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TRABAJO FIN DE MASTER

Implementacion de algoritmos de deteccion de personas en imagenes utilizando

métodos de planificacion y estimacion en el desarrollo software

RESUMEN

En este Trabajo Fin de Master se ha implementado un algoritmo de deteccion de personas en
imagenes, aplicando conceptos de calidad a la gestién y al desarrollo del proyecto. Se ha elegido la norma
UNE 166001 sobre Requisitos de Proyectos de Investigacion para trabajar de manera ordenada y metddica,
evitando obviar aspectos importantes. Entre otras actuaciones, se realiza una estructuracion del proyecto en
fases con una temporalizacion asociada, se desglosa cada una de las fases en las tareas que la componen,
se estima el presupuesto del proyecto, etc.., en definitiva, se trata de aplicar los principios de la calidad a la

gestion del trabajo fin de master.

Para implementar algoritmos de visién por computador con calidad, se deberan considerar aquellos
modelos y estandares que sean de aplicacion. De este modo, se ha realizado una revision normativa
sobre modelos que apliquen tanto al desarrollo del producto software como al propio producto software,

seleccionando razonadamente los mas idéneos:

— Como modelo que regira el desarrollo del producto, se ha tomado el Proceso de Software

Personal (PSP), que permite mejorar la eficiencia del desarrollador a nivel individual.

— Como modelo aplicable al propio producto software se ha seleccionado la normativa ISO 9126, ya

que puede ser adaptada a la evaluacién del programa desarrollado.

Una vez se dispone de los modelos o estandares de referencia, ya es posible disefiar el algoritmo.
Previamente se ha realizado una busqueda sobre métodos de detecciéon de personas, y a la vista de
esos resultados, se ha optado por detectar la cabeza, por ser la parte mas significativa del cuerpo. Para ello
se empleara el Modelo Omega que representa la cabeza a través de una figura geométrica con la forma

de la letra Q.

Siguiendo este modelo se ha implementado un algoritmo de deteccion en el lenguaje de
programacioén C, utilizado como soporte la libreria OpenCV, necesaria para el manejo de imagenes en C.
En una primera fase, la deteccion se realiza sobre imagenes donde uUnicamente aparece una cabeza
aislada. En fases posteriores la deteccion se ha realizado sobre imagenes de personas que atraviesan un
pasillo, con el consiguiente aumento en la complejidad del algoritmo. Este se estructura en diversas
operaciones: generacion del modelo omega ideal, deteccion de fondo, obtenciéon de la transformada de
distancia, deteccion de bordes, dilatacion, calculo de gradientes, medicidon del ajuste final a través de una

funcion matematica, suavizado de la funcion, calculo de maximos, etc.

Una vez el algoritmo ha sido implementado, se ha evaluado a través de la aplicacién del modelo
normativo ISO 9126. También se han analizado los resultados del algoritmo; su efectividad realizando la
deteccion, asi como la velocidad de ejecucion, que se encuentra muy proxima al tiempo real. Se ha
valorado el cumplimiento de lo planificado, la aplicacion del PSP, y se han establecido actuaciones

futuras derivadas de este proyecto.
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1. Introduccion

1.1 Alcance del proyecto

Este proyecto fin de Master se enmarca en dos ambitos bien diferenciados dentro del campo de

conocimiento de la Ingenieria Electrénica: la Vision por Computador y la Gestion de la Calidad.

El proyecto se basa en implementar un algoritmo que recibe una imagen de entrada, y debe ser

capaz de detectar a las personas presentes en la misma, con una tasa de errores aceptable. Ademas, se

propone que esa implementacion se realice “con calidad”, es decir, dando repuesta a los requisitos definidos

y a los objetivos marcados, pero buscando el apoyo de los modelos o estandares referidos al software y a la

gestion de proyectos, para mejorar nuestro trabajo.

1.2 Objetivos del proyecto

A continuacion se enuncian de modo general, los objetivos que se pretenden alcanzar con la

realizacion de este trabajo. Para ello se van a clasificar en los dos ambitos que abarca el proyecto:

Desde el ambito de la visién por computador:
Realizar el estado del arte sobre las técnicas existentes para la deteccidon de personas.

Diseiiar, desarrollar y evaluar un algoritmo de detecciéon de personas, que sea susceptible de
ser utilizado, en un futuro, para realizar seguimiento de personas. Para ello se detectara la cabeza

de las personas por ser la parte mas significativa del cuerpo.

Realizar un analisis de tiempos del algoritmo implementado, valorando la viabilidad de que esa

deteccion se pueda realizar en tiempo real.
Desde el &mbito de la gestion de la calidad:

Gestionar el proyecto siguiendo lo dispuesto en la normativa UNE 166001 que se refiere a los
requisitos de los proyectos de investigacion. Entre otros aspectos, en esta normativa se expone que
la gestién debe abarcar los siguientes campos: revision normativa sobre la materia, descripcidén de
la innovacién que supone, memoria, planificaciéon, presupuesto, control de la documentacién y plan

de explotacién de resultados.

Realizar el estado del arte sobre los modelos y estandares normativos que sean aplicables al

software, en todos sus ambitos: su concepcion, su desarrollo, su evaluacion final...

Seleccionar los modelos de calidad de software que mejor se adapten a las caracteristicas del

proyecto, y aplicarlos a la implementacién del algoritmo seleccionado para este proyecto.

Como objetivo global del proyecto se pretende que los objetivos enunciados para ambos ambitos

se desarrollen paralelamente de manera interrelacionada.

Implementacién de algoritmos de deteccién de personas en imagenes utilizando métodos de planificacion y estimacion en el desarrollo software 9
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2. Gestion del proyecto

La gestién de este proyecto se va a realizar siguiendo la norma UNE 166001, donde se especifica,
entre otros aspectos [UNE-166001], que los proyectos de investigacion se deben estructurar en una serie de

fases, definiendo el alcance de cada una de ellas.

2.1 Estructura general

Este proyecto se ha estructurado en seis fases fundamentales: planificacion, organizacion,
ejecucion, control, andlisis de resultados y presentacion de resultados o cierre. Las diferentes fases

se relacionan y conectan entre si, de la forma representada en la figura 1.

A L4

Analisis de Presentacion
resultados y cierre

Planificacion Organizacioén Ejecucion Control

. 4 . 4

Figura 1. Fases del proyecto

El orden de ejecucién de las fases es el indicado en la figura 1, aunque durante el transcurso del
proyecto puede haber retro-alimentacién volviendo a fases anteriores en caso de ser necesario. La mayor
interaccién se produce entre las fases de ejecucién y control, donde a medida que se desarrollan los
algoritmos, se establece un protocolo de control paralelo, para detectar a tiempo las posibles deficiencias.

En el Anexo | se incluye un esquema desglosado del proyecto, donde se detalla la relacién entre las fases.

Esta estructura se caracteriza por su dinamismo, ya que esta abierta a la introduccion de

modificaciones en funcién de la evolucién del proyecto.

2.2 Planificacion especifica

A continuacion, se describe brevemente el contenido de cada una de las fases. En el Anexo Il se
incluye una descripcion mucho mas detallada, enumerando las diferentes tareas que abarca cada una de

ellas.

Planificacién: La fase de planificacion es, junto con la de ejecucién, una de las fases clave del
proyecto. En ella se estructura el proyecto en fases, se realiza el estado del arte tanto en el ambito de visién
por computador, como de los modelos de calidad aplicables al software. Como resultado de este estudio
previo, se concretaran los algoritmos que se van a implementar, asi como los diferentes procesos para
lograr esa implementacion. También se estableceran unas directrices sobre cuales deben ser los resultados
obtenidos al finalizar la programacion y se seleccionaran los modelos que seran de aplicaciéon durante el

desarrollo del proyecto, adaptandolos al software de vision seleccionado.

Implementacién de algoritmos de deteccién de personas en imagenes utilizando métodos de planificacion y estimacion en el desarrollo software 10
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Organizacién: Durante esta fase se dispondra de todo lo necesario para poder acometer el
proyecto con garantias. Esto incluye la adquisicion de recursos y su puesta a punto. También se establecera
un plan de formacién en diversos ambitos: el matematico, el ambito de la programacién y el ambito de la

calidad.

Ejecucién: Esta es la fase crucial del proyecto. En ella se desarrollara el algoritmo de deteccién de
personas siguiendo el modelo de programacion seleccionado. El desarrollo del algoritmo incluye su
comprension, su codificacion, su depuracion y su optimizacion. Ademas, se deberan registrar los resultados
obtenidos durante la ejecuciéon y los parametros que influyen en ellos. También se debera seguir lo

dispuesto en la planificacion, realizando anotaciones en los registros correspondientes.

