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Sqgyuimientovisual 3D de m@ltigles objetos
combinando®ltrosde parBculas

Pablo Barrera,Jo#MarBaCadasy CarlosAgéero

AbstracBEn el presengeartéculo describimos un nuevo al-
goritmo para la estimac®n muestreada de distrib uciones de
probabilidad multimodales, como las que aparecen en el pro-
blema de seguimiento de miéltiples objetos. El algoritmo em-
plea la combinacién de dos ®ltros de partculascon el ®n de
eliminar tendenciamonomodal que presentan®Itros como el de
condensaadn. Los dos ®ltros se encargan de tareas diferentes:
uno mantendrd los objetos conocidbs y otro localizard nuevos
objetos y evitard la pérdlda de los ya conocidos.El sistemaha
sido probado con varios experimentos con objetos reales para
comprobar su capacidad de segumiento frente a varios objetos,
haciendodnfasisen la in"uencia de los diferentespardmetros del
algoritmo.

Index Term&computer vision, multimodal estimation, multi-
object tracking, 3D, localisation, multi-camera

I. INTRODUCCIAN

L seguimiento visual de méltiples objetos es un pro-

blema complejo que actualmentese encuentraabierto.
Su importanciaviene tanto de su utilidad en aplicacionesde
videovigilancia, interfaceshombre-néquinao como parte de
sistemasde visidn mds complejos,por ejemplo robots, que
emplearel seguimientoparafocalizarla atencén del sistema
sobreuno o varios objetosen concreto.

Entendemospor seguimiento visual la capacidadde lo-
calizarun objetoy mantenerichalocalizacdn a lo largo del
tiempo. Cuandoempleamogparaello imdgenesnospodemos
enfrentara dostipos de seguimientoprincipalmentegl 2D o
el 3D. El sgyuimiento 3D resultamés complejodadoque es
necesariestimarcudl esla profundidada la queseencuentra
el objeto.

Para resoler el problena de localizac#n 3D visual es
necesari@mplearcdmarasTradicionalmentsehanempleado
tdcnicasde triangulacdn, que son sencillasy répidasobte-
niendoestimacionegrecisasde la posicidn 3D de un objeto.
Su principal limitacidn es que resultanecesaricemparejarto-
doslos puntosentretodaslasimégenesEl emparejamientes,
en general,un problemacomplejoy adn méssi la separadn
entrelas cAmarases grande.

En nuestro caso, para extraer la informacidn 3D de
varias cAmaras, proponemosla utilizacidn de un ®Itro de
parBculasombinandacondensadin con muestrecenfatizado.
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El primeroestadencagadode del segguimientode los objetos
y el otro de la localizacBn de nuevos objetos.Adends, este
®ltro de parBculasio necesitaunafase de emparejamientale
puntos Muestrezel espaciade estadoy evaldaqudposiciones
se corresponderton objetosde verdadseyédn la informacidn
visual de las cdmaras.

La seccén Il se centraen trabajosrelacionadossobre el
seguimientode variosobjetos.La seccén Il describeel algo-
ritmo de seguimiento propuestoasdcomo sus basestedricas.
La seccdn IV presentavariosexperimentossobreseguimiento
visual de varios objetos que hemosrealizadoempleandoen
algoritmo propuestoFinalmente recogemosdas conclusiones
mds relevantesde estetrabajoy posiblesl8neaguturas.

Il. TRABAJOS RELACIONADOS

El problemadel seguimientovisual de un énico objeto ha
sido resueltosatistctoriamentepor varios trabajosanterior
mente, siendo el ®ltro de condensadn [IB98a] una de las
aportacionesnds relevantesen estecampo.

Sin embago, el sgguimiento de varios objetosal mismo
tiempo todasBase encuentraabierto. QuizA el cambio més
signi®catio al extenderel sgguimiento de un objeto al de
varios apareceal considerarmiitiples solucionesigualmente
vélidas.

La aproximaodn mds directa a la hora de buscar varios
objetosconsisteen sgmentarlos datosde entradaseparando
las obsenacionesque provienende cadauno de los objetos.
EntoncesseBa posible empleartécnicasde seguimiento de
un énico objeto. Esta familia de solucionesfue la primera
en explorarsecon trabajoscomo los presentadogn [Rei79],
dondeseempleabarvarios®ltrosde Kalmanen paralelo.Tra-
bajos més modernosempleanla continuidaddel movimiento
parareallzarunasegmenta@n correcta,[NJS06],0 métodos
probabBsticoparaestimartantoel ndmerode objetosque hay
enla escenazomoparasegmentaras obsenacionegORS04].
El coste computacionalde estasaproximacionescrece de
forma lineal con el ndmero de objetos, siemprey cuando
seamogcapacesie sggmentarla informacién de entrada.

