrada ZI WxHx6

CONV1 WxHx64, Fi=7x7, S=1, Act=relu
CONV2 W/2xH/2x128 Fi=5x5, S=2, Act=relu
CONV3 W/2xH/2x128 Fi=5x5, S=1 Act=relu
CONV4 W/4xH/4x256 Fi=3x3, S=2, Act=relu
CONVS5S W/8xH/8x512 Fi=3x3, S=2, Act=relu
CONV6 , Dropout(0.25) W/8xH/8x512 Fi=3x3, S=1, Act=relu
CONV7, Dropout(0.25) W/8xH/8x512 Fi=3x3, S=1, Act=relu
CONV8 , Dropout(0.25) W/8xH/8x512 Fi=3x3, S=1, Act=relu

Tabla 5.2.Configuracién de Hiperpardmetros de la red de fovea profunda en la parte Decoder.

Capa Hiperpariametros
TCONV1 W/4xH/4x256, Fi=4x4, S=2, Act=None
TCONV2 W/2xH/2x128, Fi=4x4, S=2, Act=None
TCONV3 WxHx64, Fi=4x4, S=2, Act=None
CONCATI1 W/AxH/4x513
CONCAT2 WI2xH/2x257
CONCAT3 WxHx129
UPSAMPLEL1 W/4xH/4x1, Fi=4x4, S=2, Act=None
UPSAMPLE2 W/2xH/2x1, Fi=4x4, S=2, Act=None
UPSAMPLE3 WxHx1, Fi=4x4, S=2, Act=None
ESTIMATION1 WI8xH/8x1, Fi=3x3, S=1, Act=None
ESTIMATION2 W/4xH/4x1, Fi=3x3, S=1, Act=None
ESTIMATION3 W/2xH/2x1, Fi=3x3, S=1, Act=None
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5.2.3. Esquema de entrenamiento

Para realizar el entrenamiento de la red de periferia fueron seleccionados 200 cuadros de
Ground Truth (GT:) para cada uno de los escenarios de video de la base de datos CDnetl/4 como
targets. Los GT: seleccionados indican cudles cuadros originales de video formarén el tensor £,
que corresponde a la concatenacion del cuadro /It e /1, siendo ¢ la correspondencia en el tiempo
entre el GT y los cuadros /. Por lo que, el arreglo de tensores de entrenamiento utilizado sera de
tamafio 200xWxHx6 (siendo 200: nimero de tensores E, W: ancho de 320, H: alto de 240 y 6:
profundidad de la concatenacion de los canales L*a*b* de las dos imagenes). Por su parte, el
arreglo de fargets es de tamafio 200xWxHx1 (siendo 200: el nimero de Ground Truth GTk de cada
tensor £, W: ancho de 320, H: alto de 240 y 1: profundidad de la imagen binaria). Véase Figura
5.9.

: /

=F |
1x320x240x6 1x320x240x1

Tensores de m Targets
entrenamiento

Encoder-Decoder
200x320x240x6 200x320x240x1

Figura 5.9. Cuadros de entrenamiento utilizados en la red de periferia.

Por otro lado, para la red de fovea profunda se realiza un proceso mas complejo para obtener
los tensores de entrenamiento. Primero se copian los 200 cuadros de G7ky tensores E usados
previamente en la red de periferia. El utilizar estos tensores £ y cuadros GTr permite que la red
considere el contexto general y no pierda informacion global del video en el entrenamiento. Sin
embargo, para obtener el tamafio deseado a la salida de Deepfovea-CNN se cambia la resolucion
de los cuadros GTk o targets, a la mitad en ancho (W/2) y alto (H/2). Luego, para otorgarle la
informacion de enfoque a la red Deepfovea-CNN en el entrenamiento, se realiza un proceso de

obtencion de tensores considerando los cuatro cuadrantes C. Por lo tanto, para el primer cuadrante
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se obtiene el recorte de cada uno de los tensores £ en el cuadrante C; generando 200 tensores EC.
Ademas, se obtiene el recorte de cada uno de los GTE en el cuadrante C; generando los 200 fargets
o cuadros GTci. Los tensores EC; al ser un recorte de £ poseeran la mitad de resolucion (W/2xH/2),
por lo tanto, se realiza un ajuste de dimension al doble en ancho y alto para obtener los tamafios
deseados, este efecto de acercamiento permite emular el efecto de atencion en el ojo de las aves
rapaces. El proceso anterior se repite para los demas cuadrantes C, por lo tanto, de los recortes a
los tensores E en el segundo cuadrante C: se generan 200 tensores £C2 y se obtienen sus respectivos
targets GTc2, y asi sucesivamente para los cuadrantes restantes. Por lo tanto, el arreglo de
entrenamiento para la entrada serd de tamafio 1000xWxHx6 compuesto por cada uno de los 200
tensores E, EC1, EC2, EC3, y EC4. A su vez, el arreglo de farget sera de tamafio 1000xWxHx6
compuesto por cada uno de los 200 cuadros de GT&, GTc1, GTcz2, GTcs 'y GTcq. La Figura 5.10

E Ec, Ec,

ejemplifica el proceso de extraccion de cuadros de entrenamiento para la red de fovea profunda.
GTE GTe; GTe: GTecs Gl

801x320x240x6 6(3‘*\7’0 s \60 j(\\'2. o)
%0\*

=/ | F.
1x320x240x6 201x320x240x6 A

Tensores de
entrenamiento

RBPEIEE] amuns

200x320x240%6 400x320x240x6 B 1000x320x240x6 209 60*\10
2008 \0001\

Targets
Encoder-Decoder

Figura 5.10. Proceso de extraccion de cuadros de entrenamiento utilizados en la fovea profunda.

La seleccion de cuadros de GT para las dos redes, periferia y fovea profunda se realizo
considerando situaciones donde hubiera ambas clases, tanto pixeles pertenecientes al fondo como
pixeles de objetos dinamicos en la escena, esto para lograr un mejor balanceo de datos. Ademas,
se aplico el mismo esquema de entrenamiento previamente descrito en la seccion 4.2 de aumento
de datos y descarte de cuadros con tasa mayor a 100:1; pixeles de fondo por cada uno de objeto

dinamico.
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5.2.4. Etapa de agregacion

Las salidas de la red de periferia Detre(x,y,f) y de fovea profunda Detro(x,y,t), una vez entrenadas,
otorgan un valor de probabilidad gracias a la funcion sigmoidal en la capa de salida, siendo 1 la
mayor pertenencia hacia objetos dindmicos. Por lo que la integracion de las salidas de las redes
Detu(x,y,z) se define mediante el maximo de las salidas Detro(x,y,t) y Det‘pe(x,y,t) en el cuadrante

C de donde se obtuvo la salida Detro(x,y,?):
DetM (X, y: t) = Max(DetcPe (x: y’t)aDetFo (X, ya t)) (77)

La clasificacion final de pixeles como objetos en movimiento o fondo, D(x,),?), es la binarizacion
de Detum(x,y,t) considerando un umbral 4. Este parametro se fijo a th=0.8 ya que tras realizar una
serie de experimentos variando ¢4 y verificando el desempefio general del algoritmo, fue donde se

obtuvo un mejor desempeio general para todos los videos de CDnet14.

1 si Det,(x,y,t)=th
D(x,y,t) = (78)

0 si otro

5.2.5. Reubicacion del cuadrante de interés

Para reubicar el lugar de interés o de atencion visual donde es colocada la fovea profunda, se

utiliza la deteccion D para buscar el conjunto de objetos Obj que cumplan:
Obj ={u| (ue DYA(10< 4, <100)} (79)

Siendo u un objeto que pertenece a la deteccion D cuya area Au se encuentra en el rango de 10 y
100 pixeles. Este rango se definié analizando videos con objetos dinamicos pequefios y el
desempefio obtenido por la red de periferia. La idea es que la segmentacion obtenida por la red de
fovea profunda ayude a la red de periferia cuando se le presentan objetos dinamicos pequefios.
Dentro de este analisis, se observd que la red de periferia podia detectar objetos dindmicos
pequetios conformados de hasta por 10 pixeles de area, sin embargo, eran facilmente perdidos o su
deteccion era intermitente. Ademas, considerando un area mayor a 10 pixeles se evita que el

enfoque de la fovea profunda se aplique a zonas ruidosas ocasionadas por desenfoque de
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movimiento (blurring). Por otro lado, objetos con un area de aproximadamente 100 pixeles eran
correctamente detectados con la red de periferia por lo que no se necesitaba ubicar la févea en

donde se tuvieran objetos de estas dimensiones.