Control: Esta fase esta intimamente relacionada con la fase de ejecuciéon. Durante su desarrollo se
comprobara que los programas se han implementado y optimizado satisfactoriamente, y para ello se

utilizara el modelo de calidad de software seleccionado (ver apartado 2.4.2).

Paralelamente se realizara el seguimiento sobre toda la estructura del proyecto mediante el control

de la planificacion (cuantificar en qué grado se esta cumpliendo lo planificado).

Andlisis de resultados, presentacion y cierre: En esta fase se recapitula todo lo acontecido
durante el proyecto, dejando constancia escrita a través de la redaccién de una memoria. Ademas se
documentaran y organizaran todos los algoritmos, para poder ser consultados en cualquier momento. De
igual modo, se registraran y organizaran la busquedas realizadas en el ambito de la calidad, asi como los

resultados de la planificacion, que serviran de guia a la hora de abordar nuevos proyectos.

Se extraeran conclusiones basadas en la experiencia adquirida durante el proyecto, que serviran de
referencia a la hora de acometer futuros trabajos. Ademas, los resultados seran difundidos en publico para

que pueda valorarse la calidad del trabajo realizado.

Implementacién de algoritmos de deteccién de personas en imagenes utilizando métodos de planificacion y estimacion en el desarrollo software 1 1
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2.3 Temporalizacion del proyecto
Tal y como recoge la norma UNE 166001, en todo proyecto es necesario planificar la duracion de

cada una de sus fases. En este caso, estimamos que la duracion total del proyecto es de 103 dias habiles,

entendiendo por dia habil aquel que tiene una carga de trabajo equivalente a 5 horas.

En la tabla 1 y la figura 2 se muestra la temporalizacién general a nivel de fase, y en el Anexo Il se

incluye la temporalizacién detallada de las tareas que componen cada una de las fases.

Fase Tiempo | Porcentaje
(dias) %
Planificacion 24 23,3
B Planificacion B Control

Organizacion 9 8,7 B Organizacion B Analisis de
resultados

Ejecucion 44 42,7 presentacion
y cierre

Control 7 6,8 B Eecucién

Analisis de 19 18,4

resultados

presentacion

y cierre

Tabla 1 y Figura 2. Temporalizacion general

A la vista de la figura 2, podemos deducir que la fase de ejecucion, es la que ocupa la mayor parte

del proyecto, seguida por la fase de planificacién. El resto de fases tienen una duracion mas limitada.

2.4 Modelos aplicables al proyecto

Este proyecto se va a desarrollar siguiendo los modelos y estandares propuestos por los
organismos relevantes en materia de calidad. Durante la fase de planificacion se realiz6 el estado del arte
de los modelos que serian aplicables a este proyecto. En el Anexo Il puede consultarse el listado de todos
los que fueron localizados, clasificados en diferentes categorias.

A la vista de esa clasificacion, es posible dividir los modelos en dos grandes familias:
— Aquellos que aplican al desarrollo del producto software.
— Los que se centran en el propio producto software.

Debido a la gran diversidad de modelos existentes no es posible analizarlos y aplicarlos en su
totalidad, por lo que después de estudiar varios de ellos, se han seleccionado dos modelos: uno para
aplicarlo al desarrollo del producto, y otro para el propio producto. Comenzamos analizando el primero de
ellos.

Implementacién de algoritmos de deteccién de personas en imagenes utilizando métodos de planificacion y estimacion en el desarrollo software 12
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2.4.1 Modelos aplicables al proceso de programacion

A la hora de seleccionar el mejor modelo, es necesario conocer el modo de trabajar del
programador. En este caso, el proyecto es de caracter individual, y no se espera la intervencion a corto
plazo de otros programadores que operen sobre el mismo codigo. Por ello el modelo mas idéneo para regir

el proceso de programacion sera aquel que prime la eficiencia personal del programador.

El Proceso de Software Personal (PSP) es un modelo que se ajusta perfectamente a esta

descripcidn, por lo que su eleccién estd mas que justificada, ya que:

— Permite sistematizar el proceso de programacion, mediante el empleo de registros, la realizacion de

comparativas...
— Es un modelo que potencia el aprendizaje gradual y personal.

— Propicia que el programador aprenda de sus propios errores y se habitle a tomar anotaciones

frecuentes durante el proceso de programacion, lo que contribuye a su profesionalizacion.

Descripcién del Proceso de Software Personal

El PSP estad extensamente descrito en [Humphrey, 01], [Plaza, 10], y es una herramienta que el

programador puede emplear a nivel individual durante el desarrollo del codigo.

El PSP contempla la creacién de una tabla de registros para anotar los errores que se cometan
durante el proceso de programacion. Esta tabla de registros esta compuesta por varios campos, que

deben cumplimentarse para cada uno de los errores:

— Fase del desarrollo del programa en la que los errores fueron introducidos y eliminados. ElI PSP
distingue entre las fases de planificacién, disefio, codificacion, compilacién, depuracion y cierre.

— Eltiempo empleado en detectar y corregir cada uno de los errores.

— Una clasificacién de los errores en los siguientes tipos: documentacion (comentarios, mensajes),
sintaxis (ortografia, puntuacién), construccion de paquetes (librerias, versiones), asignacién
(declaraciones, alcance), interfaz (llamadas), comprobaciéon (mensajes error), datos (estructura,

contenido), funcién (légica, punteros), software (memoria) y entorno (pruebas, depurador).

Asi, el encabezado de la tabla de registros es el siguiente:

Ndmero Introducido Eliminado Tipo Tiempo de Correccion

Tabla 2. Campos de la tabla de registros
En el Anexo X se incluye esta tabla de registros cumplimentada para diversos errores cometidos.

El PSP recomienda utilizar indicadores que permitan estimar si el proceso de programacion se esta

realizando correctamente. En este proyecto se van a utilizar los siguientes:

— Minutos/LOC : Tiempo, en minutos, empleado en escribir una linea de codigo.

Implementacién de algoritmos de deteccién de personas en imagenes utilizando métodos de planificacion y estimacion en el desarrollo software 13
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—  Errores/KLOC: Numero de errores cometidos por cada mil lineas de cédigo.

— V/E: La relacién entre el tiempo empleado en revisar el cédigo antes de probarlo, frente al tiempo

empleado en probar ese cddigo y corregir los errores no detectados durante la revision.

— Rendimiento: Cociente entre el nUmero de errores eliminados antes de compilar y el numero total de

errores introducidos antes de compilar.

En el apartado 6.6.1 se exponen los resultados obtenidos al aplicar el PSP, analizando el uso de

estos indicadores.

2.4.2 Modelos aplicables al producto software

Para el producto software se ha seleccionado, de entre todos los modelos enumerados en el Anexo
lll, la norma ISO 9126 ya que proporciona una vision integral del producto desde dos perspectivas bien

diferenciadas: el desarrollador y el usuario. Pero ademas de esto:
— Realiza una descripcion de las caracteristicas a considerar en el producto software.
— Contempla de manera homogénea el producto software desde su creacion hasta su utilizacion final.

— Es un modelo de gran utilidad para evaluar el producto software, y por tanto, para llevar a cabo lo

descrito en la fase de control de este proyecto (apartado 2.2).
— Es relativamente sencillo de implementar.

— Esta norma es la base del proyecto SQuare, una prometedora normativa software que todavia no se

encuentra totalmente desarrollada.

Descripcion de la norma ISO 9126

En cuanto a la estructura del modelo ISO 9126, cabe destacar que se divide en cuatro partes:

— 1S0O 9126-1: Calidad del producto software. Este documento describe el modelo de calidad software.

Distingue entre calidad interna/externa y calidad en uso.
— IS0 9126-2: Métricas para calidad externa.
— IS0 9126-3: Métricas para calidad interna.
— 1SO 9126-4: Métricas para calidad en uso.

Para utilizar con correccion el modelo debe estar perfectamente definida la diferencia entre los
distintos tipos de calidad que define la norma. Asi, la calidad interna 'es la totalidad de caracteristicas
del producto desde una perspectiva interna. Se usan para especificar la calidad de productos intermedios’.
La calidad externa, sin embargo, contempla las caracteristicas del producto desde una perspectiva externa,
incluyendo requisitos derivados de las necesidades de calidad de los usuarios. Por su parte, la calidad en

uso 'es la vision de calidad que tiene el usuario del producto software cuando lo usa en un entorno y
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contexto especifico'.

Sintetizando, la calidad interna concibe al producto software desde una perspectiva de desarrollo

interno, mientras que en la calidad externa contempla al producto finalizado pero desde el punto de vista del

desarrollador. La calidad en uso lo hace desde el punto de vista de los diferentes casos de uso por parte del

usuario del producto.