Por otro lado, es posible aumentarel tamaflo de espacio
de estadoscon el ®n de expresartodos los objetos en un
énico puntode dicho espacioLa distribucidn de probabilidad
usadase conocecon el nombrede JMPD (Joint Multitarget
Probability Density [Kas97],[KKHO03]. La ventajade usarun
JMPD esquelos métodosde bdsquedade solucionegparaun
énico objeto puedenfuncionarsin grandescambios.Su prin-
cipaleslimitacionessonquela dimensionalidadiel espaciade
b#squedacreceenormementedi®cultandddsqueday queel
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némerode objetosa seguir debeconocersea priori, 0 por lo
menosse debetenerunacota superior

Otras aproximacionesno reducen el problema a un
planteamientanonomodal sino que empleanunadistribucidn
de probabilidadmultimodalparala localizacén delos objetos,
dondecadamodopertenece un objetodiferente.La solucidn
no se@ un énico punto de la funcién de distribucidn sino
varios, uno por objeto. Estasaproximacioneseconducena
tendenciamonomodalque presentarios ®ltros de parBculas
[KKHO3].

Porejemplo,existenmétodosquetilizan la repulsién entre
parBculas[TC02], [MBOO] para distribuir las parBculasde
formamultimodalsobreel espaciade estadosAunquepueden
funcionar correctamentano se ajustanal marco tedrico de
Monte Carlo.

Otras aproximacionesrespetanlos formalismos de ese
marcoy expresardeformaanaBticaa distribucién de probabi-
lidad objetivo, generalmenteomocombinacsn de gaussianas,
extrayendda informacidn necesarialel conjuntode parBculas.
En lugar de dejar que unasin uyan en otras, modi®canlas
tdcnicasde colocacdn de las nuevas parBeulagparaconsguir
un reparto multimodal algo més equitativo. Por ejemplo,
Vermaak[VDPO03] propone modelata distribucidn objetivo
como una mezclano paranética de ®ltros de condensadn.
Estemétodorecibeel nombrede mixture of particle ®ltes. La
distribucidn combinadaendiédde maneraexpl8citaun cardcter
multimodal, necesaricparael seguimientode militiples obje-
tos.

En estalBneala propuestade Koller-Meier [KMAO1] con-
siste en dividir el problemaen dos partes: el sgguimiento
de objetosy el manejode la aparicdn y desapari@dn de
objetos. Empleandouna combinac#n de ®ltros es capazde
seguir varios objetos. Posteriormentemodi®caesta combi-
nacidn atendiendoa las nuevas aparicionesy desapariciones
de objetos.Paraello introducenuevas parBculasen zonasde
inicializacidn y mantienelas parBculasya conocidasen las
zonasde interds.

De manerasimilar el método propuestoen [MSG* 05], se
centraenmejorarel remuestreale las parBculasEn sucasoel
pasode remuestregaracadaobjeto eséaisladodel restode
los objetos,conel ®nde no eliminar parBculasie cadaobjeto.
[OTF* 04], por su parte,mantiene unastructurasimilar a la
quearadela capacidadie adaptaios modelosde obsenacidn
segén van apareciendmuevos objetosenla escenamejorando
la capacidach la horade colocarnuevas parBculas.

1. ALGORITMO PROPUESTO

Nuestroproblemaes sguir variosobjetosen 3D a partir de
informacin visual. El espaciode estadoses tridimensionaly
sobredl de®nimoda funcidn dedensidadie probabilidad(fdp)
de ocupaodn. Idealmentdos maximosde esafdp marcaén la
posicidn de los mélitiples objetosque puedanexistir. Esafdp
esdindmicaya que los objetospuedenmoverse.

El algoritmo de seguimientoque proponemodrata de esti-
mar esafdp multimodal continuamentepartiendodel "ujo

uno de los ®ltros. El padmetro , 0
ajustarla in"uencia de cadauna de la dos aproximaciones,
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de Monte Carlo, el ®ltro de condensadn y el muestreo
enfatizado, complementanddas carenciasde cadauna con
la otra. Ambassontécnicasmuestreadad.a ideaesmanener
muestragnlaszonasdeintedsde la funcidn de distribucién a
posterioriestimadaEl muestreaenfatizadoproporcionanfor-
macin acercade déndese encuentranos objetos,adadiendo
los nuevas muestragan pronto como aparecenEl algoritmo
de condensadn desechdos erroresdel muestrecenfatizado,
descartanddas muestas mal situadasy resituandomés a®-
nadamentdas muestrascercade la posicén de los objetos.
Como intuicidn podemospensarque el muestrecenfatizado
realizauna bsquedaglobal y el algoritmo de condensadn
unabésqueddocal sobrelas zonasde interds.