Una vez localizados los objetos con areas dentro de los rangos elegidos, se utilizo la funcion arg
min() para obtener el objeto con area menor Ou. Si existen dos 0 mas objetos con la misma area,
la funcion arg min devolvera el objeto de la primera ocurrencia. Sin embargo, esta circunstancia
rara vez ocurre debido al comportamiento aleatorio de los pixeles en el video y es muy dificil que

dos objetos posean la misma area.
0,, =argmin(4,,) (80)

La posicion (x,y) del objeto Oum se usa para identificar a que cuadrante C se debe cambiar la zona

de enfoque de la fovea profunda mediante las siguientes ecuaciones:

G si (X0, W I2)A(yo,<H/2)
G, Si (X0, >W 12)A (o, <H/2)
(O si (X0, W /12)N(yo, >H /2)
C, si (X0, >W I2)N(yo, >H 12)

(81)

Siendo xo. y yo. las coordenadas (x,y) del objeto Om. El proceso de cambio de posicion de

enfoque se repite con cada nuevo cuadro de video.
5.2.6. Implementacion del algoritmo propuesto

La implementacion se realizd usando python (version 3.5.2), la plataforma Keras (version
2.2.2) con Tensorflow backend 1.1.0, un GPU NVIDIA GTX 1070 en una Workstation con 12 GB
de RAM y un procesador Intel Xeon E5620 @2.40GHz. Se obtuvo una velocidad de procesamiento
de 16 FPS aproximadamente para una resolucion de 320x240. El diagrama a bloques de la
implementacion del algoritmo propuesto se muestra en la Figura 5.11. Este diagrama ilustra el
funcionamiento del algoritmo con los modelos de red, de fovea profunda y periferia entrenados, es
decir; funcionamiento en linea. A continuacion se describen los pasos involucrados en el proceso.

1. Se otorga un cuadrante C inicial en forma aleatoria, el cual funcionara como un area de

enfoque.
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2. Entran los dos cuadros consecutivos de video I e /i-1.

3. Se realiza un acercamiento en ambas imagenes /; € I+ en el area de enfoque o cuadrante
C.

4. Las imagenes con acercamiento son concatenadas para formar el tensor ZF y este
alimenta a la red de févea profunda. Del mismo modo, las imagenes consecutivas /I e
I+ sin modificacion son concatenadas para formar el tensor F' que es pasado a través de
la red de periferia.

5. Se obtiene la salida de ambas redes, de periferia Detre y de fovea profunda Detro y se
realiza el proceso de agregacion Detu considerando el valor maximo de probabilidad

6. Luego Detu se umbraliza y genera la salida D que es la deteccion final del algoritmo.

7. A continuacion, se realiza la busqueda de los objetos con un area entre los 10 y 100
pixeles y se localiza el objeto con drea menor Ow.

8. Finalmente, se realiza el cambio de la localizacion del cuadrante C de enfoque, se

vuelven a adquirir los siguientes cuadros del video Ir e Ir.; y se repiten los pasos del 2 al

8.

1) Cuadrante inicial de

atencion visual
C

Cuadros actual y
Periferia previo

Reubicacion
Atencion de cuadrante
Visual

C

Concatenacion
Concatenaciéon

Peripheral- CNN

DeepFovea-CNN

Deteccion de objetos
dindmicos

Busqueda del objeto
con menor dimension

DeepFoveaNet

Figura 5.11. Diagrama funcional del algoritmo propuesto basado en la vision bioldgica de las aves rapaces.

125



CAPITULO V

5.3. Evaluacion del modelo propuesto y analisis de los resultados

Con el proposito de realizar una evaluacion robusta del algoritmo propuesto DeepFoveaNet, se
utilizaron las bases de datos CDnet14 y LASIESTA que contienen una amplia variedad de videos

con diferentes situaciones criticas. En las siguientes secciones se describen y presenta los resultados

obtenidos.

5.3.1. Evaluacion en CDnetl4

La evaluacion del método se efectud primeramente mediante la herramienta que otorga CDnet14
para hacer una evaluacion parcial con los 53 videos de la base datos. Esto con el fin de observar el
efecto de la red fovea profunda en el algoritmo propuesto y comprobar si ayudaba a la red de
periferia en la deteccion de objetos dinamicos, en especial aquellos que son pequeios y dificiles de
detectar. En la Tabla 5.3 se muestra la evaluacion sobre todas las categorias de video; Peripheral-

CNN refiere a la red de periferia y DeepFoveaNet al algoritmo completo haciendo uso de la red de

periferia y de févea profunda.

Tabla 5.3. Comparacion de resultados de los modelos propuestos, evaluando la red de periferia Peripheral CNN y el modelo
completo DeepFoveaNet (con ambas redes, de periferia y de fovea profunda) para todos los videos de la evaluacion parcial de

CDnetlA4.

Recall Specificity FPR FNR PWC Precision FMeasure

= = = = = = = = = = = = = =

. ) 2 ) 2 ) 2 ) 2 ) 2 ) 2 ) 2

Vidoaeoy 3§ 05 % 5 % 3 0% 03 % o3 %% %

= S = S = S = S = S = S = S

e 5§ £ 5§ £ §F £ §F £ §F & §F & 3

& & & & & & & & & & & & & &

) N ) N ) N ) N ) N ) N ) N

S 2 S 2 S 2 S 2 S 2 S 2 S 2
PTZ: 0.953 0936 1.000 1.000 0.000 0.000 0.047 0.064 0.063 0.064 0964 0976 0.958 0.954
badWeather 0.892 0.860 1.000 1.000 0.000 0.000 0.108 0.140 0.154 0.197 0988 0.991 0931 0913
baseline 0973 0957 1.000 1.000 0.001 0.000 0.027 0.043 0.150 0.146 0989 0.999 0981 0.977
cameralitter 0972  0.938 1.000 1.000 0.000 0.000 0.028 0.062 0.150 0.238 0.990 0.994 0981 0.965

dynamicBackground  0.955 0.931 1.000 1.000 0.000 0.000 0.045 0.069 0.052 0.058 0983 0.994 0.968 0.960
intermittentObjec...  0.860 0.818 0.998 0.998 0.002 0.002 0.140 0.182 1.179 1.572 0.888 0.889 0.838 0.807

lowFramarate 0.898 0.890 1.000 1.000 0.000 0.000 0.102 0.110 0.072 0.094 0.783 0.784 0.799 0.796
nightVideos 0.833 0.788 1.000 1.000 0.000 0.000 0.167 0.212 0.294 0.318 0.970 0985 0.892 0.870
Shadow 0992 0990 1.000 1.000 0.000 0.000 0.008 0.010 0.039 0.038 0.997 0.998 0.995 0.994
Thermal 0986 0985 1.000 1.000 0.000 0.000 0.014 0.015 0.048 0.051 0.996 0998 0991 0.991
Turbulence 0901 0.740 1.000 1.000 0.000 0.000 0.099 0.260 0.038 0.031 0.890 0.927 0.882 0.778

Promedio general 0929 0.894 1.000 1.000 0.000 0.000 0.071 0.106 0.203 0.255 0.949 0958 0929 00910
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De los resultados mostrado en la Tabla 5.3 se infiere que el introducir la red de fovea profunda
ayudo a mejorar los resultados generales de la red de periferia Peripheral CNN sobre todas las
métricas en las categorias de video, disminuyendo solo un poco en la métrica precision debido a
que en ocasiones la red de fovea profunda realza al objeto de interés encerrandolo en un blob mas
grande que el del GT. Esto ocurre debido al aumento o zoom que se realiza en los cuadrantes de la
imagen, este zoom permite que la red identifique mejor el objeto dindmico y con videos de baja
calidad algunos pixeles en areas de desenfoque o blurring son considerados como parte del objeto
dindmico y esto impacta principalmente en la métrica precision. Sin embargo, como se observa en
la Tabla 5.3, en particular en la categoria Turbulence que cuenta con objetos dinamicos muy
pequeios se mejora considerablemente el desempeno del valor de la métrica F-Measure de 0.778

a 0.882.

En la Figura 5.12, se muestra el funcionamiento del algoritmo en algunos cuadros de los videos
blizzard, turbulence( y turbulence2, donde el recuadro azul indica el cuadrante donde se aplica la
red de fovea profunda. Se puede observar que mediante la red de févea profunda se detectan
correctamente los objetos dindmicos pequefios que la red de periferia Peripheral-CNN pierde o
detecta con dificultad en el video. Por otro lado, la categoria con menor desempeiio fue
LowFramerate, lo cual era de esperarse ya que la arquitectura de la red DeepFoveaNet trabaja con
dos cuadros consecutivos concatenados y resulta dificil para la red estimar el movimiento en videos
a baja tasa de adquisicion, debido a los cambios drasticos de un cuadro a otro, teniendo incluso

objetos en movimiento totalmente distintos en el cuadro /; respecto al /;-1.