Depende de Depende de
Calidad Calidad Calidad
Interna Influye en Externa Influye en en Uso
Casos de uso
Métricas Internas Meétricas Externas Meétricas de Calidad en Uso

Figura 3. Modelo de Calidad ISO 9126

Este modelo se utilizara para evaluar el producto software en la fase de control del proyecto, y en
este caso resulta mas util contemplarlo desde la perspectiva de calidad interna y externa, ya que el
resultado de este proyecto es un algoritmo para ser utilizado por los desarrolladores y no por un usuario
final. Principalmente, nos centraremos en la calidad externa, por estar mas cercana tanto a los aspectos

internos como a los aspectos de uso (ver figura 3).

El modelo de calidad interna/externa propuesto por la norma ISO 9126, esta compuesto por
caracteristicas y subcaracteristicas. Asi, las caracteristicas que propone este modelo para el producto
software son seis: funcionalidad, fiabilidad, usabilidad, eficiencia, mantenibilidad y portabilidad. En este
proyecto no entraremos al nivel de subcaracteristicas por sobrepasar los objetivos temporales definidos. No
obstante, las caracteristicas contienen a las subcaracteristicas, con lo que implicitamente si las estamos

considerando.

Los documentos ISO 9126-2 y ISO 9126-3 seran de gran utilidad para este proyecto puesto que
muestran la manera de medir el modelo de calidad interna y externa, respectivamente. No obstante hay que
tener en cuenta que estas métricas deberan ser adaptadas al software en cuestion (en este caso se trata de
software de visién por computador) y el tipo de evaluacién que se quiera realizar (evaluacién mas funcional

0 mas centrada en la optimizacién del software).

En el Anexo IV se incluye un modelo de calidad, con sus métricas asociadas que puede servir
de referencia para evaluar este producto software, tanto antes como después de realizar el proceso de
optimizacién del cédigo. No obstante, cabe remarcar que los evaluadores del software pueden ampliar o
adaptar el modelo, para que se centre mas en los aspectos que deseen evaluar, aunque siempre se tendra

que tomar como marco de trabajo la norma I1ISO 9126.
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3. Estado del arte sobre métodos de deteccion de personas

En este apartado presentamos el estado del arte relativo a la parte de Vision por Computador de

este proyecto. En el apartado 8 (bibliografia) se incluye la informacién de todas las referencias aqui citadas.

La deteccién y seguimiento de personas es una tarea crucial para llevar a cabo numerosas
aplicaciones de vision por computador. Si este tipo de problemas se resolvieran con soluciones fiables y en
tiempo real, podrian llegar a tener aplicacion en varias areas como la videovigilancia, el analisis de eventos
deportivos, el reconocimiento de actividades, etc. Sin embargo, este campo de trabajo presenta una gran
complejidad, especialmente si las oclusiones entre las personas son muy frecuentes, como ocurre en las

escenas con alta masificacion.

En este proyecto pretendemos implementar un médulo de detecciéon de personas, que en un

futuro pueda integrarse en aplicaciones de seguimiento.

Métodos de deteccion de personas

Para realizar la deteccién existen numerosas posibilidades. En [Zhao, 08], la deteccion se realiza en
tres pasos. En primer lugar, se seleccionan los candidatos a cabezas a partir de los picos que presenta el
borde del foreground (aquella parte de la imagen que no corresponde al fondo). En segundo lugar, se
buscan aquellos puntos de la region de foreground que mejor encajen con un modelo de cabeza y hombros

considerado como ideal (modelo omega).

En [Li, 09] la deteccién se basa en un clasificador rapido de Viola-Jones [Viola, 01], seguido de un
histograma de gradientes (HOG) basado en un clasificador de caracteristicas AdaBoost [Duda, 01], que se
utiliza para detectar el conjunto cabeza-hombros en zonas de entrada predefinidas. Las cabezas detectadas
se someten a un procedimiento de seguimiento (tracking) utilizando un algoritmo basado en el filtro de
particulas [isard, 98]. En [Garcia, 05] se vuelve a utilizar el modelo omega y se describe en detalle el
procedimiento de ajuste. Ademas se utiliza informacion de color para eliminar algunos de los candidatos a

cabeza.

En [Wu, 09] la deteccion se realiza sobre el cuerpo completo. Se define una jerarquia de las partes
del cuerpo: en primer lugar el cuerpo completo, luego los hombros-cabeza, piernas... Se entrena un detector
de cada una de las partes del cuerpo utilizando una versién del algoritmo de Adaboost [Duda, 01]. El
clasificador se basa en la respuesta de algunas caracteristicas de borde (que describen las formas de borde

tipicas de una silueta humana), seleccionadas para optimizarlo.

En [Birchfield, 98] realizan la deteccién utilizando un doble modelo eliptico: de gradiente de
intensidad y de color. Mientras que en [Yang, 02] se realiza una recopilacion de diferentes trabajos sobre

deteccion de cabezas de personas:

— Uno de ellos propone el uso de una red neuronal supervisada, basando su aprendizaje en el
modelo de color de la cara. Las cabezas candidatas se someten a un proceso de correccion de

la iluminacién, y de ecualizacion. La imagen ecualizada se aplica a la red neuronal.
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— También se propone un modelo jerarquico de tres niveles basado en la degradacién gradual de
la imagen de entrada. La imagen mas degradada se utiliza para localizar los primeros
candidatos siguiendo un modelo de color. Las imagenes menos degradas se utilizan para

confirmar la deteccién a partir de los rasgos faciales.

— El tltimo de ellos utiliza un modelo un tanto distinto. Divide la cara en diferentes regiones y mide
la diferencia de brillo entre esas regiones. La deteccion es independiente de las condiciones de

iluminacién de la imagen de entrada, ya que el modelo expresa esa diferencia de modo relativo.

[Eshel, 08] presenta un sistema de deteccién constituido por varias cdmaras. Sobre las imagenes
recogidas por ellas, se aplica una homografia, detectando todos los puntos situados a una determinada

altura (candidatos a cabezas de las personas).

Seleccion del modelo

En este proyecto la deteccion de personas se realizara utilizando el modelo de hombros-

cabeza (modelo omega).

Este modelo ya ha sido empleado previamente para implementar algoritmos de seguimiento [Zhao,
08]. Por ello esperamos que su carga computacional no sea muy elevada, con lo que resultaria factible

realizar aplicaciones en tiempo real.

El modelo es muy intuitivo ya que los conceptos que maneja no son muy complejos. Ademas, de
implementarse con éxito, permitira configurar un médulo de deteccién de personas en el grupo CVLab,

contribuyendo de esta manera a incrementar el “know-how” que posee el grupo.
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Como ya se comentd en la introduccién, la deteccién de personas se realizarda mediante la
deteccion de sus cabezas. Para ello se utilizard un algoritmo que medira el grado de ajuste de la cabeza
que se quiere detectar, con respecto a un modelo de cabeza considerado como ideal. Por tanto, es

necesario definir dos aspectos basicos:
— El' modelo de cabeza ideal.

— La funcién que determine el grado de ajuste.

4.1 Modelo de cabeza ideal
El modelo utilizado para realizar la deteccion de las cabezas se conoce como “modelo omega”,
denominado asi por su forma ({2 ), y en nuestro caso va a estar constituido por los siguientes elementos:
— Un punto central del modelo (figura 4).
— Treinta puntos de borde (figura 4).
— Un vector gradiente unidad asociado a cada uno de los treinta puntos de borde (figura 5).

Todos los elementos del modelo estan definidos a través de sus coordenadas (x,y). El punto central

se toma como origen de coordenadas y los puntos de borde estaran referidos a él.

Los vectores gradiente tienen su origen en su correspondiente punto de borde del modelo, siendo

vectores unitarios.

Figura 4. Punto central y puntos de borde del modelo Figura 5. Vector gradiente en uno de los puntos de borde
omega

Para determinar los puntos del modelo omega, y los vectores gradiente unidad se han tomado una
serie de cabezas de muestra. En esas cabezas se han determinado los puntos de borde de manera manual

siguiendo el contorno de la cabeza.

Posteriormente se simetrizaron esos puntos de borde respecto al eje de la cabeza (figura 6),
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ajustandolos después con Splines, de manera que al final del proceso se obtuvo el modelo omega definitivo,

constituido por los puntos ajustados y su gradiente asociado.

