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Resumen. Existen distintas aproximaciones para la deteccion de objetos movi-
les basadas en el denominado método de background. En secuencias reales, el
gran inconveniente de este método, que comparte con otros métodos de seg-
mentacion, es la forma de eliminar el ruido inherente tanto al foreground como
al background. Una aproximacion muy utilizada para resolver este problema es
la aplicacion de una secuencia fija de operadores morfoldgicos pero que, al te-
nerse que decidirse a priori, no siempre estd garantizado el éxito de la restaura-
cion del foreground. En este trabajo, se propone un método de posprocesamien-
to que, para cada frame, ofrece automaticamente una secuencia de operadores
morfoldgicos obtenida a partir de la salida de un algoritmo genético cuya bus-
queda esta fuertemente sesgada hacia la restauracion de siluetas humanas. Fi-
nalmente, se propone el uso de este método dentro de un sistema de deteccion
robusta de humanos.
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1 Introduccion

La deteccion de objetos mdviles en secuencias de video es el primer paso relevante en
la extraccion de informacion en muchas aplicaciones de visidn por computador, in-
cluyendo, por ejemplo, la video-vigilancia, el control de trafico y el seguimiento de
personas. En esta primera etapa de deteccion, cuanto mas fiable sea la forma y posi-
cion del objeto que se mueve, mas fiable sera la identificacion del mismo.

En la literatura existen diferentes métodos para la deteccion de objetos méviles ba-
sados, por ejemplo, en métodos estadisticos [1], [2], en la substraccion de frames
consecutivos [3], en el flujo dptico [4] o en aproximaciones hibridas [5] que combi-
nan algunas de estas técnicas mencionadas. No obstante, por su rapidez y sencillez de
implementacion, una de las aproximaciones mas utilizadas, utilizando camara fija, se
basa en el denominado método de substraccion del background y sus multiples va-
riantes [6], [7], [8], [9], [10], [11], [12]. Basicamente, este método permite detectar
regiones en movimiento restando pixel a pixel la imagen actual de una imagen de
background tomada como referencia (modelo de background) y creada mediante el
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promediado de imagenes a lo largo del tiempo durante un periodo de inicializacién

Las salidas producidas por los algoritmos de deteccion mencionados anteriormen-
te, sobre todo si se trabaja con escenas reales, contienen ruido generalmente. Las
causas de ruido son debidas principalmente al ruido intrinseco de la propia camara, a
reflejos indeseados, a objetos cuyo color total o parcial coincide con el background y
a la existencia de sombras y de cambios (artificiales o naturales) repentinos en la
iluminacion. El efecto total de estos factores puede ser doble: por un lado, pueden
provocar que zonas no pertenecientes a objetos en movimiento se incorporen al fore-
ground (ruido de foreground) y, de otro lado, que determinadas zonas pertenecientes
a objetos en movimiento dejen de aparecer en el foreground (ruido de background).
En ambos casos, se produce un deterioro en la segmentacion de los objetos que es
necesario reparar o al menos mejorar si se quiere tener unas garantias minimas de
éxito en las etapas siguientes relacionadas con el tracking o con el reconocimiento de
objetos.

El recurso empleado en muchos trabajos que se enfrentan con el problema del rui-
do consiste en la aplicacién de una etapa de posprocesamiento basada en la utiliza-
cion de operadores morfologicos [1], [5], [13], [14], [15]. Por ejemplo, tal y como se
indica en la Figura 1, es muy tipica la secuencia formada por una fase de dilatacion
seguida de otra fase de erosion. La primera va encaminada a rellenar todos los huecos
que pudieran existir en la silueta de los objetos y/o a conectar distintos fragmentos de
un mismo objeto. La segunda es utilizada para invertir la expansion de los limites del
objeto producida por la dilatacion. Obsérvese que esta decision tomada anticipada-
mente puede, en algunos casos, ser critica. Efectivamente, el gran inconveniente de
un esquema fijo de posprocesamiento morfolégico radica en su no adaptatividad
puesto que, independientemente del mapa de foreground obtenido en un determinado
instante del proceso, es necesario haber decidido previamente, en tiempo de compila-
cion, el mamero de operadores, el orden de ejecucion de la secuencia de operadores y
el tipo y tamafio del elemento estructurante que utilizara cada uno de ellos.