Una vez comprobado que la red de fovea profunda obtuvo un correcto desempefio. Se realiz6 la
evaluacion del algoritmo DeepFoveaNet en la base de datos completa de CDnet14, que cuenta con
alrededor de 50 algoritmos evaluados y catalogados con base en su desempefio. En la Tabla 5.4 se
muestra el desempefio del modelo propuesto respecto a los mejores algoritmos del estado del arte

enfocados a deteccion de movimiento en la base de datos CDnetl4.
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949
Video: Blizzard
Categoria: badweather
988
1319
Video: Turbulence0
Categoria: turbulence
1337
678
Video: Turbulence2
Categoria: turbulence
1067
Entrada GT Peripheral-CNN DeepFoveaNet #Cuadro
Figura 5.12. Comparacion de deteccion de los resultados del modelo Peripheral-CNN (periferia) y DeepFoveaNet usando fovea

profunda.

Tabla 5.4. Resultados del modelo propuesto sobre todos los videos de CDnetl4.

2 g 3 £ g 2 « 2 £ o e § g £

g =S §Y E& EE  EX 5§ &%

& S & & & SN £ &

FgSegNet_v2[200] 0.989 1.000 0.000 0.011 0.040 0.985 0.982
FgSegNet S[174] 0.990 1.000 0.000 0.010 0.046 0.980 0.975
FgSegNet[10] 0.984 1.000 0.000 0.016 0.056 0.977 0.976

BSPVGANJ[201] 0.954 0.999 0.001 0.046 0.227 0.950 0.947
BSGAN[202] 0.948 0.998 0.002 0.052 0.328 0.934 0.923

CascadeCNN[8] 0.951 0.997 0.003 0.049 0.405 0.921 0.900
DeepFoveaNet 0.793 0.999 0.001 0.207 0.599 0.842 0.936
TUTIS-5[81] 0.785 0.995 0.005 0.215 1.199 0.772 0.809

SemanticBGS[203] 0.789 0.996 0.004 0.211 1.072 0.789 0.831
BSUV-Net[204] 0.820 0.995 0.005 0.179 1.140 0.787 0.811

Se puede observar en la Tabla 5.4 que los resultados en las métricas decaen un poco a los
mostrados en la Tabla 5.3, esto debido principalmente a que DeepFoveaNet fue entrenado a una
resolucion 320x240 por limitaciones de hardware y para poder realizar la evaluacion en la base de
datos CDnet14 se hizo un reescalamiento de los resultados a los tamafios de los videos originales
mediante interpolacion bicubica. Por lo que, es de esperarse que se produzcan falsos positivos y
una disminucion en las métricas. No obstante, DeepFoveaNet demostro su robustez para manejar
una gran variedad de escenarios al logra colocarse en la séptima posicion en la base de datos,

llegando a estar a la par con los primeros lugares e incluso superando a los algoritmos CascadeCNN
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y BSGAN en las métricas Precision, FPR y Specificity. Otras ventajas de DeepFoveaNet, en
comparacion a los modelos de redes convolucionales del estado del arte presentados en el capitulo
II, se enlistan a continuacion. 1) Los algoritmos ConvNet[86], A-Net/M-Net[87] y DeepBS[88]
usan un modelo de fondo de referencia a la entrada de la red y el procesamiento de ConvNet y
DeepBs es basado en parches por cada pixel de la imagen. Por lo tanto, los resultados obtenidos
por estos métodos dependeran de que tan bueno sea el algoritmo generador de fondos y debido al
uso de parches existird un aument6 en la complejidad computacional y pérdida de la informacién
global del contexto de la imagen. Por otro lado, DeepFoveaNet es un modelo que no depende de
algoritmos generadores de fondo y trabaja directamente con la concatenaciéon de dos cuadros
sucesivos. 2) El algoritmo propuesto considera tanto el contexto general de la imagen como el lugar
de atencion visual o enfoque de la vision para obtener una deteccion mas robusta. Contrario a los
primeros lugares de CDnet FgSegNet[10], FgSegNet S[174], FgSegNet V2[200] vy
CascadeCNN][8] que solo consideran informacion espacial, la concatenacion de los cuadros
consecutivos a la entrada de la red de DeepfoveaNet facilita que aprenda representaciones
espaciotemporales de la escena. 3) Debido al esquema de entrenamiento propuesto, DeepFoveaNet
no depende de transferencia de aprendizaje para dar una correcta deteccion de movimiento, a

diferencia de los modelos FgSegNet, FgSegNet S, FgSegNet V2 y X-NET [173].

Para demostrar la robustez de los resultados de DeepFoveaNet se realizé la evaluacion cualitativa
en un video por cada una de las categorias de la base de datos CDnetl4 con los métodos
FgSegNet v2, BSUV-Net, CascadeCNN y IUTIS-5, el primero, tltimo y los dos més proximos a

los resultados de DeepFoveaNet mostrados en la Tabla 5.4. Véase Figura 5.13.

De la Figura 5.13, se observa que los resultados de DeepFoveaNet son muy similares a los
primeros lugares de CDnet14, FgSegNet y CascadeCNN, pero DeepFoveaNet presenta una menor
dilatacion que impacta en un mejor realce de la figura o forma del objeto de interés. Lo anterior se
puede observar mayormente en los videos BW, LF, e IO. En BW se puede apreciar la separacion
de las piernas en uno de los sujetos patinando, en LF se observa a detalle el mastil del barco y en
el video 10 se puede identificar claramente a la persona dejando un objeto. Por otro lado, FgSegNet
y CascadeCNN pierden un poco la forma o muestran una mayor dilatacion e incluso CascadeCNN
en algunos videos como NV, PT y LF presenta una segmentacion mas ruidosa. Sin embargo, como

el ruido cae dentro de zonas de no interés, no es considerado en las métricas. Por otro lado, en
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contraste con los métodos IUTIS-5 y BSUV-Net, DeepFoveaNet presenta claramente resultados

mas robustos, logrando incluso detectar los objetos dindmicos pequefios en el video TU que IUTIS-

TORLLN N NN KK RN X
[ U U U
c - n

T T
A F S

5 y BSUV-Net pierden.

3

BW

DB

10

LF

NV

PT

Q

. \ ’

SH - , |

TH

TU

Figura 5.13. Comparacion de los resultados de deteccion de DeepFoveaNet contra algoritmos del estado del arte en un video por
cada categoria de la base de datos CDnetl4. Videos, BW: Badweather, BL: Baseline, CJ: Cameralitter, DB, DynamicBackground,
I10: Intermitent Object Motion, LF: LowFramerate, NV: Night Videos, PT: PTZ, SH: Shadow, TH: Thermal, TU: Turbulence.
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5.3.2. Evaluacion en LASIESTA

Para demostrar la robustez del algoritmo DeepFoveaNet se realizdo su evaluacion en una
segunda base de datos. Esta base de datos fue LASIESTA (Labeled and Annotated Sequences for
Integral Evaluation of SegmenTation Algorithms). LASIESTA estd compuesta por 26 secuencias
reales de interior y 22 de exterior organizadas en diferentes categorias. Las categorias de escenarios
interiores son: indoorsequences, movingcamera, modifiedbackground, boostrap, camouflage,
illuminationchanges, oclusions y simulatedmotion. Por su parte, las categorias de escenarios en
exterior son:  cloudyconditions, = movingcamera,  rainyconditions,  simulatedmotion,
snowyconditions y sunnyconditions. A diferencia de otras bases de datos, LASIESTA se encuentra
completamente anotada tanto a nivel de pixeles como a nivel de objetos (todas las secuencias fueron
etiquetadas a través de la herramienta de etiquetado semiautomatico TSLAB). Por lo tanto, es
adecuada no s6lo para las tareas de deteccion de objetos en movimiento, sino también para tareas
de seguimiento. Contiene secuencias grabadas con cdmaras estaticas y en movimiento y también
proporciona informacién sobre los objetos en movimiento que permanecen temporalmente

estaticos.

Uno de los inconvenientes de esta base de datos, es que por lo general los videos son cortos, de
alrededor de 300 cuadros y DeepFoveaNet utiliza 200 cuadros para entrenamiento. Por lo que, para
no utilizar mas de la mitad de cuadros en esos videos y demostrar la capacidad de DeepFoveaNet,
en el entrenamiento fueron considerados unicamente 100 cuadros de video para videos cortos de
menos de 500 cuadros. Para videos con 500 cuadros o mas se procedi6 a utilizar los 200 cuadros
que se usan normalmente en el modelo DeepFoveaNet propuesto. Todos los pardmetros y esquemas

de entrenamiento mencionados en las secciones previas fueron conservados para este experimento.

A continuacion, en la Tabla 5.5 se muestran los resultados cuantitativos obtenidos sobre todos
los videos de la base de datos LASIESTA, se puede observar que estos son bastante favorables,
con valores en la métrica F-Measure por encima de 0.80 en casi todas las categorias de video. Los
mejores resultados se obtuvieron en las categorias bootstrap, camouflage, modifiedbackground,
E cloudyconditions y E _snowyconditions con valores por encima a 0.90 en F-Measure. La
categoria que representd un mayor desafio fue £ movingcamera que contiene movimiento de

camaras en videos con tomas en el exterior.
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Tabla 5.5. Resultados del modelo propuesto sobre todos los videos de LASIESTA.