4.2 Funcidn de evaluacion del modelo omega

Para medir el grado de ajuste de una supuesta cabeza presente en una imagen de entrada, frente al
modelo de cabeza ideal (modelo omega) centrado en el punto (x,y) de la imagen de entrada, se ha seguido

lo expuesto en [Zhao,08], que pasa por computar la siguiente funcién:

k
S(x, y)=(11k) X e P P|Fx0(C (@) 1)
i=1

La salida de esta funcion (S(x,y)) es un valor numérico comprendido entre 0 y 1. Cuanto mas
préximo a 1 se encuentre, mayor sera el grado de ajuste, y cuanto mas préximo a 0, el grado de ajuste sera

menor.
El significado de cada uno de los términos que componen la funcion es el siguiente (figura 7):
— k: Numero de puntos de borde del modelo omega. En este caso 30.

— I: indice del sumatorio que representa a cada uno de los 30 puntos de borde del modelo omega, es
decir, que el sumatorio esta compuesto de 30 términos suma.

- D(L_i,-) : Distancia entre el punto de borde i del modelo omega y el punto de borde de la imagen

de entrada mas cercano a .

- A : Pardmetro que expresa el grado de sensibilidad de la funcion a variaciones de D(ﬁi)

Cuanto mas grande es lambda, mas sensible es la funcién a cambios en D( L'i,.)

- V,- : Vector gradiente unidad correspondiente el punto de borde i del modelo omega.

-

- C(LT) : Punto de borde mas cercano a i.

1

- 5(6 (L_i,)) : Vector gradiente unidad correspondiente al punto de borde de la imagen de entrada

mas préximo al punto i del modelo omega.
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Figura 6. Eje de simetria Figura 7. Representacion gréfica de los términos de S(x,y)

La filosofia de esta funcion esta basada en la medicion del grado de ajuste de los dos elementos

fundamentales del modelo omega:

— Los 30 puntos que lo componen.

— Elvector gradiente unidad asociado a cada uno de esos puntos.

Asi, para cada uno de esos 30 puntos del modelo omega se computa la expresion superior
contenida dentro del sumatorio. Vamos a analizarla parte por parte:

- e’AD(ﬁf) : mide el grado de ajuste del punto /i del modelo con uno de los puntos de borde de la
hipotética cabeza. De tal manera que el grado de ajuste sera mayor cuanto mas proximos estén los
puntos, dicho de otro modo, cuanto menor sea la distancia entre ellos ( D(ﬁi) ). El indice de esta
exponencial siempre sera negativo, por lo que el valor de la exponencial sera mayor cuanto menor
sea el valor de D(ﬁl) , es decir, cuanto mas préximos estén los puntos. A es un valor
constante.

- |({;l*5(6*(5[l)))| : valor absoluto del producto escalar del vector gradiente del modelo omega

correspondiente al punto i, con el vector gradiente del punto de borde de la imagen mas cercano a i.
Mide el grado de ajuste de los dos gradientes, el ideal y el tomado de la imagen de entrada. El valor
absoluto del producto escalar es mayor cuanto mas parecidas son las direcciones de los vectores
que intervienen en la operacion, siendo maximo cuando esos vectores son coincidentes u opuestos,
y minimo cuando sean ortogonales. Por tanto, cuanto mas parecidas sean las direcciones de los

vectores gradientes, mayor valor tomara el producto escalar.
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4.3 Pseudocédigo del algoritmo

En este apartado se describe el algoritmo asociado al procedimiento de deteccion de cabezas
expuesto en el apartado anterior. En lineas generales se estructura segun lo representado en la figura 8. En

el Anexo V puede encontrarse un esquema mucho mas detallado.

Imagen de | Filtrado: |  Transformacién de Distancia Funcién que
entrada Deteccion de : ; mide el ajuste
Bordes $omputar vector Gradiente Unida Modelo - Cabeza
Modelo de
IS::rbfZi?o > el Maximos - Salid
Im?ogf (;lode N Deteccion del fondo + Dilatacion

Figura 8. Estructura general del algoritmo

Asi, en un principio, se inicializa el algoritmo, recibiendo como entradas la imagen sobre la que se
va a realizar la deteccién de cabezas, la imagen de fondo, y el modelo de cabeza perfecto. Sobre esa
primera imagen se aplica una detecciéon de borde, que es la base para calcular el gradiente en cada punto

del borde, y realizar una transformada de distancia para cada pixel de la imagen.

El modelo de cabeza ideal de entrada se escala para el pixel (x,y), y junto con el gradiente, la
transformada de distancia, y la imagen con el fondo detectado, se utilizan en la evaluacion de la funcion
S(x,y), que posteriormente sera suavizada para limitar el niumero de maximos locales. De esa funcion
suavizada se extraeran los valores maximos, que se corresponden con las cabezas detectadas, siendo

éstas la salida del algoritmo. Cada una de estas acciones se detallan a continuacion.

Inicio del programa

El primer paso consiste en declarar e inicializar todas las variables y constantes que seran de

utilidad a lo largo de las diferentes funciones que componen el programa.
¢ La estructura del algoritmo es la siguiente:

— Declaracion e inicializaciéon de: las variables para contener las imagenes, la funcion S(x,y), los

vectores para el calculo del gradiente...

— Se cargan las imagenes que se utilizaran en el programa: imagen de entrada e imagen de fondo

(figuras 9y 10).
— Desde un fichero se obtienen los valores del modelo omega ideal (figura 11):
— El valor de las coordenadas (x,y) de los 30 puntos del modelo.

— El valor de las componentes (x,y) del gradiente vertical y horizontal de cada uno de los 30

Implementacién de algoritmos de deteccién de personas en imagenes utilizando métodos de planificacion y estimacion en el desarrollo software 21



4. Estructura del algoritmo

ININBPSID ADDEZARAGOZA

puntos del modelo.

Figura 9. Imagen de entrada Figura 10. Imagen de fondo Figura 11. Modelo omega

Filtrado

Mediante la aplicacion del filtrado se persigue un doble objetivo: obtener una imagen binaria de
salida donde se detecten los bordes presentes en la imagen de entrada, y el gradiente asociado a cada uno

de esos puntos de borde.
¢ La estructura del algoritmo es la siguiente:

Para realizar el filtrado se utiliza la funcion Canny de Opencv que internamente calcula el gradiente.
Para que esta informacion se pueda extraer al exterior de la funcién, previamente se realiza un
acondicionamiento de las variables que contendran el gradiente vertical y horizontal, de tal manera que se

adapten al modo en que el filtro de Canny calcula ese gradiente.
A continuacién, tomando la imagen de entrada (figura 9):

— Se realizara un filtrado de Canny, obteniendo como resultado una imagen binaria con la deteccion

de bordes (figura 12).

— Se tomara el gradiente en cada punto del borde (figura 13), utilizando para ello el gradiente

calculado por el propio filtro de Canny durante la realizacion del filtrado.

— Posteriormente los gradientes vertical y horizontal seran normalizados, de tal manera que el vector

gradiente resultado sea unitario.
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Figura 12. Deteccién de borde sobre la imagen de entrada Figura 13. Vector gradiente en uno de los puntos de borde

Transformada de distancia

Al realizar esta operacién, para cada uno de los pixeles de la imagen de entrada, se obtiene la

distancia al punto de borde mas cercano de esa imagen. También se obtiene el valor de las coordenadas de

ese punto de borde.

L 4

La estructura del algoritmo es la siguiente:

Para cada uno de los pixeles de la imagen que no pertenezcan al borde detectado con Canny, se

realizara lo siguiente hasta que se detecte un punto de borde:

Se recorrera una corona cuadrada que rodea a ese pixel (representado en color amarillo en la figura
14) en busca de un punto de borde, partiendo desde la corona mas cercana (compuesta por 8
pixeles) y aumentando progresivamente el tamafio de la corona (24, 48...), hasta que se detecte

como minimo un pixel de esa corona que sea borde. Para ello se realizara lo siguiente:

— Tomar las coordenadas extremas en el eje vertical y recorrerlas para todos los valores de la

coordenada horizontal.

— Tomar las coordenadas extremas del eje horizontal y recorrerlas para todos los valores de la

coordenada vertical.
— Unicamente recorrer aquellos puntos que se encuentren dentro de la imagen.

En caso de que en una misma corona se detecten varios pixeles de borde (figura 15), se guardaran
las coordenadas de todos ellos, y se calculara la distancia entre el pixel central (del que deseamos

obtener la transformada de distancia) y cada uno de esos puntos de borde guardados (figura 15).

Finalmente se tomara la distancia minima y las coordenadas del punto de borde que hacen esa
distancia minima (figura 16). La distancia minima y las coordenadas constituyen la transformada de

distancia del pixel central.