La ideade combinarvarios®ltrosde par'éculasno esnue/a,

comomuestrarios trabajosde[IB98b], [KMAO01] y [OTF" 04]
entreotros.

A. Fundamentosnatendticos de los ®ltros de partBculas

Los ®ltros de parBculas emplean las aproximaciones

numéricas de Monte Carlo pararesoher de maneraaproxi-
madael problemade ®ltradobayesianoa través del uso de
némerosaleatorios.

Supongimos gue tenemosuna serie de puntosde soporte

fx}; W) g2} , tamb#én llamadosparBculasy sus pesosaso-
ciadoswy,, de tal forma que seamoscapacesde realzar la
aproximao#n de la siguientedistribucidn de probabilidad:

Xe
w;, (Xn
i=1

P(Xnjz1k) X1n) 1)

Para obtener una buena representadn incluso con un

némerolimitado de muestrasedeberresoler dosproblemas:
elegir lasparBculay calcularsuspesosasociadosAlgoritmos
como el de condensadn y el de muestre enfatizado dan
respuestaa estaspreguntas.Para mds informacidn se puede
consultarAMGCO02].

B. CombinacBn de condensadn y muesteo enfatizado

El muestreoenfatizadoy el de condensadn pretenden

aproximar en las zonasde interds, la fdp p(xx jzx). Nos
referiremoscomopn s (Xkj zx) ala aproximao#n muestraiue
nosda el muestrecenfatizadoy Ps(Xxj z«) ala aproximaodn
obtenidacon condensadn. Esta éitima, a diferenciade la
primera, tiene la caractesticade ser secuencialgs decir, la
solucidn en un instantedadose calculaempleandcel instante
anterior

Usandoestasdos aproximacionegpodemosconstruir una

terceraaproximaodn a la verdaderadistribucién de probabi-
lidad p(xkjzx) como unacombinacén lineal de la siguiente
forma:

B(Xkjzx) = (L )Ps(Xkjzx) + Pns(Xkjzk) (2

B(xjz«) estadformadapor parBculasjueprocederdecada
1, sirve para

de imégenesde la escena.Para ello combinados técnicas corvirtiendoap enunaverdaderalistribucidn de probabilidad.
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Los casosenlos que seaigual a 0 o a 1 sonlos del ®ltro
de condensadn y el muestrecenfatizadorespectiamente.

La parte no secuencialde la distribucién a posteriori
Pns, puedeaportar parBculasa p sin impedimentoalguno.
En cadaiterac#n no necesitainformacidn sobrela iteracidn
anterior sino que las coloca énicamenteen funcidn de la
obseracién en eseinstantede tiempo, z¢. Esto nos permite
emplearinformacin, que el algoritmo de condensadn no
estconsiderandgRCO01], paraproporcionamue/as zonasde
interds a p independientementde la evolucidn anterbr del
®ltro.

La parte secuencialde la distribucidn a posteriori ps, es
decir, el ®ltro de condensadn, realizaun remuestreale los
pesosdesdesu estimao#n de p. Estopermitequelos pesosse
normalicentodosal mismo valor, evitando el problemade su
degeneradn. En nuestrocasopodemostomar la estimao#én
de p que hemoscreado,p. Si se trata de una aproximacén
vélida de p esposibletomarparBculagie ella sin interferir en
el comportamientalel ®ltrode condenacidn. De estaformase
consigueque este®ltro empleemuestrasjue procedentanto
de la iteracdn pasada(optimizacién local) como parBculas
propuestapor la distribucién de propuesta(bdsquedaglobal).

Paramuestreade p usaremosl métodode la ruleta.En el
funcionamientohabitual los pesosdel ®ltro de condensadn
y del muestreoenfatizado sumanuno. Ahora el factor de

correccdn  seintroduceen los sumatorios.De estaforma
obtendBamoda combinaoc#én:
X i i i i
p= ws (X Xg)+ wys (X Xys) ©))

ddndews sumaBa(l )y wns sumaBa . Aplicandola
ruleta sobreel conjunto de parBculaspara obtenerla nueva
poblacin la probabilidaddetomarunaparBculasie cadaparte
es(1 )y respectiamente Este pa@metronos permite
modular el algoritmo entre sus dos extremos: optimizacin
local y obtencén de nuevos objetos.