Categoria Subcategoria Recall Specificity FPR FNR pPwc Precision FMeasure
bootstrap : 0.905 0.999 0.001 0.095 0.264 0918 0.911
camouflage : 0.835 0.994 0.006 0.165 1.920 0.915 0.871
illuminationchanges: 0.893 0.997 0.003 0.107 0.603 0.880 0.887
Interior indoorsequences : 0.898 0.994 0.006 0.102 0.967 0.875 0.886
modifiedbackground : 0.943 0.996 0.004 0.057 0.719 0.937 0.940
movingcamera: 0.852 0.996 0.004 0.148 0.641 0.776 0.812
oclusions: 0.851 0.996 0.004 0.149 0.726 0.857 0.854
simulatedmotion : 0.835 0.988 0.012 0.165 2.100 0.825 0.830
E_cloudyconditions: 0.926 0.998 0.002 0.074 0.317 0.913 0.920
E_movingcamera : 0.737 0.997 0.003 0.263 0.661 0.828 0.777
Exterior E_rainyconditions : 0.881 0.998 0.002 0.119 0.363 0.860 0.870
E_simulatedmotion : 0.804 0.996 0.004 0.196 0.770 0.807 0.805
E_snowyconditions : 0.970 1.000 0.000 0.030 0.066 0.962 0.966
E sunnyconditions : 0.830 0.999 0.001 0.170 0.348 0.864 0.846
Promedio 0.869 0.996 0.004 0.131 0.747 0.872 0.870

De acuerdo con la Tabla 5.5, el promedio general sobre todas las categorias de video se
considera bastante bueno y tiene consistencia con los resultados obtenidos en la evaluacion de la
base de datos CDnetl4. En la Tabla 5.6 se muestra el benchmark actual de la base de datos
LASIESTA, el cual utiliza la métrica F-Measure promedio sobre todas las categorias de video
excepto movingcamera, simulatedmotion, E _movingcamera y E_simulatedmotion. Se puede
observar que el mejor desempefio lo obtuvo el algoritmo [205], con 0.80. Sin embargo, su
evaluacion no es sobre todos los videos a diferencia de DeepFoveaNet, que obtuvo 0.87 de F-
Measure promedio considerando todos los videos, superando a todos los algoritmos evaluados en
el benchmark. Para ampliar los resultados se muestra la Tabla 5.7 donde se incluye el resultado en
la métrica F-Measure para cada uno de los videos de la base de datos. De la Tabla 5.7 se puede
inferir que DeepFoveaNet logra resolver diferentes situaciones criticas de video aun y cuando en
la gran mayoria de videos solo se usaron 100 cuadros para su entrenamiento, lo que habla muy bien

del nivel de su generalizacion para resolver nuevos desafios de video.

Tabla 5.6. Resultados de algoritmos evaluados en la base de datos LASIESTA.

Método F-Measure Promedio
DeepFoveaNet 0.8700 (Considerando todos los videos)
Cuevas2[205] 0.8051
Maddalena2[206] 0.7842
Haines[207] 0.7826
Maddalenal[208] 0.7528
Cuevas1[209] 0.7386
Wren[210] 0.7234
Zivkovik[91] 0.7173
Stauffer[211] 0.6953
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Tabla 5.7. Resultados de DeepFoveaNet en la métrica F-Measure sobre todos los videos de LASIESTA.

Numero de cuadros de

Escenario Categoria Video FMeasure .
entrenamiento

I BS 01 0.933 100

bootstrap I BS 02 0.889 100
Promedio 0.911

1 CA 01 0.955 100

camouflage 1.CA_02 0.787 200
Promedio 0.871

1IL 01 0.869 100

illuminationchanges IIL 02 0.905 200
Promedio 0.887

1.SI 01 0.837 100

indoorsequences 1 SI 02 0.935 100
Promedio 0.886

1 MB 01 0.947 100

modifiedbackground I MB_02 0.932 100
Promedio 0.940

I MC 01 0.834 100

movingcamera I MC 02 0.790 100
Promedio 0.812

1.0C 01 0.862 100

oclusions 1.0C 02 0.846 100
Promedio 0.854

1 SM 01 0.834 100

1 SM_02 0.891 100

1 SM 03 0.888 100

1 SM_04 0.824 100

1 SM 05 0.825 100

1 SM 06 0.819 100

simulatedmotion I SM 07 0.821 100

1 SM 08 0.823 100

I SM 09 0.815 100

I SM 10 0.806 100

1 SM_11 0.805 100

I SM 12 0.805 100
Promedio 0.830

0 CL 01 0.959 100

E cloudyconditions O CL 02 0.880 100
Promedio 0.920

0_MC 01 0.724 100

E movingcamera 0 MC 02 0.830 100
Promedio 0.777

O RA 01 0.935 200

E_rainyconditions O_RA 02 0.806 100
Promedio 0.870

0_SM 01 0.883 100

0_SM_02 0.854 100

O SM 03 0.820 100

0_SM 04 0.880 100

Exteri O SM 05 0.844 100

= 0_SM_06 0.780 100

E simulatedmotion 0_SM 07 0.816 100

0_SM 08 0.809 100

0_SM_09 0.774 100

O _SM_10 0.730 100

0 _SM_11 0.748 100

O SM 12 0.723 100
Promedio 0.805

0_SN 01 0.953 200

E_snowyconditions O_SN_02 0.979 200
Promedio 0.966

0_SU 01 0.837 100

E_sunnyconditions O_SU 02 0.855 100
Promedio 0.846
General 0.870
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5.4. Analisis de las caracteristicas aprendidas por los filtros de las redes Peripheral-CNN y

Deepfovea-CNN que componen al algoritmo DeepFoveaNet

En esta seccion se realiza un andlisis de la visualizacion de los filtros o kernels aprendidos por
la red para comprender un poco més acerca del proceso interno de la red convolucional para lograr
la deteccion del movimiento. Para realizar el analisis se mostrara la informacion aprendida por los
filtros de las redes de periferia (Peripheral-CNN) y tovea profunda (Deepfovea-CNN) en cada una
de las capas de su arquitectura, tanto de la parte Encoder como la Parte Decoder. La visualizacion
de las caracteristicas aprendidas se realiza de la siguiente manera: 1) se alimenta la red entrenada
con dos imagenes consecutivas de video, 2) se realiza la propagacion a través de la red, 3) se
muestran las imagenes de los mapas de caracteristicas generados en cada capa de la arquitectura
de red. Los mapas de caracteristicas indican a que informacidon son sensibles los filtros, por
ejemplo, supongamos que se alimenta una red entrenada, con una imagen que contiene de dos
carros, uno color rojo y otro azul, si se extrae un primer mapa de caracteristicas y al observarlo este
resalta la informacién del carro rojo se podria decir que es un filtro sensible al color rojo. Si se
extrae otro mapa de caracteristicas y resalta la informacion de ambos carros, se podria inferir que

es un filtro sensible a la forma.

En la Figura 5.14, se hace referencia las dos arquitecturas en andlisis (Peripheral-CNN y
Deepfovea-CNN) que fueron descritas en secciones previas, ambas redes trabajan en conjunto en

el algoritmo DeepFoveaNet.
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Figura 5.14. Arquitecturas de las redes Peripheral-CNN y Deepfovea-CNN.
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En la Figura 5.15 y Figura 5.16 se observan los primeros mapas de caracteristicas que se
generan por los 64 filtros de 7x7x6 de la primera capa convolucional CONV1 al pasar dos imagenes
consecutivas del video pedestrians de CDnetl4, este video fue elegido debido a su simplicidad ya
que facilita el analisis, sin embargo, los resultados de este experimento no se limitan al video en
particular, el orden en el que aparecen las caracteristicas a través de los distintos niveles de la red
es similar para otros videos. El mapa de color elegido para mostrar los mapas de caracteristicas es

“viridis”, por su uniformidad perceptual que va de colores morados a amarillos que representan la

menor y mayor activacion respectivamente.
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Figura 5.15. Mapas de caracteristicas primera capa convolucional CONV1 red Peripheral-CNN.
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Figura 5.16. Mapas de caracteristicas primera capa convolucional CONV1 red Deepfovea-CNN.

De la Figura 5.15 y Figura 5.16 se pueden observar diversos mapas de caracteristicas que
generan los filtros, los nimeros al costado de la imagen indican el nlimero de filtro de la primera y
ultima columna respectivamente. A continuacion, se muestran imagenes ampliadas de algunos de

ellos, para visualizar y analizar mejor su comportamiento.

Algunos de los mapas de caracteristicas que mas sobresalen a simple vista son aquellos que son
generados por filtros que resaltan bordes, que corresponden entre ellos a los nimeros 36, 45, 58 y
59 de la red Peripheral-CNN (Figura 5.17) y los filtros 5, 32, 46 y 64 de la red Deepfovea-CNN
(Figura 5.18).
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45
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Figura 5.17. Ampliacién: mapas de caracteristicas generados por filtros sensibles a bordes primera capa convolucional CONV1
red Peripheral-CNN.