4
i Extraccién
k Doble Erosidn Earaee
-

Figura 1. Ejemplo de posprocesamiento morfoldgico de un objeto de foreground para mejorar
su segmentacion.

En este trabajo, se propone una nueva aproximacion basada en el método de subs-
traccion de background combinandolo con técnicas de aprendizaje evolutivas. Basi-
camente, la idea consiste en hacer evolucionar una poblacion de secuencias de opera-
dores morfologicos mediante un algoritmo genético con el objeto de encontrar la
mejor secuencia que permita eliminar el ruido para restaurar el foreground. Para
orientar y facilitar la busqueda, se utiliza una métrica que tiene la propiedad de mini-
mizar su valor cada vez que la secuencia morfoldgica se aplica a todas aquellas zonas
del foreground con siluetas humanas. El resultado final es la construccion de un sis-
tema que abarca simultaneamente la tarea de deteccion, la de posprocesamiento y la
de reconocimiento. Eso si, las dos ultimas, siempre orientadas a la bisqueda de acti-
vidad humana.
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El resto de este trabajo se organiza de la siguiente manera. En la Seccion 2 se abor-
da la descripcion del método de posprocesamiento morfoldgico evolutivo propuesto,
haciendo hincapié en la codificacion cromosémica utilizada y en la descripcion de la
funcion de adaptacion construida. En base al proceso de minimizar esta funcion, se
seleccionara finalmente la secuencia morfologica mas apta para restaurar el fore-
ground. La seccién 3 describe, mediante un diagrama de bloques la interaccion entre
la etapa de aprendizaje y el resto de las distintas etapas del sistema propuesto para la
deteccion de humanos. Los resultados experimentales se recogen en la Seccién 4 vy,
finalmente, las conclusiones en la Seccion 5.

2 Posprocesamiento morfologico adaptativo basado en algorit-
mos genéticos

El método de posprocesamiento adaptativo basado en algoritmos genéticos propuesto
en este trabajo consiste, basicamente, en buscar en un espacio de secuencias de ope-
radores morfologicos, aquella secuencia Optima que permita mejorar el mapa de fore-
ground en cada instante. Esta blsqueda esta fuertemente sesgada (bias) debido a que
siempre esta orientada a la deteccion de objetos moviles que cumplen unas determi-
nadas caracteristicas. Concretamente, en el trabajo que aqui nos ocupa, caracteristicas
humanas.

Hay que tener en cuenta que, en general, el modelado de un problema utilizando
AG's requiere, en primer lugar, definir la forma de representacion de cada individuo
(cromosoma), en segundo lugar, construir la funcion de adaptacion necesaria para
evaluar la bondad de cada individuo respecto de la solucion del problema y, final-
mente, elegir los distintos operadores, parametros y criterios que definen la estructura
del AG. Aunque estas tres etapas estan fuertemente interrelacionadas, las dos prime-
ras constituyen las etapas mas criticas en el proceso de encajar un problema de opti-
mizacion en el marco de un AG. Asi, para la codificacion de los individuos, se debe
utilizar una representacion minima que sea lo mas expresiva posible, de forma tal que
sea capaz de representar cualquier solucidn al problema. En cuanto a la funcion de
adaptacion elegida, ésta debe modelar de forma adecuada el problema de optimiza-
cion que se quiere resolver. El éxito de la solucidon del problema dependera en gran
medida de ello.

2.1 Codificaciéon cromosomica de la secuencia de operadores

Para cada frame de entrada, tras la fase de deteccidn del foreground, el método aqui
propuesto decidira, en tiempo de ejecucion, la secuencia de operadores morfoldgicos
mas adecuada a aplicar y orientada a la restauracion y deteccidon de todos aquellos
objetos que pudieran estar asociados a un humano. En cada instante, esta decision
corresponde a la decodificacion del mejor cromosoma perteneciente a la poblacion
resultante de la ejecucion de un algoritmo genético modelado y parametrizado para tal
efecto. Puesto que para definir una secuencia de operadores morfoldgicos es necesa-
rio declarar el tipo de cada operador, su numero, el tipo de elemento estructurante
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asociado a cada uno de ellos y, finalmente, el orden de aplicacion, en esta seccidon se
describe la codificacion realizada para definir la estructura cromosémica de cada uno
de los individuos que conformaran la poblacion a evolucionar en el AG.