Para los puntos de borde detectados en Canny, se tomara como distancia minima el valor cero, y

como punto de borde mas cercano, él mismo.
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Figura 14. Representacion del Pixel ~ Figura 15. Distancia del pixel central a Figura 16. Distancia desde un pixel
central (amarillo), corona 1 (gris), corona cada uno de los pixeles de borde de la imagen (azul) al punto de
2 (verde), corona 3 (morado) y tres borde mas cercano
pixeles de borde (rojo)

Deteccion del fondo

Sobre la imagen de entrada (figura 9) se realiza la sustraccion de la imagen de fondo (figura 10), y
una umbralizacién posterior de la imagen resultado. De esta forma se obtiene una imagen binaria donde se

diferencian los pixeles que pertenecen al fondo de los que no.

Esta imagen se somete posteriormente a un proceso de dilatacién. El resultado se muestra en la
figura 18.

Funcién de ajuste S(x.y)

Hasta ahora se han realizado varias operaciones, calculo de gradientes, transformadas de
distancia... Todas ellas se utilizaran para el calculo de la funcioén de ajuste S(x,y), que ya fue descrita en el
apartado 4.2

¢ La estructura del algoritmo es la siguiente:

En primer lugar se desplaza el modelo omega genérico al punto (x,y) donde se evaluara, para ello

debe escalarse y trasladarse. Asi los pasos a realizar son los siguientes:

— En primer lugar se escala el modelo omega a la posicién (x,y), aplicando la siguiente expresion:
2.377e-04*y*y + 3.249e-02 + 6.287, obtenida del ajuste experimental del tamafio del modelo en
funcion de y. El origen de coordenadas en OpenCv es el borde superior izquierdo, con lo que
cuando menor sea la coordenada vertical, el modelo omega tendra un tamafo mas pequeno (figura
17).

— Posteriormente, se centra el modelo omega escalado en el punto (x,y), para ello se suma a las

componentes horizontales de ese modelo la coordenada x, y a las componentes verticales la
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coordenada y.

— Ya tenemos el nuevo modelo escalado y centrado en (x,y), compuesto entre otros, por 30 puntos
que definen el borde de la cabeza. El siguiente paso consiste en aceptar o rechazar cada uno de

esos 30 puntos, para ello:
— Se comprueba que cada punto se encuentre dentro de los limites de la imagen
— Se comprueba que cada punto se encuentre dentro del foreground.

— En caso de cumplir estos dos requisitos, el punto se toma como valido y pasa a computarse, en

caso contrario, no (figura 19) . De tal manera que puede darse el caso de que existan modelos

omega con menos de 30 puntos.

Amarillo: Centroide del modelo
Azul: Puntos del modelo validos
Rojo: Puntos del modelo no
validos

Figura 17. Modelo omega escalado Figura 18. Imagen de deteccion del fondo: Figura 19. Modelo omega sobre
para tres posiciones distintas foreground (blanco) y background (negro) imagen de deteccion del fondo

Una vez ya se tiene el nuevo modelo validado es posible comenzar a computar la funcién S(x,y),

que recordemos tenia la siguiente expresion:

efADu **5<é<

1

-

S(x,y)=(1/k)

@) ™

i=1
— En primer lugar se computaran cada uno de los términos (30 como maximo) de los que esta
compuesto el sumatorio. Para ello se realizan las siguientes operaciones:

- e_“)(”') :Para calcular la exponencial se tomara la distancia entre el punto i del nuevo

modelo omega y el punto de borde mas cercano que ya fue calculado cuando se realizé la

transformada de distancia. Esta representado en la figura 20.
- |(\;’l*5(6(gl)))| :Para realizar este producto escalar se tomara el vector gradiente

correspondiente al punto i del modelo omega (es siempre el mismo, independientemente del
escalado y de la traslacién del modelo en (x,y)), y el vector gradiente del punto de borde mas

cercano al punto i del modelo omega (calculado en la funcién de Canny) (figura 21).
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Figura 20: Distancia de cada punto de borde del modelo Figura 21. Gradiente del modelo ideal (amarillo) y
centrado en (x,y), al punto de borde mas cercano de la imagen gradiente calculado (rojo)

Suavizacién de la funcién de ajuste S(x.y)
A continuacion, se procedera a suavizar la funcién S(x,y). Para ello, se realizara la media aritmética
del valor de S(x,y) en el punto (x,y), con el valor de S(x,y) en sus puntos vecinos, pudiendo tomar los 8
pixeles vecinos (la corona cuadrada mas proxima a (x,y)), o los 24 pixeles vecinos (las dos coronas

cuadradas méas proximas a (x,y))

Busqueda de maximos en la funcién

Una vez se tiene la nueva funcién S(x,y) suavizada, comienza la busqueda de los valores de (x,y)
que hacen esa funcién maxima, y que en principio se corresponderan con aquellos pixeles de la imagen

que se asemejan mas a la forma de una cabeza.
¢ La estructura del algoritmo es la siguiente:

Se compara el valor de S(x,y) en el punto de foreground (x,y), con el valor que toma esa funcién en
los 8 puntos vecinos, y en caso de ser el mayor de todos ellos, el punto (x,y) sera tomado como maximo

local.

Sin embargo, para que un maximo local sea considerado como cabeza, el valor de S(x,y) debera
superar un determinado umbral, y haber sido calculado considerando un nimero minimo de puntos del
modelo omega como validos (figura 19). Es decir, que los maximos locales estan sujetos a una serie de

parametros descritos con mas extension en el apartado 5.1.

Aquellos maximos considerados como cabezas, se dibujaran sobre la imagen de entrada para su

visualizacion, y se almacenaran en un fichero de texto, constituyendo ambos la salida del algoritmo.

Implementacién de algoritmos de deteccién de personas en imagenes utilizando métodos de planificacion y estimacion en el desarrollo software 26



4. Estructura del algoritmo

UNIVERSIDAD DE ZARAGOZA
4.4 Lenguaje de programacion

A la hora de seleccionar un lenguaje de programacion para implementar un algoritmo de vision por
computador, existen fundamentalmente dos alternativas bien diferenciadas: utilizar un lenguaje de calculo
numérico (como Matlab, Octave, Scipy...) o un lenguaje de bajo nivel (C, C++, Fortran....). En el Anexo VI

se realiza una comparativa de las ventajas e inconvenientes de ambas opciones.

En este caso se ha seleccionado el lenguaje C, porque su velocidad de ejecuciéon es mucho
mayor que la de los lenguajes de calculo numérico, y uno de los objetivos de este proyecto es conseguir una
ejecucioén en tiempo real. Por el contrario, programar algoritmos que operen con imagenes en C, tiene un
grado de dificultad elevado; nuestra experiencia demuestra que la extension de un programa en C es de 2
a 3 veces superior a la extension de ese mismo programa en un lenguaje de calculo numérico. Para tratar
las imagenes se utilizara la libreria Opencyv [Igual, 08], [Bradski, 08], que aunque sigue siendo compleja,
facilita en gran medida la realizacion de algunas operaciones basicas como filtrados, transformaciones

afines...

En el Anexo VIl se incluye una descripcion de los recursos de programacion mas empleados

durante la realizacion de este proyecto.
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5. Analisis de resultados del algoritmo

En este apartado se van a analizar los resultados obtenidos al ejecutar el algoritmo: el grado de
efectividad en la deteccion de cabezas y la velocidad con que se realiza esa deteccion. Aunque previamente

resulta imprescindible conocer que factores o parametros van a influir en el resultado final.

5.1 Parametros que intervienen en el algoritmo

Durante la realizacion de las operaciones de deteccidon de personas intervienen una serie de
acciones intermedias como detecciones de borde, suavizacion de resultados, umbralizaciones... Estas
operaciones estan condicionadas por una serie de parametros que, dependiendo del valor que tomen,

modifican los resultados proporcionados por el algoritmo.

Uno de los retos de este proyecto consiste en encontrar el equilibrio justo de esos parametros
para obtener los mejores resultados posibles. Los parametros implicados en este proceso son los

siguientes:

— Umbral: Determina el valor minimo que debe tomar la funcién S(x,y), para que el punto (x,y) sea
considerado como candidato a centroide de una cabeza. Cuanto mayor sea el valor del parametro
umbral, menor numero de puntos candidatos a cabeza obtendremos. Aunque el nimero de errores
cometido (falsos positivos) también sera menor. Si disminuye el valor del umbral, se obtienen

muchos mas puntos candidatos a cabeza, y también aumenta el numero de errores cometidos.

— Corona: Indica el nimero de pixeles que se tomaran, alrededor de un pixel central (x,y), para
suavizar la funcion S(x,y). Este parametro puede tomar los valores 8 o 24. En el primer caso, se
suaviza la funcion tomando los 8 pixeles vecinos, que se corresponden a la corona mas cercana al
pixel (x,y). En el segundo se toman 24 pixeles, es decir, las dos coronas mas cercanas que rodean

al pixel central.