5 32
46 64
U S !

Figura 5.18. Ampliacion: mapas de caracteristicas generados por filtros sensibles a bordes primera capa convolucional CONV1
red Deepfovea-CNN.

Hay otros filtros en la capa CONV1 que son sensibles a colores o texturas como los filtros 31
y 64 (Figura 5.19) que resaltan el color gris o la textura del pavimento, o los filtros 38 y 62 (Figura

5.20) que destacan el pasto y pavimento de la imagen respectivamente.
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I(x,y,t-1)

Figura 5.19. Ampliacion: mapas de caracteristicas generados por filtros sensibles al color o textura en la capa convolucional
CONV1 red Peripheral-CNN.

7[“-‘;

Figura 5.20. Ampliacion: mapas de caracteristicas generados por filtros sensibles al color o textura en la capa convolucional
CONV1 red Deepfovea-CNN.

También hay filtros que inhiben ciertas caracteristicas del escenario y resaltan las de los objetos
de interés. Por ejemplo, en la red Peripheral-CNN los filtros 12 y 46 destacan la figura de la persona
que va caminando y la del ciclista (Figura 5.21) y en la red Deepfovea-CNN, el filtro 9 extrae la
figura del ciclista y los filtros 15 y 22 realzan lo que parece ser la playera de este (Figura 5.22). Es

importante sefialar que en la imagen del filtro 9 se observan dos figuras que corresponden con el
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ciclista del cuadro ZI(t-1) y ZI(t) y en los filtros 15 y 22 las figuras corresponden tinicamente al
ciclista del cuadro Z(/), por lo que, de cierta manera, estos ultimos filtros solo prestan atencion a

los objetos del cuadro actual de video.

I(xy,t-1) =
I(x,y,t)

12 46
-
4
' !
Figura 5.21. Ampliacién: mapas de caracteristicas generados por filtros sensibles a rasgos de los objetos de interés en la capa
convolucional CONV1 red Peripheral-CNN.
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Figura 5.22. Ampliacién: mapas de caracteristicas generados por filtros sensibles a rasgos de los objetos de interés en la capa
convolucional CONV1 red Deepfovea-CNN.

ZI(x,y,t-1)

Otro tipo de filtros que se observan en su mayoria en la capa CONV1 de la red Peripheral-
CNNsonel 5,13,15,17, 18, 19, 21, 24, 27, 42 que como se explicara mas adelante, se piensa son
los encargados de la obtencion del movimiento de objetos de interés, asi como los filtros 1, 10, 19,
32,41, 60 de lared Deepfovea-CNN. En las Figura 5.23 y Figura 5.24 se muestran algunos ejemplos

de los mapas de caracteristicas generados por este tipo de filtros.
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Figura 5.23. Ampliacion: mapas de caracteristicas generados por filtros sensibles al movimiento en la capa convolucional
~ CONVI red Peripheral-CNN.
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Figura 5.24. Ampliacion: mapas de caracteristicas generados por filtros sensibles al movimiento en la capa convolucional
CONV1 red Deepfovea-CNN.

De la Figura 5.23, se puede observar que el mapa de caracteristicas generado por el filtro 27

resalta la informacion del movimiento en el cuadro actual e inhibe la informacion de los objetos en

el cuadro anterior. Por el contrario, el mapa de caracteristicas generado por el filtro 42 resalta la

informacion del cuadro previo e inhibe la del cuadro actual. Por lo tanto, se puede inferir que estos

filtros extraen caracteristicas temporales o son sensibles a la informacion del objeto de interés en

un tiempo preferente.
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Con el fin de ampliar el andlisis y reforzar la idea de que este tipo de filtros extraen
caracteristicas temporales, se utilizo la herramienta [ 162] para generar filtros espaciotemporales de
Gabor (ETG) en el programa MATLAB®. Se generaron 4 filtros ETG con preferencia al
movimiento horizontal con direccion hacia la izquierda a diferentes velocidades v y luego estos se
convolucionaron con la concatenacion de las dos imagenes sucesivas del video F(x,y,z) para

generar sus respectivos mapas de caracteristicas, tal como se muestra en la Figura 5.25.

Mapas de caracteristicas generados por los
filtros de Gabor 3D a diferentes velocidades v.

Filtros de Gabor 3D de tamafio 7x7x6
con preferencia a movimiento hacia la
izquierda 0=I1 y distintas velocidades v.

3

320X240X6 v=3
v: velocidad en Pixeles/Cuadro

v=4

Figura 5.25. Mapas de caracteristicas generados por filtros ETG con preferencia al movimiento hacia la izquierda a diferentes
velocidades: v=1, v=2, v=3 y v=4.

De la Figura 5.25 los mapas de caracteristicas obtenidos por los filtros ETG realzan el
movimiento en la direccion y velocidad preferente del filtro. En especial si compramos el mapa de
caracteristicas generado por el filtro ETG con v=4 y 6=I1 contra el mapa de caracteristicas generado
por el filtro 27 aprendido por la red, estos son visualmente muy similares entre si (Figura 5.26) ya
que ambas imagenes realzan el movimiento de los objetos de interés en el cuadro actual del video
1(?) e inhiben la informacion del cuadro anterior. Ademads, la mayor activacion en ambas imagenes
se localiza en la persona caminando que se mueve hacia la izquierda. Sin embargo, si se observa

de cerca y se compara el mapa de caracteristicas generado por el filtro 27 y el mapa generado por
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el filtro ETG, el filtro que la red aprende es alin mas complejo ya que ademas de filtrar el

movimiento realza los bordes en la imagen y es mas sencillo ver los cambios de textura.

Figura 5.26. Comparacion de mapas de caracteristicas; a) mapa generado por el filtro 27 aprendido por la red Peripheral-CNN en
la capa CONV1, b) mapa generado con un filtro ETG para extraccion de movimiento.

La visualizacion del filtro 27 aprendido por la red se realizé mediante la herramienta Volumen
viewer de MATLAB®, donde XYZ son el ancho, alto y el eje temporal (Figura 5.27). Se puede
observar que el filtro 27 posee una estructura variable que no parece tener algiin patron especifico.
Algo intrigante sobre los filtros aprendidos por la red es que, a pesar de poseer una estructura a
simple vista desorganizada, logran emular el comportamiento de un filtro ETG para detectar
movimiento y al mismo tiempo extraen otras caracteristicas como bordes o texturas. A
continuacion, se muestran los mapas de caracteristicas generados en las siguientes capas de la parte
Encoder de las arquitecturas Deepfovea-CNN 'y Peripheral-CNN. De la capa CONV?2 de la Figura
5.28, se pueden observar filtros que son preferentes a los objetos de interés (filtros: 2, 11, 32, 56,
etc.) y contintian apareciendo filtros sensibles a texturas, bordes, color y movimiento, por ejemplo,
los filtros 18, 31, 37 y 70 respectivamente. El mismo comportamiento se observa para la red

Deepfovea-CNN en la Figura 5.29.
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Figura 5.27. Estructura del filtro 27 aprendido por la red en la capa CONV1; a) plano XYZ, b) plano XZ.
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Figura 5.28. Mapas de caracteristicas capa convolucional CONV2 red Peripheral-CNN.
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Figura 5.29. Mapas de caracteristicas capa convolucional CONV2 red Deepfovea-CNN.

De los mapas de caracteristicas de la capa CONV3, Figura 5.30 y Figura 5.31, se observan
mayormente filtros detectores de bordes y texturas para la red Peripheral-CNN vy filtros detectores

de bordes y sensibles a los objetos de interés (formas) para la red Deepfovea-CNN.
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Figura 5.30. Mapas de caracteristicas capa convolucional CONV3 red Peripheral-CNN.
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Deepfovea-CNN, CONV3

> —
— [ e ey w o ~ -] (=) v o~
— [o\} n A w) o [ o« (=) Al Al
[ 1] ;
| P
i
i
Il
L
JE
|
|
H
> —
o (2] < wn N4 [y o (=) (= —
— — [\l N - w) N [l ® - -

Figura 5.31. Mapas de caracteristicas capa convolucional CONV3 red Deepfovea-CNN.

A continuacion se muestran los mapas de caracteristicas de las capas CONV4 (Figura 532 y

Figura 5.33), CONVS5 (Figura 5.34 y Figura 5.35) y CONV6 (Figura 5.36 y Figura 5.37).
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Figura 5.32. Mapas de caracteristicas capa convolucional C
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Figura 5.33. Mapas de caracteristicas capa convolucional CONV4 red Deepfovea-CNN.
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Deepfovea-CNN, CONVS
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Figura 5.36. Mapas de caracteristicas capa convolucional CONV6 red Peripheral-CNN.
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Deepfovea-CNN, CONV6
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Figura 5.37. Mapas de caracteristicas capa convolucional CONV6 red Deepfovea-CNN.