Tipo de Elemento Estructurante (EE)

000: EE tipo disco 100: EE tipo linea 90°
001: EE tipo linea 45° 101: EE tipo linea 105°
010: EE tipo linea 60° 110: EE tipo linea 120°
011: EE tipo linea 75° 111: EE tipo linea 135°

> Xi1 Xi2 Xi3 Xi4 Xi5 Xi6 Xi7 Xi8

S \ )

Tipo de operador Tamaiio de EE

00: Erosion R=dec,(XigXi7Xig)*1 si EE es disco
01: Dilatacion L=dec,o(XcXi;X;)*+3 si EE es linea
1x: No aplica operador R: Radio de disco, L: longitud de la linea

Figura 2. Detalle de la codificacion de una secuencia de operadores morfoldgicos mediante un
cromosoma de 64 bits. De izquierda a derecha, cada subcadena de 8 bits del cromosoma con-
tiene la informacion necesaria para codificar un operador morfoldgico.

Asi, la codificacion elegida para cada individuo se hace de acuerdo a la agrupacion
de 8 subcadenas consecutivas de 8 bits cada una, para formar finalmente una cadena
binaria de 64 bits. Por tanto, cada cromosoma codifica una secuencia como maximo
de 8 operadores morfologicos. Los dos primeros bits de cada subcadena codifica el
tipo de operador morfoldgico: erosion, dilatacion o no aplica operador!. De esta for-
ma se consigue que la secuencia de operadores pueda tener un nimero minimo de
cero operadores y un nimero maximo de ocho. Los tres siguientes bits codifican el
tipo de elemento estructurante: en forma de disco o en forma de linea con diferentes
angulos de inclinacién (medidos respecto a la horizontal). La eleccidén del rango de
variacion de estos angulos, 45° a 135°, no es arbitraria ya que trata de tener en cuenta
el angulo que puede llegar a formar los brazos o las piernas de un individuo al cami-
nar respecto a su vertical. Finalmente, los tres bits restantes codifican el tamafo del
elemento estructurante. En el caso de un elemento estructurante en forma de disco, el
radio del disco viene determinado por la decodificacion en base decimal de los tres
digitos binarios, sumada en una unidad (no tiene sentido un elemento estructurante de
radio 0). Si el elemento estructurante es de tipo linea, la decodificacion en base deci-
mal de la terna de bits, aumentada en 3, da el valor de su longitud (no tienen sentido
lineas de longitud menor de tres). La Figura 2 muestra esquematicamente la codifica-
cién de un operador morfoldgico en una subcadena de 8 bits.

1'Si los dos primeros bits de la subcadena codifican la no aplicaciéon de operador, entonces se
ignoran los seis bits restantes de la subcadena.
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2.2 Modelado de la funciéon de adaptacion

La funcion de adaptacion utilizada por el algoritmo genético va encaminada a evaluar
el grado de aproximacion entre la silueta de un objeto de foreground restaurado me-
diante una secuencia de operadores morfologicos y la silueta correspondiente a un
humano. Para cuantificar el grado de aproximacidn entre ambas siluetas, se requiere
tanto una métrica adecuada como una base de datos de siluetas humanas patrén con
las que realizar la comparacion.

La métrica aqui utilizada estd basada en la similaridad del contorno de los objetos.
Aunque existen numerosos métodos en la literatura para comparar formas [16], [17],
aqui nos hemos decantado por la métrica definida en base a la distancia euclidea exis-
tente entre la denominada sefial de distancia [13] asociada a cada uno de los dos obje-
tos a comparar. Esta eleccion obedece a la importante propiedad que posee la sefial de
distancia de ser invariante a las rotaciones, traslaciones y cambio de escala.

Direccion de g0
extraccion o7
7

60

40

20

(a) (b)

a0 0oz
B0 0.015
40 0o

20 0.005

o 100 200 300 1} 100 200 300
(c) (d)

Figura 3. Ejemplo de contorno de un objeto (a) y su correspondiente sefial de distancia origi-
nal (b) escalada (¢) y normalizada (d), mostrada en el eje y para cada punto del contorno (eje

X).