El célculo de los pesosde cadacomponentees ardlogo
al empleadoen el ®ltro de condensadn y en el de muestreo
enfatizado siguiendoel formalismode Monte Carlo, dadoque
dicho formalismono se ha modi®cadoEl énico cambiosed
adadir el factor de correccén (1 )y encadacaso.

Los pesosde la partesecuenciake calculanad:

p(zkj Xj)

P p(X}j Z)
Wi = p(z)

| H I I
s (X § Xk 1:2¢) = Wi 1/ P(Zk X)) Wi 4
. - 4
La distribucidn de muestreo,gs (X, j X} ;Z«), paraeste
casoes igual al modelo de movimiento, p(xxj Xk 1). Para
evitar la dependenciade wj, , se remuestreaen todos los
instantesde tiempo. Esto haceque los pesos®naés sesim-

pli®quena

)IO 7 X})

w, = (1 M
k

)
normalizadosa 1 , la parte de probabilidad que les
correspondesegdn la expresin (2).

Para el célculo de los pesosde la parte no secuencial
partiremosdel cAlculo de los pesossegén Monte Carlo:

179

p(z«j X} )P(Xk)

P D(Xi(j z)
W P(Zk) O s (Zkj Xk)

Coans(Xfjzi)

(6)

Supondremosjue p(xx) esuniforme dadoque no tenemos
informacién a priori sobreella. Esto nos permite simpli®car
la anteriorexpres®n de la siguienteforma:

w o= _P&d Xi) @
O s (Zkj Xx)

Seghn veremosen la seccén IlI-E, nuestraeleccdn de la
distribucidn de propuestaqy s, estal quetodaslas parBculas
queproporcionatienenla mismaprobabilidadde serelegidas.
De estamanerapodemossimpli®carel céiculo de los pesos
a exactamentda mismaexpresdn que usamosparala parte
secuencialponderadastavez por

P P(zd X))
MW
j k

®)

TN -
fxiwegiz, =
ESTIMACION_MULTIMODAL
Remuestre@on ruleta (1
Parte secuencial:
+ Repetirconi desdel hasta(1l
Xg  pOixk 1)
wg /' p(zkj Xk)
+ Normalizapesosparaque
Parte no secuencial:
+ Repetirconi desde(1

Wil
)N veces.

)N

P(1 N

i =
i=1 Ws =

)N + 1 hastaN

XI[}] s A(XkjXk 152k)
wyg =1 p
. N .
+ Normalizapesosparaque [ ;|\, Wys =

TABLE |
ALGORITMO DE ESTIMACIAN DE FDP MULTIMODAL.

El algoritmo presentadoespetaos formalismosde Monte
Carloy de ®ltradobayesianoPor ello la combinacén de las
dospartes,a secuencial la no secuencialen unaénicarep-
resentadn tambidn respetaas suposicionesle corvergencia
de las técnicasde Monte Carlo, estoes:

ff=0 )

Jm 1
siendo| de la esperanzade una funcién f (x) sobrela
distribucidn de probabilidadde x e [" la esperanzaalculada
desdelas muestras.La bondad de las aproximacionesde
Monte Carlo semidenenfuncidn del error dela aproximacén
alvalordel . Siusamosl estimador propuestenla expresén
(3) podemoscalcularel error de aproximaodn de la siguiente
forma:
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Pea ) whied
+ wy sf (;IN s) (10)
o=@ ) whf(xs)
+ wy sf (x‘)N(s)J (11)
= ja )x I wsf (Xs)
+ wysf (Xys) ] (12)
= j@ ) o)+ (1 Ns)i  (13)

El 18mitede este error sed la combinaodn lineal de los
IBmitesde jIl  sj ejl  (\sj quetiendena cero cuando
el ndmero de parBculastiende a in®nito. Por lo tanto, el
estimador", combinac#n de otros dosestimadoresuestrales,
estambidn un estimadomuestralvalido segén los criteriosde
Monte Carlo.