De la Figura 5.37, se puede observar que conforme se avanza a capas mas profundas aumentan
el nimero de filtros enfocados a detectar las caracteristicas de los objetos de interés (Ej. filtros 212,
196) y ademas se reduce el tamafio del mapa de caracteristicas. Por otra parte, existen también
filtros que realzan caracteristicas del escenario e inhiben los objetos de interés, dicho de otra
manera, son filtros preferentes a alguna caracteristica del escenario como el pasto o el pavimento
(E;. filtro 105). En la Figura 5.37 anterior y en algunas otras figuras que se muestran a continuacion,

se incluyd un efecto de acercamiento y se traslapd las imagenes de entrada con un efecto de
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transparencia a los mapas de caracteristicas, para una mejor visualizacion y observar a detalle que

caracteristicas realzan los filtros.

Las siguientes figuras muestran las capas CONV7 (Figura 5.38 y Figura 5.39) y CONV8

(Figura 5.40 y Figura 5.41) de las redes Peripheral-CNN 'y Deepfovea-CNN.

Peripheral-CNN, CONV7
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Figura 5.38. Mapas de caracteristicas capa convolucional CONV7 red Peripheral-CNN.
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Deepfovea-CNN, CONV7
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Las imagenes anteriores (Figura 5.40 y Figura 5.41) corresponden a la ultima capa CONVS de
la parte Encoder. Por lo tanto, a continuacion, se muestran los mapas generado en la etapa Decoder.
La primera capa de la etapa Decoder es ESTIMATION1, que podria considerarse una estimacion
preliminar o a baja resolucion de la deteccion del movimiento de los objetos de interés. En la Figura
5.42 se aprecia la capa ESTIMATIONI, contrario a lo esperado, en la red Peripheral-CNN esta
estimacion inhibe la informacion de los objetos de interés y se observa la mayor activacion cerca
de las orillas de arriba y abajo de la imagen, las cuales pueden ser debido a la agregacion de padding
entre capas para obtener los tamanos de resolucion deseados. Por otra parte, en la red Deepfovea-

CNN se observa una imagen un tanto caotica.

= i T |:>

IRy e

]

Peripheral-CNN, ESTIMATION1

Figura 5.42. Mapa de caracteristicas capa ESTIMATIONI. Redes: a) Peripheral-CNN, b) Deepfovea-CNN

La siguiente capa de la etapa Decoder es CONCATI, que involucra la combinacion de

informacion de varios niveles de profundidad de la red (Figura 5.43). La capa CONCAT] (

Figura 5.46) para la red Peripheral-CNN se forma de la unién de la convolucion transpuesta
TCONVI1 de la capa CONVS8 (Figura 5.44), la capa de muestro hacia arriba UPSAMPLE] de la
capa ESTIMATIONI1 (Figura 5.45) y la capa CONV4 (Figura 5.32). Por su parte, la capa
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CONCAT]1 para lared Deepfovea-CNN se observa en la Figura 5.49, formada por la capa TCONV 1

(Figura 5.47), CONV4 (Figura 5.33) y UPSAMPLEI (Figura 5.48).

v
CONCATI

512

40,\' 30

Figura 5.43. Capa CONCAT1 de las redes Peripheral-CNN y Deepfovea-CNN.
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Figura 5.44. Mapas de caracteristicas capa TCONV 1 red Peripheral-CNN.
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Peripheral-CNN, UPSAMPLE1

Figura 5.45. Mapas de caracteristicas capa UPSAMPLEI red Peripheral-CNN.

En la Figura 5.46 se muestra la concatenacion CONCATI de los mapas de caracteristicas
TCONVI1, CONV4 y UPSAMPLEI de la red Peripheral-CNN. Se puede observar claramente la
separacion entre los mapas de caracteristicas de la convolucion CONV4 y los de TCONV1, ya que
estos ultimos tienen una mayor activacion. La unidon de estos mapas de caracteristicas generara la

siguiente estimacion ESTIMATION?2, la cual posee una mayor resolucion.
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A continuacidn, se observan los mapas de caracteristicas de las capas TCONV1 (Figura 5.47)
y UPSAMPLEI! (Figura 5.48) involucrados en la capa de concatenacion CONCAT]1 de la red de
fovea profunda Deepfovea-CNN (Figura 5.49).
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Figura 5.47. Mapas de caracteristicas capa TCONV1 red Deepfovea-CNN.
Se puede observar que la capa TCONV1 de la Figura 5.47 cuenta en su mayoria con dos clases

de filtros; los que realzan la informacion del objeto de interés, en este caso el ciclista y los que lo

inhiben.

155



CAPITULO V

Deepfovea-CNN, UPSAMPLE1

Figura 5.48. Mapas de caracteristicas capa UPSAMPLE]1 red Deepfovea-CNN.
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A continuacion, en la Figura 5.50 se observa la segunda estimacion ESTIMATION2 de cada

la cuél es generada por la convolucion de la capa CONCATI y un filtro 3x3.

una de las redes,
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Para la siguiente capa de concatenacion CONCAT?2 (Peripheral-CNN: Figura 5.54, Deepfovea-
CNN: Figura 5.55) se usan las capas TCONV?2 (Peripheral-CNN: Figura 5.51, Deepfovea-CNN:
Figura 5.52), CONV3 (Peripheral-CNN: Figura 5.30, Deepfovea-CNN: Figura 5.31) 'y
UPSAMPLE2 (Peripheral-CNN y Deepfovea-CNN: Figura 5.53). Para ambas redes, la capa
TCONV2 se obtiene de la convolucion transpuesta de su capa CONCATI, la capa CONV3
proviene de la parte Encoder y la capa UPSAMPLE2 es el muestreo hacia arriba de la
ESTIMATION?2.

Peripheral-CNN, ESTIMATION2 ‘ Deepfovea-CNN, ESTIMATION2
Figura 5.50. Mapas de caracteristicas, capa ESTIMATION2: a) Peripheral-CNN, b) Deepfovea-CNN.
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Figura 5.51. Mapas de caracteristicas capa TCONV?2 red Peripheral-CNN.
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Deepfovea-CNN, TCONV2
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igura 5.52. Mapas de caracteristicas capa TCONV2 red Deepfovea-CNN.

o

) | Peripheral-CNN, UPSAMPLE?2 | b) | Deepfovea-CNN, UPSAMPLE2

Figura 5.53. Mapas de caracteristicas, UPSAMPLE2: a) red Peripheral-CNN, b) Deepfovea-CNN.

En las siguientes figuras se muestran las capas de CONCAT?2 para la red Peripheral-CNN y
Deepfovea-CNN, se puede apreciar a detalle las caracteristicas de bajo y alto nivel que estan

involucradas para generar la tercera capa de estimacion, ESTIMATION3.
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Peripheral-CNN, CONCAT?2
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Figura 5.54. Informacion de bajo y alto nivel utilizada en la capa de concatenacion, CONCAT2 de los mapas de caracteristicas
TCONV2, CONV3 y UPSAMPLE?2 en la red Peripheral-CNN .
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Deepfovea-CNN, CONCAT2
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Figura 5.55. Informacion de bajo y alto nivel utilizada en la capa de concatenacion CONCAT?2 en la red Deepfovea-CNN.

En la Figura 5.56 se muestra el mapa generado por la capa ESTIMATION3 para ambas redes,
se puede observar que esta estimacion se encuentra mas definida, con una mayor resolucioén que
resalta el movimiento de los objetos de interés. ESTIMATION3 es la ultima capa de la red
Deepfovea-CNN, la cual pasa después a través de una funcion de activacion sigmoidal que otorga

un valor de probabilidad de 0 a 1, de pertenencia a objeto en movimiento, el mapa de caracteristicas
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final de Deepfovea-CNN se muestra en la Figura 5.58b. Para la red Peripheral-CNN la siguiente
capa es la concatenacion CONCAT3 (Figura 5.59), que usa las capas TCONV3 (Figura 5.57),
CONV1 (Figura 5.15) y UPSAMPLE3 (Figura 5.58a). La capa TCONV3 se obtiene de la
convolucion transpuesta de CONCAT2, la capa CONV1 proviene de la parte Encoder y la capa
UPSAMPLES3 es el muestro hacia arriba de la ESTIMATION3. Todas las capas anteriores se

visualizan a continuacion.

a) | Peripheral-CNN, ESTIMATION3 | b) Deepfovea-CNN, ESTIMATION3

Figura 5.56. Mapas de caracteristicas, capa ESTIMATION3: a) red Peripheral-CNN, b) red Deepfovea-CNN.

]

Peripheral-CNN, TCONV3 |

Figura 5.57. Mapas de caracteristicas capa TCONV3 red Peripheral-CNN.
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a) Peripheral-CNN, UPSAMPLE3 b) Deepfovea-CNN, F_SIGMOIDAL

Figura 5.58. Mapas de caracteristicas capa UPSAMPLE3 red Peripheral-CNN y capa final, red Deepfovea-CNN.
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Figura 5.59. Informacion de bajo y alto nivel utilizada en la capa de concatenacion CONCAT3 en la red Peripheral-CNN.

