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Resumen

En la video vigilancia, la deteccion de objetos en movimiento en una secuencia de
imagenes es muy importante para el seguimiento de traza de objetos,
reconocimiento de actividad y comprension de comportamiento. Entre las
estrategias mas utilizadas para la deteccibn de movimiento con bajo costo
computacional estdn el Background Subtraction, eliminacion del fondo y la
Temporal Differencing, Diferencia temporal.

En esta investigacion se propone un esquema de reconstruccion Wavelet para la
deteccidon del movimiento. En primera instancia las series de imagenes espaciales
2D consecutivas a lo largo del eje del tiempo son reordenadas como series de
imagenes espacio-temporales 2D a lo largo de un eje espacial. En cada una de
las imagenes mencionadas, la region estatica de fondo forma un patron de linea
vertical, y los objetos en movimiento crean una estructura no vertical irregular en
la imagen.

La transformada Wavelet se aplica para eliminar el patron de linea vertical el
fondo o Background y retener solo el objeto en movimiento o Foreground en la
imagen reconstruida. EI método propuesto es una solucién global que identifica
los objetos en movimiento basado en variaciones estructurales en la imagen
completa y sus patrones. Es por tanto muy robusto ante el ruido y variaciones
locales del nivel de gris. Puede extraer correctamente la forma de los objetos en
movimiento. Se propone estudiar la utilizacion de las Wavelets para reducir el
costo computacional de la reconstruccion de Fourier realizada en el articulo [1].
Se presenta un mecanismo de validacién con una base de datos estandarizada.
Palabras Claves: modelo matematico, funcion wavelet, transformada wavelet,

filtro pasa banda.
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Abstract

In video surveillance, the detection of moving objects in a sequence of images is
very important for object trace tracking, activity recognition and behavior
understanding. Among the most used strategies for motion detection with low
computational cost are Background Subtraction and Temporal Differencing. In this
research, a Wavelet reconstruction scheme for motion detection is proposed. First
the series of consecutive 2D spatial images along the time axis are rearranged as
series of 2D spatial-temporal images along a spatial axis. In each of the 2D space-
time images, the background static region forms a vertical line pattern, and moving
objects create an irregular non-vertical structure in the image. The Wavelet
transform is applied to remove the vertical line pattern the Background and retain
only the moving object or Foreground in the reconstructed image. The proposed
method is a comprehensive solution that identifies moving objects based on
structural variations in the complete image and their patterns. It is therefore very
robust against noise and local variations in the gray level. It can correctly extract
the shape of moving objects. It is proposed to study the use of Wavelets to reduce
the computational cost of the Fourier reconstruction carried out in article [1]. A

validation mechanism with a standardized database is presented.
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Introduccién

El computo del flujo 6ptico es una cuestidén basica en la campifia de la vision por
ordenador. Es el cimiento para un vasto numero de adaptaciones como pueden
ser la vision estereoscoOpica y la reconstruccion tridimensional de escenas; la
indagacion de la circulacion de objetos en sucesiones de imagenes; la
investigacion de imagenes médicas; el guiado de robots; la deteccion de
colisiones y otras muchas. Este calculo consiste en la aproximacion del recorrido
gue padecen los objetos de una escena, a partir de una sucesion de imagenes. El
rastreo de patrones de movimiento es un instrumento muy util en varios aspectos
del conocimiento y de la industria, ya sea para un analisis del comportamiento,
seguridad o incluso el resultado medico de variadas enfermedades.

Es el suceso, por ejemplo, de la seguridad y el transporte en las ciudades que
exhiben un elevado trafico vehicular como ocurre en la Zona 5 de nuestro pais,
Ecuador. Donde el seguimiento no supervisado de movimientos no autorizados
por parte de los automoéviles es de gran provecho para dar una sefial de
advertencia a los encargados de la seguridad.

De forma semejante, la deteccion de infracciones automovilisticas, como choferes
efectuando cierto cruce o giro en U prohibido, serian mucho mas viable en
ciudades en las cuales el parque automotor es tan elevado. Al igual que, la
comparacion de patrones de movimiento es extremadamente Util en aplicaciones
deportivas, donde la investigacion de los movimientos justos y regulados, se hace
fundamental para la mejora de la practica de cada deporte. Igualmente, la
valoracion de algunos movimientos no legales en ciertas materias deportivas se
posibilita y se precisa con un estudio ordenado por computadora, reduciendo la
responsabilidad de la parcialidad en los jueces.