C. Modelode movimiento

Dentrode condensadhn, el modelode movimiento queem-
pleamoses el més gerérico posible,con el ®nde poderadap-
tarnossin cambiosa cualquier posible maovimiento. Supon-
dremosénicamentecontinuidaden el movimiento, estoes, las
zonascercanasa la posicidn actualsedn mas probablesque
las zonaslejanas.En particularun modelogaussianaentrado
en la posicidn actual,con unamatriz de coarianzadiagonal
y varianzaigual en todaslas direccionesLa varianza, , seid
el éinico pa@dmetrolibre. Bstadependehde la velocidaddel
movimiento con respectaa la velocidadcon la que tomamos
nuevas obsenacionesde la escena.

D. Modelode observaa#n

Paralos experimentoshemos®jadoquelos objetosa seguir
seampelotasde un determinadaolor llamativo. CadaparBcula
representauna posicidn 3D que podemosproyectar en las
cdmaras.Si la parBculaperteneceal objeto, la zonade la
imagen en la que proyecta debeBaser del color de dicho
objeto. Paranuestromodelode obsenacidn sdlo resultanece-
sario®ltrarestapequea zonade la imagenparacomprobarsi
la hipdtesis resultaverodmil o no. Para ello tomamosuna
ventanade tamaf#o W (5x5 pdseles como valor t8pico)en
torno al punto de proyeccidn de esaparBculaen la imagen
y realizaremosun ®ltradode color en esazona(®gural).

El valor de deprobabilidadobtenidoproporcionaunaénica
medidade lo buenao mala que esla parBculay se calcula
como:

max(1;r)

W2 (14)

Y
p(Xkjzk) =
donder es el ndmero de pdeles que pasael ®ltro en la
vecindady c indicala cAmaraempleada.

Puededarseel casoque el ndmero de pdeles que pasen
el ®ltro en la ventanade vecindadseacero. Para evitar esos
pozosde probabilidadindeseableslaremosun valor m8nimo
de probabilidadinclusosi ningdn pel pasael ®ltro de color.
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Fig. 1. Modelo de obsenacidn con ®ltro de color.

Para combinar la informacén entre todas las cAmarasque
tenemosasumimosindependenci@ntreimégenes.

E. Muesteo enfatizadoabductivo

Para colocar nuevas muestrasempleandoel muestreoen-
fatizado hemos desarrolladouna distribucidn de propuesta
ths(Xkjzk) abductva. Su objetivo es compensata bédsqueda
ciega del ®ltro de condensadn. Tomandolas imégenesomo
indicios sobrela posicidn de los objetosdirigirdla bédsqueda
hacia esaszonasdel espacio.La correctaeleccén de esta
funcidn puedemejorarlos resultadosdranéticamentesin au-
mentar necesariamentda complejidaddel sistema.

En el casodel sgguimientovisual en 3D sabemosjue los
objetosesardn colocadossobrela intersecadn de las IBneas
de visidn de las cdmaras.Podemostomar estainformacidn
a la hora de crear nuevas muestras.Si colocamostodaslas
muestrassobrela l18neade visidn de una cdmara,todas las
parBculasproyectadn correctamentepor lo menos,en una
cAmara. Eventualmentealguna se situa@ bien en todas las
cAmarasjndicdndonoda verdaderaposicién del objeto.

En primerlugar se®ltracompletamenté imagenpor color.
A continuac#n se realizaun histogramade color sobrecada
eje de la imagen®Iltrada(®gura2). Obtenienddos maéximos
localesdelos histogramapodemosconseguir las coordenadas
x;y dela proyeccidn del objeto. Trasobtenerdas coordenadas,
resultadirectotrazarunal8nea3D desdeel foco de la cdmara
que pasepor esepunto en la imagen.Las nueas hipdtesis
se coloca@n sobredicha l8neade forma uniforme, entre una
distanciamBnimay una distanciaméxima, es decir en zonas
3D prometedorasProcediendode estaforma no perdemos
recursoscomputacionalegn zonassin ningdn interds.

Al adadir una funcidn de importanciaque tiene en cuenta
las obseracioneddirectamentela con/ergenciaesmuchomés
rdpida. Tan pronto como un objeto seacaptadopor la cAmara
el ®ltro no secuenciatomenzah a olocar hipdtesisen zonas
del espaciocompatiblescon su proyeccién en las imégenes.

F. Estimac#n de la posicidn del objeto

El ®ltro de parBculascomo estimadorde fdps no pro-
porciona una estimac#én de la posicdn de cada objeto de
maneradirecta. El algoritmo representdos modosde dichas
distribuciones agrupandoparBculasen las zonas con alta
probabilidadde contenerobjetos. Para conseguir la posicién
concretade cadaobjeto se sgmentala distribucién de esas
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Fig. 2. Extraccédn de las |18neasle visidn parala abducodn.