— Lambda: Parametro implicado en el calculo de S(x,y). Valores tipicos de lambda son 0.05, 0.1, 0.15

6 0.2. (Explicado con mas detalle en el apartado 4.2)

— Ditate1 y Dilate2: Tras la deteccion del background, se realiza una dilatacién. Estos parametros
indican las dimensiones del elemento estructural que se utiliza. Toman unos valores tipicos de 3, 5 6
7.

— N° puntos del modelo: Este parametro determina el nimero minimo de puntos de borde del modelo
omega centrado en (x,y) que se deben evaluar, para que el punto de la imagen (x,y) pueda ser
considerado como candidato a centroide de una cabeza (recordemos que sélo se evalian aquellos

puntos que estan dentro del foreground).
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5.2 Configuracion de los parametros

Como ya se comento en el apartado anterior, el calculo de los valores 6ptimos de los parametros

resulta de vital importancia para que la salida del algoritmo proporcione unos resultados aceptables.

Se han realizado varias simulaciones, combinando diferentes valores de esos parametros, para

tratar de encontrar la configuracién éptima.
En funcién de esos resultados, es posible clasificar los parametros en dos grupos:

— Aquellos que sélo obtienen un resultado aceptable si toman un valor determinado. Dentro de

este grupo se encuentran los siguientes parametros:

— N°de puntos del modelo: El valor para el que siempre se obtienen los mejores resultados es 20.
Por encima de ese valor, bastantes cabezas se quedan por detectar, y si el valor es inferior

aparecen muchos falsos positivos.

— Dilate 1 y Dilate 2: La deteccién de los bordes es éptima cuando el elemento empleado para la

dilatacion es un cuadrado de dimension 3x3.

— Umbral: Fijado en principio a 0.6. El parametro umbral es un parametro especial, puesto que
como veremos en el siguiente apartado, a la hora de representar la salida, se va a realizar un
barrido de los diferentes valores que puede adoptar la variable umbral, entre 0.6 y 0.9.

Anotando el nimero de detecciones realizadas para cada uno de esos valores intermedios.
— Aguellos que presentan un buen comportamiento tomando diferentes valores:
— Lambda: 0.1y 0.2
— Corona: 8y 24

Estos parametros constituiran las entradas que los usuarios configuraran inicialmente en el fichero

que se pasa al algoritmo, como se expone en el siguiente apartado.

5.3 Entrada y salida

Las entradas del algoritmo se configuraran a través de un fichero de texto con los valores de todos
los parametros: lambda, corona, dilate1, dilate2, umbral y n° puntos del modelo. Ademas también se incluira

como entrada un cédigo numérico que identifica a la imagen sobre la que se va a realizar la deteccion.

En lo referente a las salidas del algoritmo, se informara de todas las cabezas detectadas a través de

un doble via:

— Por un lado se mostrara por pantalla una imagen de salida, similar a la imagen de entrada, donde se
remarcaran todos aquellos puntos que el algoritmo identifica como potenciales centroides de

cabezas (figura 22). Esta es la salida de tipo visual.

— Ademas, se generara un fichero de texto (figura 23) donde se imprimiran los resultados numéricos

obtenidos al ejecutar el algoritmo. Este fichero de texto estara compuesto por tres columnas.
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La primera columna contiene el valor de S(x,y), en el punto (x,y) detectado como centroide de

una cabeza.

La segunda columna representa el valor de la coordenada y para la que se ha detectado el

centroide.

La tercera columna contiene el valor de la escala que se ha aplicado al modelo de cabeza ideal,

para realizar el célculo de S(x,y).

Es conveniente que el propio usuario genere una cuarta columna, donde indique si el maximo
detectado es efectivamente una cabeza, es decir, el punto es un verdadero positivo, o por el
contrario el maximo detectado no se corresponde con una cabeza, es un falso positivo.
0,777084 21 7,074033,
0,780601 28 7,383027.
0,608304 34 7,666426.
0,731002 84 10,693891
0,640448 49 8, 449828.
0,760835 32 7,570058.
0,703292 37 7,814546.
0,746772 40 7,966946.
0,712012 58 8,971230.
0,626089 37 7,814546.
0,666082 43 8,123627. |

Figura 22. Representacion grafica de la salida del algoritmo Figura 23. Aspecto del fichero de salida

La impresién de los datos en un fichero de texto resulta muy util para tratarlos con posterioridad. No

hay que olvidar que el programa genera una determinada cantidad de maximos para cada una de las

simulaciones, y que se pueden realizar tantas simulaciones como combinaciones posibles de los

parametros de entrada existan.

Con lo que la cantidad de datos generados a la salida es muy abultada, y se hace necesario

tratarlos para poder representarlos convenientemente y extraer conclusiones que sean utiles para el

desarrollo del algoritmo.
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5.4 Analisis del funcionamiento del algoritmo

Para analizar correctamente los resultados, es necesario representarlos previamente, de manera

que resulten faciles de interpretar. En esta ocasioén los resultados se van a representar a través de la curva

ROC [Wu, 05], que nos permitira deducir cual es la configuracion de los parametros de entrada que mejores

valores de salida aporta. En cada uno de los ejes de la grafica se representara un indicador distinto:

En el eje vertical de la grafica se representaran el numero de verdaderos positivos (TP), puntos

que realmente son cabezas, y son detectadas correctamente.

En el eje horizontal el numero de falsos positivos (FP), puntos que no son cabeza, y son
detectados como tales.

Se representaran tantas curvas ROC como simulaciones se realicen, en este caso 4. Cada una

de las simulaciones tiene una configuracion de parametros distinta, la eleccién de estos parametros se ha
realizado segun lo dispuesto en el apartado anterior.

Dilate1 Dilate2 N° puntos Corona Lambda
Simulacion 1 3 3 20 8 0.1
Simulacién 2 3 3 20 8 0.2
Simulacién 3 3 3 20 24 0.1
Simulacién 4 3 3 20 24 0.2

Tabla 3. Configuracién de las simulaciones

Para cada simulaciéon se han evaluado cinco imagenes de entrada: Imagen_1, Imagen_ 2,

Imagen_3, Imagen_4, Imagen_5 (localizables en [CAVIAR,10]). Obteniéndose los datos representados en la

figura 24. Cada uno de los puntos de esa grafica expresa el numero de TP y FP, para un determinado valor

del parametro umbral, tomando éste siete valores discretos distintos [0.6, 0.65, 0.7, 0.75, 0.8, 0.85, 0.9].

30

& Simulacion 1
=*= Simulacion 2
V- Simulacion 3
&= Simulacién 4

True Positive (TP)

0 50 100 150 200 250
False Positive (FP)

Figura 24. Representacion de la curva ROC para cada una de las simulaciones
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Asi, a la vista de la grafica podemos extraer una serie de conclusiones:

— La grafica ideal es aquella que tiene una pendiente de subida inicial con valor infinito (linea paralela

al eje y), y una vez esta arriba la pendiente es cero (linea paralela al eje x).

— Las simulaciones representadas en la figura 24, aunque lejos de ser ideales, si siguen esta
tendencia.

— Existe un total de 32 cabezas entre todas las imagenes analizadas, aunque algunas de ellas no han

sido detectadas por encontrarse excesivamente lejos de la camara.

— Observamos que los parametros de la simulacién 3 son los mejores, porque permiten obtener el
mayor numero de verdaderos positivos, con el menor nimero de falsos positivos, estando

claramente por encima del resto de simulaciones.

5.5 Analisis de tiempos

El lenguaje de programacion C se seleccion6é para implementar el algoritmo porque permite
desarrollar altas velocidades de ejecucion. Por este motivo se ha realizado un analisis de tiempos utilizando

la herramienta que nos proporciona el entorno de programacion (descrita en el Anexo VIII).

En la figura 25 se representa el nimero de frames por segundo que es capaz de computar el
programa. El analisis se ha realizado para cada una de las cinco imagenes de prueba. Para cada imagen se
han realizado cuatro simulaciones, correspondientes a las cuatro configuraciones de los parametros de
entrada expuestas en la tabla 3. En la figura 25 se representa el valor medio (frames/sg) de esas cuatro

simulaciones para cada una de las imagenes.

12

10

Frames/sg
(o))

Imagen1 Imagen2 Imagen3 Imagen4 Imagen5

Figura 25. Velocidad de ejecucion para cada una de las imagenes
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A la vista de estos resultados, es posible extraer una serie de conclusiones:

— Los algoritmos se encuentran muy préximos a una ejecucion en tiempo real (fijada en torno a 10
frames/sg), con lo que desde el punto de vista temporal, el resultado es muy positivo.