Sea S={p;,ps,...,p,} los puntos que determinan el perimetro de un objeto que consta
de n puntos ordenados, sea p; el punto central mas a la izquierda de la silueta y el
resto obtenidos en la direccidn de las manecillas del reloj y sea c,, su centro de grave-
dad (ver Figura 3). La sefial de distancia SD={d,,d,,...,d,}, ver ejemplo en Figura 3b, se
genera calculando la distancia euclidea entre ¢, y cada p;, es decir,

d; = Dist . (¢py, p;),  Vie[l.n]. (1)

Para definir una métrica efectiva que permita la comparacion de dos formas basada
en la similitud de sus sefiales distancia respectivas, tiene que coincidir la posicion
relativa, respecto del c.d.g., del primer punto a comparar, el sentido de recorrido del
perimetro y el nimero de puntos en las dos formas a comparar. Cumpliendo estas tres
condiciones se consigue que ante dos formas parecidas pero de tamaiio diferente, la
posicion relativa de cada pareja de puntos a comparar sea aproximadamente la misma.

Por tanto, si N es el tamafio del vector sefial de distancia SD y a C es una constante
usada para fijar el nuevo tamafio del vector a un valor siempre fijo, la sefial de distan-
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cia escalada, ver ejemplo en Figura 3c, se calcula entonces sub/super muestreando la
sefial de distancia original SD como sigue:

_ 2
SD[i]zSD{i*%} Viell.C]. @

En el siguiente paso, la sefial de distancia escalada se normaliza para tener integral
de area unidad (ver Figura 3c) y garantizar asi la invarianza al tamafio. La sefial de
distancia escalada y normalizada se calcula de acuerdo a la siguiente ecuacion:

— <ol 3
SDIi] =CSDJ, Vie[l.C]. ®
> SD[i]

La métrica de clasificacion compara la similaridad entre la forma del perimetro de
dos objetos, 4 y B, calculando la distancia entre sus correspondientes sefiales de dis-
tancia escaladas, SD, y SDj. Esta distancia se calcula en [13] como el sumatorio del
valor absoluto de las diferencia de las componentes de ambas sefiales. Aqui se calcu-
lara como la distancia euclidea entre las dos sefiales, es decir:

Sim 45 = \/EC:(S=DA[1‘]—S=DB[1'])2 _ “)

i=1

Para completar la definicion de la funcion de adaptacidn, hay que tener en cuenta
que la comparacion de la sefial de distancia del objeto restaurado por la secuencia de
operadores morfologicos que se hace evolucionar, se realiza sobre todas las M sefiales
de distancia almacenadas previamente en una base de datos de siluetas humanas.
Finalmente, la funcién de adaptacion, f;4,, se define como:

.fadp = II:I’IIéAI}[(SimAB[i]) . Q)

Es decir, el AG evoluciona para minimizar la distancia euclidea existente entre la
sefial de distancia del objeto analizado y la sefial de distancia mas similar a esta ulti-
ma, existente en la base de datos.

3  Sistema para el procesamiento morfologico adaptativo

El diagrama de bloques de nuestra aproximacion para el procesamiento morfologico
adaptativo basado en algoritmos genéticos se muestra en la Figura 4. A cada frame de
entrada de la secuencia de video, se aplica el método de substraccion de background
adaptativo para identificar todos aquellos objetos que pertenecen al foreground. La
existencia de ruido se manifiesta tanto en el foreground como en el background y, por
tanto, se hace necesaria la aplicacion de una etapa de posprocesamiento. En nuestro
caso, se dividira en dos fases: la primera encaminada a eliminar el ruido de fore-
ground y, la segunda, a eliminar el ruido de background.
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Una de las principales causas que originan ruido de foreground son las sombras
que proyectan los objetos y que tienen unos efectos altamente indeseables. Por tanto,
se hace necesaria la utilizacion de algin método [18], [19], [20] para eliminar este
tipo de ruido porque, de lo contrario, el fracaso en una posible posterior etapa de
reconocimiento de objetos esta casi asegurado. En nuestro sistema usamos un esque-
ma de deteccidn y eliminacidon de sombra basada en el trabajo presentado en [20] que
en la practica demuestra trabajar bien. La primera fase de posprocesado finaliza con
la aplicacion de un filtro para eliminar todo aquel ruido de foreground asociado a
regiones de tamafio muy pequefio y que puede ser debido tanto al propio proceso de
segmentacioén como al resultado de aplicar el filtro de eliminacion de sombras.