Fig. 3. Representadn muestreadale la fdp.

parBculasy se calculala media ponderadade cadagrupo.
Por ejemplo,en la ®gura3 podemosver cdmo se distribuyen
las parBculasen el espaciode estados,aglutirdndoseen
tres zonas,correspondientes tres objetos. El algoritmo de
segmentaadn debedseparatos tresgruposqueexisten.Debe
notarseque estasegmentaadn no es de los datosde entrada,
las imAgenessino de las parBculasen el espaciode estados.

El algoritmo que hemosempleadoes el EM, o de maxi-
mizacdn de esperanzgexpectationmaximizatiop [Mac03].
Ademds, usamosel algoritmo iterativo ISODATA (del inglés
Iterative Self-Oganizing Data Analysis Technique$ [BH65],
con algunamodi®caan menorde optimizacdn, paraajustar
el ndmerode gruposen el algoritmo EM.

IV. EXPERIMENTOS

Conel ®ndevalidarel algoritmopropuestcdhemosrealizado
numerosagpruebasempricassobreunaimplementadn real.

El prototipo emplea dos cdmarascalibradaspara seguir
variaspelotasrosascomolas de la ®gura4. Las dos cAmaras
son del modelo iSight con coneidn Firewire, con unares-
olucidn de 640x480pBxelesa 15 fps. Esteprototiposeejecuta
en un ordenadorde sobremesa&orvencional.

Describimosprimero la ejecucén tpicadel algoritmo y
analizamosxperimentalmentearactesticasomoel reparto
deparBculantreobjetos Ja precisdn, el costecomputacional
o la vivacidad en la incorporachn de nuesos objetos al
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seguimiento. Tambin estudiamoda in"uencia del padmetro
, que escentralen nuestrapropuestaal balanceata combi-
naciBn entrecondensaén y el muestrecenfatizadoabductvo.

Fig. 4. Localizacén de cuatroobjetosen un determinaddnstante.

A. Ejecucdn tBpica

En el primerexperimentcel parde cAmaragecibeimdgenes
como las de la ®gura4, con cuatro pelotasrosascolgadas
de diferentessoportes.Las pelotasse mueven siguiendouna
trayectoriapendularsobreel plano X Y, cadaunade ellasa
unavelocidady amplituddiferentes Cadapelotaseencuentra
aunadistanciadiferentede las cAmarasEl experimentoseha
realizadocon 1.000parBculasy el valorde = 0;2.

El sistemaes capaz de localizar los cuatro objetos si-
multdneamentey de obtenervivazmentesu posicdn 3D a
lo largo del tiempo. Hemos proyectado en las imégenes
de la ®gura4 las estimacionedridimensionalescalculadas,
mosténdolascomorecuadros/erdes.Se compruebajue caen
correctamentalentro de los cuatro objetos. Las trayectorias
segguidasen el eje horizontalpuedenverseen la ®guras. Se
apreciaque el sistemade seguimientoregistraun movimiento
ondulatorioque sigue ®elmentda trayectoriareal con cierto
ruido.

Trayectoria en la coordenada ¥ de los 4 objetos
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Fig. 5. Seguimientode cuatroobjetosparaun movimiento oscilatorio.

B. Repartode partBculas

En el sgundo experimento hemos situado dos pelotas
estticasdelantedel par de cAmaras(®gura6) y analizamos
el repartode parBculasentre los dos objetospara diferentes
valoresde . El mecanismdundamentalparaque el sistema
sea capaz de estimar dos objetos al mismo tiempo es el
repartode las parBculasDebeasignamun ndmerosu®cientele
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1.000 parBculas 2.000parBculas
Objetol | Objeto2 | Total Objetol | Objeto2 | Total
0,0 77,0% 0% 77,7% 76,5% 0% 76,5%
0,1 8,0% 771% | 851% 7,1% 69,8% | 76,8%
0,2 7,9% 71,4% | 79,3% 6,6% 67,9% | 74,4%
0,4 12,4% 60,9% | 73,3% 11,4% 58,6% | 69,9%
0,6 15,6% 56,2% | 71,8% 16,1% 50,5% | 66,6%
0,8 20,0% 51,1% | 71,1% 18,0% 46,9% | 64,8%
0,9 19,0% 50,1% | 69,1% 18,5% 46,0% | 64,5%
1,0 20,3% 49,7% | 70,0% 18,9% 44,4% | 63,3%
TABLE Il