Contienen una enorme abundancia de modos y algoritmos para hacer un estudio
del movimiento detallado en una secuencia de video. Antes que nada, la
aproximaciéon del tema en una secuencia espacio-temporal, requerida usualmente
en métodos de accién-reconocimiento, implica una elevada sensibilidad al sonido
y a fluctuaciones en la iluminacién, ademas de requerir una configuracién ad-hoc.

Por otra parte, algoritmos que necesitan el aprendizaje anterior de actividades
como aquellos que usan redes neuronales estan prohibidos, en su aplicacion, a

un minimo conjunto de actividades preestablecidas, en redes supervisadas.
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A propésito, el proceso de deteccidn de un objeto en la imagen se desarrolla
dentro del espacio coordenado de la imagen en 2D.

La deteccidn consiste en extraer las mismas caracteristicas tanto del objeto que
se desea identificar como del resto de los diferentes objetos en la imagen, de tal
forma que las caracteristicas puedan ser comparables entre si.

En la actualidad las tecnologias de filmacion inteligentes se imponen sobre los
sistemas de video vigilancia pasivos, ya que estos pueden detectar los objetos en
movimiento en la etapa inicial y luego procesar tareas como clasificacion de
objetos, seguimiento, descripciébn de comportamiento de objetos, reconocimiento,
entre otras.

Esta informacion puede ser muy valiosa para la seguridad en general, esto incluye
departamentos policiales o de investigacion policial para evidencias legales [6], y

también para monitoreo de ecosistemas [1].



CAPITULO |

1.1 Planteamiento del problema
Consideramos que la video vigilancia es el compuesto de técnicas empleadas
para descubrir, estudiar o perseguir objetos de modo autbnoma en base de
secuencias de imagenes obtenidas por una camara. Entre sus principales
aplicaciones, por muestra, en la localizacion de intrusos en zonas de confianza, la
inspeccion de circulacion en carreteras, aduanas, puertos, aeropuertos, vigilancia
de procesos industriales y observacion de multitudes.
Con relacion a los diversos ecosistemas en la Republica de Ecuador, tienen un
elevado costo turistico por la proximidad de los mismos a partir las principales
ciudades de la zona. El saber como funciona, su sitio geografico, constitucion del
panorama y su geografia. Muestra la riqueza y es muy importante para su
desarrollo.
Dentro del mundo de la deteccion de movimiento se destacan ademas diferentes
estrategias a seguir para resolver el problema segun las caracteristicas del mismo
si presenta cambios dindmicos en la zona que no es objetivo, fondo o
Background, si la cadmara se mueve, si las imagenes no son buenas, si se
requiere rapidez sobre precision, etc, dentro de las mas relevantes de estas
estrategias estan:
. Background Subtraction (Utilizada por ejemplo en el articulo [6])

v Calcula la diferencia entre el cuadro actual y el de referencia.

v' Extrae la mascara de movimiento mas completa.

v Es susceptible a cambios dinamicos en el fondo (como

iluminacién)

v" Requiere actualizacion del cuadro de referencia.

v' Computacionalmente eficiente.
. Temporal Differencing (Utilizada por ejemplo en los articulos [7] y

[11])

Calcula la diferencia entre un cuadro y otro.
Extrae la mascara de movimiento incompleta.

Se comporta bien ante cambios dinamicos en el fondo.