A continuacion, la Figura 5.60 muestra la ultima capa (DETECTION) de la red
Peripheral-CNN, esta capa es la estimacion final de la red y se obtiene de realizar la convolucion
de la capa CONCAT3 con un filtro de tamafio 3x3. Se puede observar que esta estimacion es mas
fina y a este punto la imagen del mapa de caracteristicas generado tiene una resolucion igual a la
imagen de entrada. Ademas, en esta estimacion se aprecia facilmente una mayor activacion donde

se localizan los objetos dindmicos de interés.
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Figura 5.60. Mapas de caraceristicas capa DETECTION.
Finalmente se pasa la estimacion final por una funcion de activacion sigmoidal que resalta los

pixeles con mayor activacion y otorga un valor de probabilidad de 0 a 1 de pertenencia al a objeto

en movimiento. Figura 5.61.

#

Figura 5.61. Mapas de caracteristicas capa DETECTION después de la funcion sigmoidal en red Peripheral-CNN.

La Figura 5.62, muestra la capa final de ambas redes Peripheral-CNN y Deepfovea-CNN, asi
como la combinacién de estas capas para obtener la deteccion final del movimiento. Se observa
que la estimacion realizada es bastante acertada para detectar correctamente los objetos dinamicos

en el video.
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Figura 5.62. Combinacion de las estimaciones de ambas redes (Peripheral-CNN 'y Deepfovea-CNN) para obtener la deteccion
final del movimiento.
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5.4.1. Discusion y conclusiones acerca de los filtros aprendidos de las redes Peripheral-CNN

y Deepfovea-CNN del algoritmo DeepFoveaNet

Uno de los principales puntos que aclarar sobre los filtros aqui expuestos es que estos no fueron
elegidos ni disefiados para obtener algiin comportamiento especifico. Se defini6 el nimero y
tamafio de los filtros en el disefio de la arquitectura, pero el resultado final y su comportamiento
depende totalmente del ajuste interno de sus pardmetros mediante el algoritmo del entrenamiento.
Los parametros internos de los filtros inicialmente son aleatorios y luego son actualizados
automaticamente a través del proceso de entrenamiento hasta que el error en la clasificacion es lo
suficientemente pequefio para lograr realizar la tarea deseada. Una vez entrenados, los filtros se
vuelven sensibles a algun tipo de informacion (color, forma, textura, etc.) y gracias a esto se les

conoce como extractores de caracteristicas.

Debido a que los filtros de una red convolucional en su mayoria son arreglos
que varian en profundidad su visualizacién se vuelve complicada, y aun visualizandolos, su forma
o estructura no manifiesta de qué tipo de filtro se trata ni a que caracteristicas es sensible. Por lo
que uno de los métodos que ayuda a identificar a que caracteristicas son sensibles los filtros es
realizar la propagacion hacia enfrente de la red e ir obteniendo los mapas de caracteristicas
generados por los filtros. Los mapas de caracteristicas posen un solo canal en profundidad y pueden
ser visualizados facilmente, de tal manera que se puede intuir de qué tipo de filtro se trata al

observar los rasgos que se encuentran resaltados en el mapa de caracteristicas.

Del andlisis realizado en los mapas de caracteristicas generados mediante los filtros aprendidos
por las redes Peripheral-CNN y Deepfovea-CNN del algoritmo DeepFoveaNet, se observo lo
siguiente. En la primera capa convolucional CONVI1, existen filtros que son sensibles a
caracteristicas de alta frecuencia y refuerzan los bordes en la imagen (Figura 5.17 y Figura 5.18).
Hay filtros de color y pasa bajas que son sensibles a texturas del escenario (Figura 5.19 y Figura
5.20). Ademas, existen filtros que resaltan la forma de los objetos de interés o alguna caracteristica
del escenario (Figura 5.21 y Figura 5.22). En las siguientes capas convolucionales CONV2,
CONV3 y CONV4 (Figuras 99-104) siguen existiendo algunos filtros de texturas y bordes, pero
conforme se avanza a capas mas profundas (CONV5, CONV6) aumenta el nimero de filtros
enfocados a detectar los objetos de interés y caracteristicas del escenario (Figuras 105-108).

Finalmente, en las ultimas capas del Encoder (CONV7, CONVS) se observan mapas de
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caracteristicas de filtros que realzan rasgos o detalles que poseen los objetos de interés como en la
Figura 5.38 y Figura 5.41, en las cuales se pueden observar los mapas de caracteristicas generados
por filtros que realzan la forma de las personas o incluso algun aspecto de éstas como su playera o
piernas. El comportamiento observado en los mapas de caracteristicas de las redes Peripheral-CNN
y Deepfovea-CNN coincide con algunos esfuerzos encontrados en la literatura enfocados a
visualizar las caracteristicas aprendidas de las redes convolucionales [179][180][181][182][183].
En todos estos trabajos se ha encontrado que los filtros de las primeras capas convolucionales
principalmente extraen caracteristicas de bajo nivel como bordes, colores y texturas. Los filtros de
capas intermedias son mas especificos a formas de objetos o texturas y en las ultimas capas existe
un mayor nimero de filtros sensibles a objetos, partes de éstos y texturas. La Figura 5.63 fue
tomada de [183] y muestra los conceptos semanticos que se observan en las capas de lared AlexNet

entrenada para clasificacion de imagenes en la base de datos ImageNet.
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Figura 5.63. Interpretacion de las caracteristicas aprendidas por la red AlexNet, imagen tomada de [183].

Los trabajos mencionados previamente [179][180][181][182][183] ofrecen un método
cualitativo para mejorar la interpretabilidad de las capas convolucionales y ayudan a adquirir
alguna intuicidon para optimizar y depurar las arquitecturas. Sin embargo, la mayoria de estas
técnicas de visualizacion han sido aplicadas en clasificacion de imdgenes u objetos y la

visualizaciéon de los filtros de redes CNN en otras areas como: estimacion de profundidad, flujo
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optico, deteccion de movimiento, entre otras, continua sin ser explorada. Por lo que, el analisis de
filtros mostrado en esta seccion plantea una ruta para seguir realizando esfuerzos para lograr el
entendimiento de las caracteristicas aprendidas por redes tipo convolucionales aplicadas en

deteccion de movimiento.

Un punto a destacar de la visualizacion de filtros realizada en este trabajo, es el hecho de que
en las primeras capas de la red CONV1, CONV2 y CONV3 se observaron filtros que extraian la
informacion de los objetos dindmicos en un tiempo ¢ especifico (Figura 5.23 y Figura 5.24).
Observando este comportamiento, se infirid6 que podria tratarse de filtros espaciotemporales de
Gabor (ETG) utilizados para detecciéon de movimiento, también conocidos como filtros de Gabor
3D [161] y descritos en la seccion 1.5.3. Por lo que, se realizé un experimento para comparar los
resultados que se obtienen al utilizar filtros de espacio temporales de Gabor (ETG) contra los
resultados obtenidos por filtros aprendidos de la red. Al visualizar los resultados obtenidos por
ambos filtros se encontrd que el comportamiento de los filtros aprendidos de la red era muy similar
a los filtros ETG para deteccion de movimiento, pero ademads los filtros aprendidos por la red
resaltaban bordes y algunas partes del escenario haciendo mas facil la identificacion de los cambios
de texturas, como fue el caso del filtro 27 de la capa CONV1 (Figura 5.26). Aunque resulta
sorprendente que los filtros aprendidos por la red de alguna manera se ajustaran para otorgar
resultados similares a los filtros ETG, se requiere un estudio y esfuerzo mayor para comprender
como algunos de estos filtros temporales también detectan otras caracteristicas como texturas y
bordes en la imagen. Un posible trabajo futuro seria ampliar el andlisis de este tipo de filtros en el
dominio de la frecuencia y asi poder identificar que frecuencias filtran e identificar si su rasgo
distintivo es el de un pasa bajas o un pasa altas y como se relaciona esto con los filtros
espaciotemporales de Gabor para detectar movimiento, los cuales poseen la particularidad de estar

localizados tanto en el dominio espacial como en el de la frecuencia.

Continuando con el andlisis de las siguientes capas de las redes Deepfovea-CNN 'y Peripheral-
CNN, para la parte Decoder se observd que las primeras estimaciones no son muy acertadas
ESTIMATIONI1 (Figura 5.42) y ESTIMATION2 (Figura 5.50), pero para la ESTIMATION3
(Figura 5.56) ya se obtiene una estimacion aceptable de la ubicacion de los objetos dindmicos. Las
capas de ESTIMATION se generan de la convolucion de las capas de CONCAT (Figura 5.43) y

como se observo éstas cuentan con informacion de bajo y alto nivel y que sirve para obtener
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estimaciones del movimiento cada vez mas finas y con mejor resolucion. Por lo tanto, la
combinacion y agregacion de la informacion de diferentes filtros con diferentes caracteristicas hace
que la estimacion final sea lo suficientemente robusta para identificar los objetos dindmicos de

interés en el video (Figura 5.60).