— La velocidad de ejecucién de las dos primeras imagenes es mayor. Esto se debe a que el numero
de personas presentes en esas imagenes es menor, y por tanto, el volumen de calculos también.
Por contra, las tres ultimas imagenes son mas complejas, contienen a mas personas, y su

evaluacion requiere un mayor gasto temporal.

En el Anexo IX se incluye un analisis de tiempos mas detallado, donde se desglosa la velocidad de

ejecucion de cada una de las funciones que componen el algoritmo.

Implementacién de algoritmos de deteccién de personas en imagenes utilizando métodos de planificacion y estimacion en el desarrollo software 33



UNIVERSIDAD DE ZARAGOZA

6. Andlisis de la gestion del proyecto

6. Analisis de la gestion del proyecto

En este apartado se va a analizar el ajuste a la planificacién temporal, los costes y recursos

empleados, a quién pertenecen los resultados y como se van a proteger y a explotar. También se valorara el

proceso de desarrollo del algoritmo a través del PSP, asi como el propio algoritmo mediante la aplicacién del

modelo ISO 9126.

6.1 Analisis de la planificacion temporal

En la siguiente tabla se muestra la planificacion para las diferentes fases, contrastando las fechas

de inicio y de fin, previstas y reales. Remarcar, que la dedicacion durante las fechas expuestas no ha sido

exclusiva, y que la carga horaria de cada una de las fases se corresponde con lo reflejado en el apartado

2.3, desglosado en el Anexo Il.

Seguimiento de la Planificacion Temporal

Fecha inicio |Fecha Fecha fin ([Fecha fin |Desviacion
Fases prevista inicio real prevista real fecha fin

Planificacion 01/12/09 01/12/09 01/03/10 14/03/10 14 dias

Organizacion 01/03/10 14/03/10 01/04/10 08/04/10 8 dias

Ejecucion 01/04/10 08/04/10 05/04/10 10/08/10 36 dias

Implementacion del 20/04/10 03/05/10 10/05/10 29/05/10 19 dias
algoritmo

Depuracion del 10/05/10 29/05/10 30/05/10 26/06/10 26 dias
algoritmo

Control de la 30/05/10 26/06/10 10/06/10 30/06/10 20 dias
implementacion

Optimizacion del 10/06/10 30/06/10 30/06/10 02/08/10 33 dias
algoritmo

Control de la 30/06/10 02/08/10 05/07/10 06/08/10 32 dias
optimizacion

Andlisis de resultados, 05/07/10 08/08/10 31/07/10 30/08/10 30 dias

presentacion y cierre
PROYECTO TOTAL 01/12/09 01/12/09 31/07/10 30/08/10 30 dias

Tabla 4. Seguimiento de la planificacién temporal

A la vista de los resultados podemos extraer una serie de conclusiones:

— La planificacion, en lineas generales, se ha ajustado a la realidad, aunque con una desviacion de

entorno a un mes entre lo planificado y lo realizado.

— Aquellas fases que abarcan los procesos de programacioén, depuracion y optimizacién son mucho

mas dificiles de planificar, puesto que dependen enormemente de los propios resultados que
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ofrezca el algoritmo. En ellas se han dado las mayores desviaciones.
— La duracién de los procesos de control ha sido menor de la prevista.

— Una buena planificacion del proyecto puede facilitar el desarrollo del mismo, ya que marca
objetivos concretos a realizar en un periodo temporal definido, con lo que se favorece el trabajo

continuado.

— La experiencia adquirida servira para ajustar mejor la planificacion temporal en futuros

proyectos.

6.2 Costes y recursos empleados

Al ser un proyecto software no se requiere de equipos demasiado especificos. Los recursos
necesarios para llevar a cabo el proyecto son los siguientes (precios en euros):

S Cantidad | Precio unidad Precio
total
Ordenador de Sobremesa 1 550 550
Pantalla Plana para Ordenador 1 130 130
Teclado 1 20 20
Raton 1 7 7
Norma UNE 166001 1 14,06 14,06
Norma 1SO 9126 - 1 1 29,33 29,33
Norma ISO 9126 - 2 1 29,33 29,33
Norma ISO 9126 - 3 1 29,33 29,33
Norma ISO 9126 - 4 1 29,33 29,33
Material Fungible 1 400 400
Gastos de personal: Ingeniero Técnico de 6000
Telecomunicaciones
Total 7238,38
IVA(18,00%) 1302,91
TOTAL 8541,29

Tabla 5. Presupuesto

Si también se realizara la adquisicion de las imagenes, deberia presupuestarse una camara. Por

ejemplo, una camara IP tipica tiene un coste aproximado de 400 euros.
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6.3 Propiedad de los resultados

Los resultados de este proyecto de I+D+i pertenecen a los grupos de investigacion de la
Universidad de Zaragoza involucrados en su desarrollo. Estos grupos son:

— EduQTech (Education Quality Technology): Grupo interuniversitario de 1+D+i cuyo principal objetivo

es la aplicacién de los conceptos de calidad a las actividades de investigacion, desarrollo e
innovacion y a la docencia.

— CvLab (Computer Vision Laboratory): CV Lab es un grupo de investigacién del 13A cuyo trabajo se
centra en la investigacion de técnicas computacionales para visién artificial en los campos de
videovigilancia, biometria y procesado de imagenes médicas.

Como se ha comentado, estos grupos pertenecen a la Universidad de Zaragoza, por lo que la

propiedad intelectual de este proyecto pertenece a la propia universidad.

ﬁ&ﬁ.gi’ m

Figura 26. Logotipos de EduQTech y CvLab

LCaroutzr Vision Lo

6.4 Proteccion de los resultados

La proteccion de la propiedad de los resultados se realizara mediante una licencia para software
libre. La licencia a utilizar todavia no se ha concretado, y se seleccionara en funcién de los resultados

obtenidos al concluir el proyecto, aunque actualmente se barajan las siguientes posibilidades:

— Para el software:

— Licencia Publica General de GNU (GPL): http://www.gnu.org/licenses/licenses.es.html

— Common Public Licence (CPL): http://www.opensource.org/licenses/cpll.0.php

— Para el contenido:

— GNU Free Documentation License (GFDL): http://www.gnu.org/licenses/fdl.html

Creative Commos (CC): http://es.creativecommons.org/

Como se puede observar, la licencia para el software es distinta de la licencia para el resto de la
documentacioén.
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6.5 Plan de explotacion
Como plan de explotacion propiamente dicho se prevee que este proyecto se utilice para:

— Sera la base de un futura tesis doctoral codirigida entre los dos grupos anteriormente citados.
Concretamente esta tesis versara sobre el seguimiento de varias personas presentes en una misma
imagen. Este seguimiento se realizard en tiempo real, a partir de la informacion visual de las

personas, proporcionada por una camara.

6.6 Analisis del Software
6.6.1 Analisis del proceso de programacion

Como ya se enuncidé en el apartado 2.4.1, el desarrollo del software se rige por el Proceso de
Software Personal (PSP).

En el Anexo X puede encontrarse una clasificacion (siguiendo lo dispuesto en el apartado 2.4.1) de
los principales errores cometidos. En este punto, vamos a analizar los resultados de ese proceso para los
diferentes tipos de errores a través de la figura 27. Para cada tipo de error se representa el nimero de
veces que acaecid en relacion con el numero total de errores (expresado en tanto por ciento), asi como el
de tiempo empleado en su resolucion respecto del tiempo total empleado para solventar todos los errores

(expresado en tanto por ciento).

25
O N° Errores
== Tiempo para resolverlos
20 /\
15 \
10
° »
v \“
0
Sintaxis Asignacion Comprobacion Funcion Entorno
Documentacién Construccion Interfaz Datos Softw are

Figura 27. Analisis de los tipos de errores
A la vista de la grafica podemos extraer una serie de conclusiones:
— Los errores mas frecuentes son los de tipo sintactico y los relativos al tratamiento de datos o

funciones, mientras que los errores de construccion, de comprobacion, o de software son poco

frecuentes.

— No existe una relaciéon directa entre el nimero de errores de un determinado tipo y el tiempo
empleado para solventarlos. Asi, los errores de documentacion, de construccion, y entorno no son

muy numerosos, sin embargo su resolucién lleva aparejado un gasto temporal elevado. Por contra,
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los errores de tipo sintactico, que son abundantes, se solventan en un periodo de tiempo corto.

También resultaria interesante conocer la relacion entre el tiempo medio empleado para resolver
un error y la fase en la que fue cometido. En la figura 28 se representa esa relacion para las fases de
disefo y codificacion (por ser las mas caracteristicas).