REPARTO DEL NWVERO DE PARTACULAS ENTRE DOS OBJETOS EsTATICOS
EN FUNCI®AN DEL PARAMETRO

parBculasa cadaobjeto. En el cuadroll semuestrael reparto
de parBculagentrelos dos objetos.
Cuandoel padmetro esceroel sistemadnicamentecon-

verge a uno de lo objetos,el primeroque encuentra, situando

todaslas parBculasen &l. Al incrementar , y con ello el
némerode parBculaprocedentedel muestreenfatizado hay
un repartomds equitati/o entrelos objetos,puesla abducodn
seencaga de colocarparBculagor igual entodoslos objetos
existentes.

Condensadn pura ( = 0 en el sistemahBbrido) no
repartebien las parBculasentrelos objetos.Puederepresentar
temporalmenteambigiedad entre varias solucionesposibles
pero esincapazde mantenewarios modosen el largo plazo.
La nube de parBculasse abre hasta que alguna proyecta
bien en una de las cAmaras.En esemomentoel procesode
remuestreadescartatodaslas otras parBculaspara centrarse
en esa énica posicién, hace que se corverja dnicamentea
uno de los dos objebs, abandonandaal otro, incluso si
se parte de dos poblacionesbien situadasde parBculasLa
inicializacién y la evolucidn aleatoria®janquédpelotaconcreta
selocaliza. El sistemano saldéde esasituacién degenerada,
dado que la solucién es establede por s8, compatible con
las imAgenesEn esasituacién, si aparecemuevos objetosel
sistemaos ignora@ En la ®guraé podemosver la estimaoén
del algoritmo de condensadn de los objetosde la escena,
representadaor el cuadradoverde que aparecesdlo sobrela
pelotade la izquierda.

Fig. 6. Resultadogle localizac#én de dos objetos.

Aun en el caso que todas las parBculaslas coloque la
funcidn de abducodn (= 1), existe unadiferenciaentreel
némerode parBculassituadassobrecadaobjeto. Estereparto
asimétrico esth causadopor el tamafo diferente, entre los
objetos, de las zonas que proyectan bien en las imégenes.
El tamafo de esazona de incertidumbe asociadaa cada
objeto, dependedel tama#o real del objetoy de su posicidn
relativa con respectca las cAmarasgcomomuestrala ®gura?.
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Cuantomayorseaestedreamayorseiel ndmerode parBculas
asignadasl objetomediantesl muestre@nfatizadoabductvo.
En el casodela tablall el 2objeto 2° esel quetieneasociado
un &reade incertidumbremayor

Fig. 7. Areasde incertidumbreparados objetos.

Las parBculasque caen fuera de las dreasmarcadasen
la ®gura7 obtendén valores de probabilidad bajos en el
modelode obsenacidn, sedn descartadapor la segmentaadn
y no in_uyen en la estimaa#n de los objetos. La tabla Il
muestraque un 30% de las parBculascaen en zonas de
poco interds (aunqueeso se sabeshlo despés de crearlas)
y aproximadamentel 70% en zonasbuenas.

Comopuedeapreciarseen la tablall, la cantidadglobal de
parBculasiela poblacén noin uye enel repartoentreobjetos
de las mismas,posiblementegporquela proporcin entre las
Areasde incertidumbreno vaBa.Sin embago, las variaciones
enel padmetro  sBmodi®carel ndmerode parBculassobre
cadaobjeto,aunquenuncabajade ciertomBnimaindispensable
paracadaobjeto.

Una vez que mantenemosuna poblacé#n m8nimaen un
objeto seremoscapacesie proporcionaruna estimacén para
su posicn. El algoritmo de estimaodn de la posicén tan
solo necesitaunaspocasparBculasbien colocadaspara pro-
porcionarestimacionesu®cientementeorrectas.Colocarun
némerosu®cientale parBculasobrecadaobjeto resultamas
relevante que realizar un repartolo mds simétrico posible.
Seid la parte no secuencialdel algoritmo propuestola que
se encague de mantenerun m8nimode parBculasen cada
objeto.De esaformaseconsiguerios dosobjetivos buscados:
localizartodoslos objetospresentegnla escenareaccionando
rdpidamentea las nuevas incorporacionesy manteneruna
poblacin estableen cadauno de ellos.