Deteccion de Foreground
(Método de Substraccion de Background)

!

Posprocesamiento
(Filtrado de ruido y eliminacién de sombras)

Posprocesamiento

Morfolégico
A
Deteccion de Regiones T
Conectadas y Agrupadas Aprendizaje de Secuencia Oper. ’ X
l Morfolégicos mediante AG SD's E)atron

l Extraccion de SD ’—T

1 si
Y.
! Clasificacion de SD M= s mmm oo '

Figura 4. Diagrama de bloques de un sistema de deteccion robusta de actividad humana en
secuencias de video basado en posprocesamiento morfoldgico adaptativo.

La segunda fase de posprocesado estd relacionada con la eliminacion de ruido de
background expresado por la aparicion de huecos en la silueta del objeto, por la dis-
minucién de tamafio y/o por la fragmentacion del mismo. En este tltimo caso, para
determinar las distintas agrupaciones con las que trabajar, se implementa una etapa de
deteccion de regiones conectadas y agrupadas.

En definitiva, la reconstruccion se consigue mediante la aplicacion automatica del
posprocesamiento morfoldgico adaptativo aqui propuesto y aplicado a cada region de
agrupaciones obtenidas en la etapa anterior. En la Figura 4, esto se representa me-
diante el lazo de realimentacion. Asi, la misién del moédulo de aprendizaje es buscar,
desde un punto de vista evolutivo, de forma automatica y para cada frame, la mejor
secuencia de operadores morfoldgicos que permita transformar cada agrupacion de
manchas del foreground, si ello es posible, en una silueta perteneciente a un conjunto
de siluetas preestablecido. En nuestro caso, siluetas humanas asociadas a distintas
posturas. Una vez que finaliza la busqueda evolutiva de la secuencia optima, ésta se
aplica.

Es importante resaltar que el método aqui propuesto sélo hace hincapié en la fase
de identificacion y restauracion de objetos moviles en la escena, es decir, no aborda la
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tarea de clasificacion. Esta es la razon por la que el ultimo mddulo de la Figura 4
aparece en linea discontinua. No obstante, con el método propuesto, dicha tarea resul-
taria relativamente facil de abordar. Asi, se podria medir la similaridad de la sefial de
distancia del objeto restaurado con las que son de interés y estan almacenadas en la
base de datos. Para ello, por ejemplo, se podria volver a utilizar la métrica definida en
la expresion (5) o, en otro caso, el grado de correlacidon entre sefiales distancia. Fi-
nalmente, la decision de pertenencia a la clase se realizaria mediante el uso de un
umbral adecuado.

4 Resultados experimentales

Aunque de partida parece mas adecuado usar la sefial de distancia escalada y norma-
lizada por su invarianza al tamaiflo, los resultados experimentales demuestran que los
mejores resultados se obtienen cuando se trabaja solo con la sefial de distancia esca-
lada sin normalizar. Esto es debido a que se producen restauraciones indeseadas obte-
nidas como consecuencia de una aplicacion excesiva del operador de erosion, que
tiende a reducir la silueta del humano hasta una pequefia mancha regular y que, aun-
que nada tiene que ver con la silueta real, su sefial de distancia es muy similar a la que
se obtiene para una postura humana con brazos y piernas pegadas al cuerpo. En este
sentido, el uso de la sefial de distancia escalada sin normalizar implica que la base de
datos creada ya solo es valida para analizar escenas captadas por una camara que se
encuentre a una distancia similar a la que se utilizé para obtener dicha base de datos,
es decir, debe cumplirse que los individuos de las secuencias a analizar tengan tama-
flos similares a los almacenados en la base de datos.