5.5. Conclusiones del método DeepFoveaNet

En este capitulo se propuso una idea novedosa y original para realizar un algoritmo de deteccion
de movimiento mediante redes convolucionales inspirado en la vision biologica de las aves rapaces
llamado DeepFoveaNet. El esquema modular del algoritmo propuesto emula la vision monocular
de estas aves mediante dos redes convolucionales; de periferia y de enfoque. La red de periferia se
encarga de detectar el movimiento general de la escena y la red de févea profunda emula el efecto
de enfoque y magnificacion producido en la févea profunda para captar caracteristicas de los

objetos a mayor detalle.

DeepFoveaNet, en comparacion a esquemas de redes convolucionales del estado del arte, al igual
que 2FraCNN, no depende de modelos de red previamente entrenados, ni de algoritmos
generadores de fondo a la entrada de la red. Ademds, su arquitectura utiliza dos cuadros
consecutivos a la entrada de la red, lo que facilita que la red aprenda representaciones
espaciotemporales de la escena, contrario a los primeros lugares de la base de datos CDnetl14 que

solo consideran informacion espacial.

Los resultados cuantitativos y cualitativos mostraron que el uso de la red de févea profunda ayuda
en la correcta deteccion de objetos dindmicos pequefios y evita que estos se pierdan durante los
cuadros del video. DeepFoveaNet logro situarse dentro los primeros diez lugares en el ranking de
desempefios sobre todas las categorias de video de la base de datos CDnetl4, demostrando su
robustez ante diferentes escenarios de video con altos indices de desempefio. Aunado a esto,
DeepFoveaNet mostrd consistencia con los resultados obtenidos al ser evaluado mediante los
videos de la base de datos LASIESTA, aun y cuando en la gran mayoria de videos solo se usaron

100 cuadros para su entrenamiento.
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CAPITULO VI. RESULTADOS Y CONCLUSIONES GENERALES

En el capitulo I se resumi6 informacion a manera general del estado del arte de algoritmos
enfocados a deteccion de movimiento. En total se encontraron 79 algoritmos, los cuales se
clasificaron y resumieron por tipo de técnica en doce categorias, véase Tabla 1.1. Ademas, se hizo
un analisis de las tendencias en cuanto a algoritmos de deteccion de movimiento y se encontrd que
los modelos estadisticos avanzados y las técnicas de aprendizaje profundo eran las mas utilizadas
por los autores, Figura 1.1. Aunado a esto, el capitulo I resume las principales métricas de
evaluacion, bases de datos y describe a detalle los principales elementos involucrados en el area de

aprendizaje profundo y la percepcion de movimiento mediante la vision bioldgica.

En el capitulo II se present6 una recopilacion de los trabajos mas representativos encontrados en
la literatura respecto a algoritmos de deteccion de movimiento mediante aprendizaje profundo.
Cada uno de los algoritmos se explico de manera general y resumio su informacion mas relevante
en la Tabla 2.1. la Tabla 2.1 permitio identificar los problemas abiertos de cada uno de los
algoritmos analizados. Dentro de los principales desafios que enfrentan estos algoritmos son: altos
tiempos de procesamiento, requieren un gran numero de cuadros de entrenamiento, algunos
enfoques no consideran informacidon temporal del video, dependen de redes preentrenadas e
imagenes de fondo generadas por otros algoritmos de sustraccion de fondo. Ademas, otras técnicas
requieren del uso de regiones o parches para obtener la estimacion de movimiento por cada pixel

de la imagen, lo cual es computacionalmente demandante.

Por su parte, el capitulo III se describieron y analizaron algunos de los algoritmos que se han
desarrollado en los Gltimos afios, inspirados en la percepcion bioldgica del movimiento. Dentro del
analisis se encontr6 que la mayoria de los trabajos utilizaban redes SOM, se limitaban a proponer
un modelo matematico y se evaluaban de una manera escasa en videos muy simples. Sin embargo,
una excepcion fueron los trabajos [33] y [173], el primero se evalud parcialmente en la base de
datos CDnetl4 y el segundo completamente en la misma base de datos. Ademas, la técnica [173]
explord el uso de redes convolucionales para el disefio de una arquitectura bioinspirada y demostro
poseer un buen desempefio. Por lo que, a raiz de este analisis surgi6 el interés en el capitulo V por

buscar otros mecanismos, adaptaciones o estructuras de la vision biologica en animales.
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En el capitulo IV, se propuso un nuevo algoritmo de deteccion de movimiento llamado 2FraCNN.
El algoritmo propuesto se inspird en la arquitectura de red FlowNet para la estimaciéon de flujo
optico. 2FraCNN incorpora informacion temporal a la entrada de la red, un esquema de balanceo
de clases y un esquema novedoso de aumento de datos en el entrenamiento. Gracias al esquema de
entrenamiento de aumento de datos y balanceo de clases 2FraCNN no depende del uso de redes
preentrenadas para lograr un aprendizaje correcto y se entrena desde cero con s6lo 200 cuadros del
video. Los resultados experimentales se mostraron en la Tabla 4.3, siendo los mejores desempeiios
las categorias de video Baseline, Camerajitter, DynamicBackground, Shadow y Thermal con una
F-Measure superior a 0.926. Ademas, 2FraCNN demostrd su robustez al clasificarse dentro de los
primeros lugares de la base de datos CDnet14 y en la posicion 12 en el instrumento de evaluacion
PVADN que considera aspectos tanto practicos como teéricos y utiliza 119 algoritmos para realizar

comparaciones de desempefio.

En el capitulo V, se propuso una idea novedosa y original para realizar un algoritmo de deteccion
de movimiento mediante redes convolucionales inspirado en la vision biologica de las aves rapaces
llamado DeepFoveaNet. El esquema modular del algoritmo propuesto emulo la vision monocular
de estas aves mediante dos redes convolucionales; de periferia y de enfoque. La red de periferia se
encarg6 de detectar el movimiento general de la escena y la red de fovea profunda simula el efecto
de enfoque producido en la févea profunda en las aves rapaces. En la Tabla 5.3 se demostré que el
uso de la red de fovea profunda ayuda en la correcta deteccion de objetos dinamicos pequeiios y

evita que estos se pierdan durante los cuadros del video.

DeepFoveaNet, posee las mismas ventajas de 2FraCNN ya que lo utiliza como base para su
arquitectura, por lo tanto, no depende de modelos de red previamente entrenados, ni de algoritmos
generadores de fondo a la entrada de la red y su arquitectura facilita que la red aprenda
representaciones espaciotemporales de la escena. El esquema modular propuesto de DeepFoveaNet
emula la vision monocular de las aves rapaces mediante una red de periferia (Peripheral-CNN) que
se encarga de detectar el movimiento general de la escena y una red de fovea profunda (DeepFovea-
CNN) que imita el efecto de enfoque y magnificacion producido en la fovea profunda de estas aves,
para captar caracteristicas de los objetos a mayor detalle. Las evaluaciones de DeepFoveaNet se
realizaron en las bases de datos CDnetl14 y LASIESTA y se presentaron en las secciones 5.3.1'y

5.3.2. DeepFoveaNet logro situarse en el lugar siete del ranking de desempefios sobre todas las
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categorias de video de la base de datos CDnet14 con un valor general en la métrica F-Measure de
0.842, Tabla 5.4. Ademas, obtuvo un desempeio general de 0.87 en la métrica F-Measure en los
48 videos de LASIESTA (Tabla 5.5), demostrando su robustez ante diferentes escenarios de video

con altos indices de desempeno.

Por otro lado, dentro del mismo capitulo V se realiz6 un andlisis de los mapas de caracteristicas
que indican la informacidn aprendida de los filtros de las redes de periferia (Peripheral-CNN) y
fovea profunda (Deepfovea-CNN). De este analisis se observo que los primeros filtros se encargan
de extraer algunas caracteristicas del escenario como colores, texturas o bordes y se observan
algunos filtros temporales. Estos filtros temporales aprendidos por la red se compararon con filtros
espaciotemporales de Gabor y se encontrdé que ambos poseen comportamientos similares. En la
parte Encoder, conforme se avanza a capas mas profundas va aumentando considerablemente el
numero de filtros enfocados a detectar los objetos de interés y parte de sus caracteristicas. Respecto
a la parte Decoder de la red, se observo que las primeras estimaciones no son muy acertadas, pero
la combinacion de informacion de capas de bajo y alto nivel hace que para la ESTIMATIONS3 se

obtenga una estimacion aceptable de la ubicacion de los objetos dindmicos de interés en el video.
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