7

Horas

Disefio Codificacién

Figura 28. Relacion entre la fase en la que se introdujo un error y el tiempo medio empleado en resolverlo

Asi, a la vista de esa tabla resumen, se pueden extraer las siguientes conclusiones:

— Los errores introducidos en la fase de disefio del algoritmo llevan asociado un tiempo de
correccién elevadisimo, por lo que podemos concluir que tienen una gran trascendencia. Este tipo
de errores afectan a la propia estructura del programa, con lo que su correccidon pasa por
modificarla, incrementando en gran medida el tiempo empleado. Por contra, los errores cometidos
en la fase de codificacién suelen ser de tipo sintactico, de asignacion... en definitiva, son errores

mas faciles de solventar.

Durante el desarrollo del proyecto se han anotado diversos tiempos y tasas de errores que nos van
a permitir medir el grado en que nuestro proceso de programacion es correcto, a través de los
indicadores de la tabla 6, que ya fueron expuestos en el apartado 2.4.1. El analisis de los indicadores se va
a realizar para dos momentos temporales distintos: el primero de ellos se corresponde con el inicio de la

programacion (PSP_v1), y el segundo con la fase final del proceso (PSP_v2).

Minutos / LOC Errores / KLOC V/F Rendimiento
PSP vl 1,8 0,3 0,9 30,00%
PSP _v2 1,2 0,21 1,8 60,00%

Tabla 6. Resumen de los indicadores del PSP
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Podemos considerar como valores aceptables de estos indicadores para programadores

profesionales, los siguientes: V/F superior a 2, y el rendimiento superior al 50% [Humphrey, 01].

Como puede observarse, al inicio del proyecto, el valor de estos indicadores era deficiente, por lo
que se tomaron acciones encaminadas a mejorar el proceso de programacion: dedicando mas tiempo
a la revision del cédigo, realizando un disefio mas detallado de los algoritmos previo a la codificacion...
Como resultado de ese plan de actuacién, se consiguié mejorar la eficiencia de la programacion, de tal
manera que en la ultima version del algoritmo desarrollada (correspondiente al PSP_v2), se ha conseguido

mejorar la forma de trabajar, si bien todavia no se han alcanzado unos niveles profesionales.

6.6.2 Analisis del producto software

Como ya se comentd en el apartado 2.4.2, el producto software resultado de este proyecto se

evaluara siguiendo el modelo de la norma ISO 9126 sobre calidad de software.

Asi, se ha adaptado el modelo de calidad ISO 9126 para aplicarlo a software de visién por
computador, tal y como que puede consultarse en el Anexo IV. La aplicacidon de este modelo al algoritmo

de deteccion de cabezas puede consultarse en el Anexo XI.

Tomando como referencia esa aplicacion, se ha realizado una evaluacion final del producto software

resultante, siguiendo lo dispuesto en el Anexo Xll (gestion de la evaluacion).

Cada una de las caracteristicas que contempla el producto software: funcionalidad, eficiencia.., ha
sido calificada con una puntuacién entre 0 y 1, en funcion de la calificacion aportada por los indicadores de
los que se compone cada una de ellas, y que estan recogidos en el citado Anexo XI. Ademas a cada una de
las caracteristicas del producto se le asigna un “peso”, que indica la relevancia de esa caracteristica

concreta. En este caso los pesos vienen expresados en tanto por ciento.

Los resultados de la evaluacion son los siguientes:

Evaluacion del Modelo de Calidad Interna - Externa

Funcionalidad | Fiabilidad Usabilidad Eficiencia Mantenibilidad Portabilidad
Valoracion 0.78 1 0.94 1 0.49 0.67
Peso (%) 30,00% 15,00% 15,00% 20,00% 10,00% 10,00%

Tabla 7.Valoracion y ponderacién de las caracteristicas del modelo ISO 9126

A la vista de esto podemos concluir que:

— La evaluacion de las caracteristicas funcionalidad, portabilidad y mantenibilidad es aceptable
aunque podria mejorarse. Analizando mas en detalle cada una de ellas podemos deducir los

aspectos que son mejorables:

— Funcionalidad: La evaluacién de esta caracteristica resulta muy costosa de mejorar, puesto que

esta relacionada con la deteccion correcta de cabezas. Esta cuestion no esta resuelta, y a corto
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plazo no se esperan resultados en este campo, puesto que reviste una alta complejidad. El
problema estriba en que el algoritmo de deteccién toma como cabezas correctas una cantidad

significativa de puntos que no lo son.

— Portabilidad: La caracteristica portabilidad adquiere mayor importancia cuanto mas definitiva es
la versién. Recordemos que el software evaluado es un prototipo y no una version final, con lo
que la portabilidad no es una caracteristica muy relevante para el grado de desarrollo actual del

producto.

— Mantenibilidad: El mantenimiento del algoritmo se llevara a cabo por los desarrolladores del
mismo, con lo que las exigencias de mantenibilidad no son tan elevadas como si se realizara
por programadores externos. Aun asi, seria conveniente introducir mejoras en este aspecto que

favorezcan la claridad en la programacion y la auto-interpretacion del cédigo.

Las caracteristicas de fiabilidad, usabilidad y eficiencia obtienen una buena valoracién, lo cual es un
signo muy positivo puesto que constata que la programacion del algoritmo es fiable y se ha

documentado de manera correcta.

La caracteristica funcionalidad es la mas relevante de todas, ya que el principal objetivo del
algoritmo es que sea capaz de realizar la deteccidon de personas, por lo que la funcionalidad esta
muy presente. Debe ser en esta caracteristica, donde inicialmente se concentren los mayores

esfuerzos para mejorar el algoritmo.

La caracteristica eficiencia también tiene un peso elevado. Recordemos que la eleccion del lenguaje
de programacién C se produjo por la necesidad de ejecutar el algoritmo en tiempo real, es decir, de

manera eficiente.

Las caracteristicas de mantenibiliadad y portabilidad tienen un papel secundario, ya que el algoritmo
se encuentra en una fase preliminar. A medida que la investigacion evolucione, su importancia se

incrementara.

Implementacién de algoritmos de deteccién de personas en imagenes utilizando métodos de planificacion y estimacion en el desarrollo software 40



7. Conclusiones y trabajo futuro

UNIVERSIDAD DE ZARAGOZA
7. Conclusiones y trabajo futuro

Con la realizacion de este proyecto se ha logrado adquirir una visién integradora del
conocimiento, puesto que dos materias en principio alejadas como la visiéon por computador y la gestion de
la calidad han interaccionado de manera estrecha. Entre ellas se ha establecido una cooperacion

necesaria: el progreso en una de ellas, ha supuesto avances significativos en la otra.

El ambito de la visién por computador ha versado en torno a la deteccion de personas, un problema
muy complejo, que actualmente todavia no ha sido resuelto. En este proyecto hemos implementado un
modo de hacerlo, con unos resultados que podemos considerar positivos aunque mejorables. Para tratar de
mejorar estos resultados se plantean varias modificaciones al algoritmo: la inclusion de otras caracteristicas
para disminuir el nimero de falsos positivos, el escalado del modelo omega una sola vez al comienzo del
programa para todos los puntos de la imagen... Pero aun asi la deteccion de personas nunca seria
completamente fiable, debido a la gran complejidad del problema, en el que sélo se pueden producir

progresos si se avanza paso a paso.

Precisamente, con este proyecto se han asentado los cimientos para, en un futuro cercano, incluir

el médulo de deteccion dentro de un algoritmo de seguimiento de personas (tracking).

También nos hemos adentrado en el campo de la calidad, valorando esta incursion de manera muy
positiva. La aplicacion de modelos y estandares proporciona una guia muy util para trabajar de modo
eficiente, optimizando el tiempo empleado y evaluando objetivamente los resultados. Los conocimientos
adquiridos seran la base para abordar futuros proyectos, mejorando el trabajo de programaciéon desarrollado
a través de la aplicacion del PSP. Asi mismo, aplicar modelos de calidad como el ISO 9126 ayuda a
considerar caracteristicas y subcaracteristicas que habitualmente son olvidadas por los desarrolladores pero
que redundan en una mejora de la calidad del producto. En la futura tesis doctoral se contempla la extensién
del modelo de evaluacion utilizado, considerando subcaracteristicas y la calidad desde el punto de vista del

usuario.

En definitiva, este proyecto ha sido ante todo integrador, pero no es mas que una pequefia porcion
de un trabajo mucho mas amplio, puesto que la deteccion de personas es un campo todavia por

mejorar; supone un gran reto pero también presenta grandes oportunidades.
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