Con la restricciéon mencionada, para demostrar la validez del método propuesto se
utiliza como entrada un conjunto de subsecuencias extraidas de la secuencia denomi-
nada WalkByShoplfront.mpg, perteneciente al almacén? publico de secuencias de
video relacionadas con el denominado proyecto CAVIAR?. Asi, a modo de ejemplo,
la Figura 5 muestra los sucesivos pasos seguidos para procesar uno de los frames
perteneciente a lo que hemos denominado secuencia A, compuesta de 56 frames. Esta
secuencia muestra como un hombre, que proyecta sombra, se adentra en el interior de
una tienda desplazandose en direccion noreste. Es tipico en esta escena el ruido debi-
do a la similaridad de color entre ropa y background. Asi, la Figura Sa muestra el
ejemplo de frame de entrada seleccionado para esta secuencia y la Figura 5b el fore-
ground resultante de aplicar el método de substraccion de background a dicha entra-
da. Como puede comprobarse, el resultado es altamente ruidoso debido a la existencia
de sombras (ruido de foreground). A continuacion, la aplicacion del filtro de elimina-
cion de sombras produce el resultado mostrado en la Figura 5b. Obsérvese que se ha
conseguido reducir el ruido de foreground a costa de producir ruido de background
(el objeto disminuye de tamafio y queda fragmentado). Seguidamente, se procede a
reconstruir el objeto mediante el método aqui propuesto y cuyo resultado es el que se
muestra en la Figura 5d. Finalmente, las Figura 5e-f muestran, respectivamente, la

2 http://groups.inf.ed.ac.uk/vision/CAVIAR/CAVIARDATA1/
3 http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CAVIAR/
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sefial de distancia de la silueta obtenida tras la restauracion y la que de forma automa-
tica se selecciona de la base de datos durante el proceso de aprendizaje como sefial de
distancia mas similar. El parecido entre ambas resulta evidente.

Analogamente, en la Figura 6 se muestra el procesado equivalente de uno de los
frames pertenecientes, esta vez, a lo que hemos denominado secuencia B. La descrip-
cién de las distintas subfiguras es totalmente similar a la realizada anteriormente para
la Figura 5. Ahora, la secuencia B consta de 75 frames y conserva el mismo escenario
de background que la anterior. Sin embargo, ahora es una mujer la que se desplaza en
direccién este, delante del escaparate de la tienda. En este caso, las causas de ruido
son también similares a las de la secuencia A: sombras y coincidencia de colores entre
objeto y background.

}i
: L
{a) frame actual b} Fore cSom shlorf {c) ForeG sSam shlorf
&0 &0
&0 &0
a0 A0
20 20
i i
0 100 =200 30 0 o0 200 300

(d) ForeG restaurado (€) 5D ForeG restaurado f) SO mas prox de BD

Figura 5. Ejemplo grafico de la salida de las distintas etapas implicadas en el sistema de proce-
samiento morfologico adaptativo en la secuencia B de video: frame de entrada (a), deteccion de
objetos moviles (b), eliminacion de sombras (c), restauracion del foreground (d). También se
muestra la sefial de distancia del humano restaurado () y la del humano mas similar de la base
de datos (f).

(2) frame actual {b) Fore cSom shorf {c) Fore(3 sSam shiorf

a0 a0

60 60

40 40

k 20 20
DD 100 200 300 DU 100 200 300

(d) ForeG restaurado () SD ForeG restaurado (f) SD mas prox de BD

Figura 6. Ejemplo grafico de la salida de las distintas etapas implicadas en el sistema de proce-
samiento morfologico adaptativo en la secuencia A de video: frame de entrada (a), deteccion de
objetos moviles (b), eliminacion de sombras (c¢), restauracion del foreground (d). También se
muestra la sefial de distancia del humano restaurado (e) y la del humano mas similar de la base
de datos (f).
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Ante la imposibilidad, por motivos de espacio, de mostrar el resultado del proce-
samiento de todos los frames de las secuencias utilizadas, hemos recurrido a calcular
el indice de correlacion entre la sefial de distancia de la silueta restaurada respecto de
la mejor sefial de distancia de la base de datos. Los resultados se muestran en la
Figura 7 y en ella se puede apreciar, para ambas secuencias, los buenos resultados
obtenidos y expresados por el alto grado de correlacion conseguido (superior al 0.8
en la mayoria de los frames procesados).