C. Incorporacién de nuevos objetos

Para estudiar el funcionamientodel sistemafrente a la
aparicdn de nuesos objetos se tienen los cinco objetos de
la ®gura8. Primeroaparecerescalonadosn el tiempo (en el
ordenespeci®caden la ®gura)y enun segundoexperimento
apareceriodosellos a la vez.

En la ®gura9 podemosver el repartode parBculasseyédn
van aparecienddos objetosparaun valor de de 0,4. Aun
partiendode unasituacién ventajosaparauno de los objetos,
el algoritmo repartelas parBculasentre todos los objetosa
medidaque van apareciendoAl ir incrementande! ndmero
de objetos, la funcién de abducobn alade nuevas zonasen
las que colocar las parBculasdisporibles. Las parBculasse
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Fig. 8. Colocacén inicial de cinco objetosy ordende aparicin.

van distribuyendo sobre cada objeto hastacubrir las cinco

posiciones.Al encontrarun objeto nueo el sistemacoloca
unaspocasparBculasen él. El pasode remuestredré colo-

candomds parBculasen cadaobjeto localizado,aumentando
el ndmerode parBculagdpidamente.

A lo largo del tiempo hay diferenciasen el némero de
parBculasasociadasa un mismo objeto. Esto se debe a
la naturalezaprobabiBsticadel procesode remuestreoy de
la colocacén de nuevas parBculasya seansituadaspor el
modelo de movimiento o por la funcidn de abducodn. Lo
importantees que el ndmerode parBculagparaun objeto no
desaparezca.

Fig. 9. Repartode parBculasa lo largo del tiempo paracinco objetos.

Cuando partimos de un énico objeto y los otros cuatro
aparecera la vez, la aparicién simulneaobliga al algoritmo
a colocar parBculasen varios lugares nuevos a la vez. En
la ®gural10 podemosver el repato de las parBculaspara

= 0; 4. Podemosver cdmolas parBculasecolocanentodos
los objetostan pronto como aparecengraciasa la funcidn de
propuestaabductva que detectalos objetostan pronto como
apareceren las obseraciones.

Para ambosexperimentoslos tiemposde respuestan in-
corporarlos nuevos objetosson més o menosindependientes
de , siempreque nos alejemosdel valor 0, que marcala
condensadhn puray con ello la monomodalidaden el ®ltro
de parBculas.

D. Precisin

Los experimentosrealizadosdentro de una habitacén de
unos 50 metroscuadradosmuestranerrorescentinétricos en
la estimao#n de posicidn tridimensional Esteerrorincluye el
debidoal algoritmo de seguimientoy el introducidopor una
calibracin inexactade las cAmarasreales.Esta exactitud es
su®cientgaraaplicacionegle videovigilancia o asistenciales.
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Fig. 10. Repartode parBculagaracinco objetosque aparecera la vez.

Error de seguimiento contra tiempo (todos los objetos)

Ohjeto 1
Objeto 2
Gbjeto 3
Objeto 4
40 Objeto 5

MUY,

Tiempo (s)

Fig. 11. Error de seguimientocon cinco objetosque aparecera la vez.

En el experimento con cinco objetos con aparicén si-
multdnealos erroresde seguimiento siguenla evolucidn de
la ®gurall, mantendndosealrededorde 10 cm.

En un nuevo experimentocolocamossendosobjetosa unos
60 y 120 cenBmetrode las cAmarasrespectiamente.En el
cuadrolll se muestranlos erroresde estimaodn paralos dos
objetos,con diferentesvaloresde . Sepuedeapreciarqueel
errorde estimao#n essensiblementenayorparael objetomas
lejano,acordecon unacalibracién imperfectade las cAmaras.
Tamb#én que la precisdn no dependesigni®catiamentede

. No obstantehemosobserado quela desviaohn tBpicadel
error es mayor paravaloresde  crecientes Bsto aconseja
eleggir valoresde su®cientementkejos de 0 como parano
incurrir en monomodalidady lejos de 1 parano incurrir en
erroresde estimaodn altamentevariables,con desviaciones
tBpicasaltas.

Objeto1 Objeto2 Iteraciones/sgundo
Error (cm) || Error (cm)
0,0 1,97 b 143
0,1 1,92 15,04 32
0,2 2,09 14,01 29
0,4 2,04 16,17 28
0,6 1,98 15,74 24
0,8 1,97 16,75 21
0,9 1,97 16,93 20
1,0 1,95 17,11 20
TABLE Il

ERRORES EN CENTAMETROS PARA CADA OBJETO PARA DIFERENTES
VALORESDE E ITERACIONES POR SEGUNDO.
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