Indice de correlacion

() : N (b}

Figura 7. Graficas que muestran, para cada frame (eje x) de la secuencia, el maximo indice de
correlacion entre la sefial de distancia de la silueta restaurada respecto de la mejor sefial de
distancia de la base de datos para la secuencia A (a) y la secuencia B (b).

(a) {b)

Figura 8. Comparacion, para cada frame (eje x) de la secuencia, del area de la silueta restaura-
da respecto de aquella de la base de datos para la que sus sefiales distancia respectivas presen-
tan maxima correlacion. En cada caso, secuencia A (a) y secuencia B (b), las areas se han
normalizado respecto al valor maximo obtenido experimentalmente.

Para afiadir mas informacion, en la Figura 8 se compara, también para cada frame
de cada secuencia, el area de la silueta restaurada (trazo discontinuo) y la correspon-
diente a la silueta mas parecida de la base de datos (trazo so6lido), es decir, aquella
cuya sefal de distancia presenta mayor correlacion. Teniendo en cuenta ambos resul-
tados, grado de correlacion y area, se observa que en los inicios de ambas secuencias
existe un cierto efecto de inercia que impide obtener siluetas restauradas con un valor
de area cercano al deseado pero que, sin embargo, permiten ser identificadas como
siluetas humanas dado su alto indice de correlacion con la base de datos. Es decir,
corresponden a siluetas cuya restauracion es reconocible pero en las que predomina el
efecto de operadores morfoldgicos de dilatacion frente a los de erosion (el area de las
siluetas que se obtienen es mayor que el real). La explicacion de este fendmeno esta
motivada por como se inicializa la poblacion de operadores morfoldgicos al analizar
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cada frame. En el primer frame de cada secuencia, la poblacién de operadores se
escoge de forma aleatoria pero, a partir de aqui, la poblacion final de secuencias de
operadores morfologicos obtenida en el frame i-ésimo se utilizard como poblacion
inicial para procesar el frame (i+/)-ésimo. La ventaja de esta politica es doble, no
solo ofrece buenos resultados, tal y como lo evidencia el hecho de que las areas ob-
tenidas se acercan paulatinamente a las areas reales sino que, ademas, permite acele-
rar la convergencia del algoritmo genético en el procesamiento de cada frame.

Finalmente, resaltar que el caso en el que coincide un valor de correlacion relati-
vamente bajo con una discrepancia grande de areas, suele estar asociado a una mala
restauracion. Este hecho se puede apreciar, principalmente, en el procesado de ciertos
frames de la subsecuencia B (Figura 8b).

5 Conclusiones y trabajo futuro

En secuencias de video no captadas en condiciones ideales de laboratorio sino a partir
de situaciones reales, el ruido inherente a la propia escena y al originado como resul-
tado de aplicar etapas de procesado a la misma, puede deteriorar la salida resultante
de la tarea de segmentacion asociada a un sistema de vision de deteccion de humanos.
Aqui se presenta un método novedoso de posprocesamiento morfoldgico adaptativo
basado en algoritmos genéticos y en la idea de sefial de distancia. Hay que tener en
cuenta que aunque el método presentado estd orientado a la restauracion de siluetas
humanas, el método no pierde generalidad si se quiere aplicar a otro tipo de objetos:
simplemente basta utilizar una base de datos de siluetas que sea representativa de la
clase de objeto a detectar. Creemos que la aplicabilidad del método radica en facilitar
la implementacion de una etapa de restauracidon posterior a cualquier etapa de seg-
mentacion y anterior a cualquier etapa de fracking o de clasificacion. Los prometedo-
res resultados obtenidos avalan la eficacia del método propuesto.

Por otro lado, es conocida la penalizacion en tiempo asociada al uso de algoritmos
genéticos: deberia lanzarse un proceso de busqueda evolutivo por cada frame y por
cada region de agrupacion de manchas de foreground que haya en la escena. La solu-
cidn pasa por paralelizar el procedimiento, favorecida ademas por la naturaleza para-
lelizable inherente a todo algoritmo genético. Trabajos en este sentido pueden consul-
tarse en [21], [22], [23]. Esta cuestion no ha sido abordada aqui y se propone como
una linea de trabajo futura.
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