D N NI NN

Requiere lidiar con problemas como el ghosting o falsas
detecciones

v' Computacionalmente eficiente.
3



. Optical Flow (Utilizada por ejemplo en los articulos [15], [16], [8], [9] ¥
[5])
v' Calcula el patron de movimiento aparente de los objetos
utilizando caracteristicas del vector de flujo.

v' Mejor precision.

v Alto costo computacional.
En el ambito de la deteccion de movimiento, se puede pre procesar 0 no las
secuencias de imagenes a tratar antes de detectar el movimiento, esto se hace en
dependencia de las caracteristicas del problema a tratar.
Se han utilizado metodologias distintas en las estrategias y en las diferentes
etapas. En el pre procesamiento se ha utilizado la descomposicion por sub
bandas [7], la seleccion de sub mallas de pixeles para clustering, la
descomposicion Wavelet, la modelacién estadistica gaussianas, la modelacién de
la ecuacién de Flujo Optico [8], la segmentacion y la deteccion de bordes.
En el procesamiento se utilizan con cualquiera de las tres estrategias
mencionadas anteriormente marcos estadisticos [12], métodos matematicos [8],
propiedades estructurales y descomposicion en bandas [1]. En la etapa final
generalmente se aplica una segmentacion [1] o clustering [3].
1.2 Delimitacion del problema
Con el objetivo de lograr mayor eficiencia, en el mundo de la video vigilancia han
sido propuestas muchas formas de explotar las caracteristicas de las
descomposiciones Wavelet [2], [6], [7], [9] v [14].
La idea es primeramente reorganizar las series de imagenes espaciales 2D
consecutivas a lo largo del eje del tiempo como imagenes espacio-temporales 2D
a lo largo del eje espacial.
En cada imagen espacio-temporal la region de fondo estatico forma un patron de
linea vertical, y los objetos en movimiento crean una estructura irregular y no
vertical en la imagen. La transformada de Fourier es aplicada para eliminar el
patron de linea vertical llamado fondo y retener solo el movimiento en la imagen
reconstruida.
En la mayoria de los casos, las técnicas identifican las regiones en movimiento
basadas en estadisticas sobre el nivel de gris o color, o en las diferencias de cada
pixel individual en el tiempo.

Indudablemente la situacion que se presenta en la investigacion estd dada en la
4



deteccién de movimiento desde una perspectiva estadistica en pixeles separados
causa el cual el modelo de actualizacion del fondo sea menos adaptable a
cambios radicales en el ambiente, y los métodos de Temporal Differencing menos
exactos al extraer la forma completa de un objeto en movimiento. En el articulo [1]
se propone un esquema de reconstruccién con Fourier del aspecto estructural del
patron global de la imagen para la deteccion de movimiento en videos.
Realizaremos el preprocesamiento del fondo pues es eliminado basado en su
representacion global en el plano de imagen x-t, no por estadisticas en el nivel de
gris ni por la diferencia de cada pixel individual en el tiempo. El patron vertical
lineal en el plano de imagen x-t puede ser facilmente eliminado identificando los
componentes de frecuencia de mayor energia en el espectro de Fourier,
igualdndolos a cero y finalmente transformando de vuelta a la imagen del dominio
espacial utilizando la transformada de Fourier inversa.
Luego haremos una segmentacion simple. Este método es una aproximacion
global que identifica los objetos en movimiento basado en variaciones
estructurales en la imagen de patron completa.
Es por tanto muy robusto para adaptarse a las variaciones del ruido y de los
niveles de gris. Extrae correctamente la forma de los objetos en movimiento a
varias velocidades y responde muy bien a ambientes dinamicos. Su Unica
desventaja es el alto costo computacional.
1.3 Formulacién del problema
¢En qué medida contribuira la Transformada Wavelet en la Modelizacién de la
deteccién de movimiento para optimizar secuencias de imagenes?
1.4 Preguntas de Investigacion.

e (Qué caracteristicas epistemologicas y bibliograficas se conoce acerca

del estado del arte sobre la Transformada Wavelet?
e (Es posible revisar el algoritmo a seguir para el rastreo de actividad en
serie de figuras propias de video vigilancia de interiores?
e ¢COmo contribuir al rastreo de objetos impulsados en secuencias de

imagenes y reducir su costo computacional?



1.5 Objetivos
1.5.1 Objetivo general
Aplicar la Transformada Wavelet en la modelizacion matemética para cada
etapa de la deteccion y en la localizacion de secuencias de ilustraciones

graficas propias de video vigilancia de interiores.

1.5.2 Objetivos Especificos
1.- Revisar de la literatura sobre métodos de deteccion de movimiento,
profundizando en los enfoques basados en las estrategias de Background
Subtraction y Temporal Differencing y en la utilizacion de la transformada
Wavelet y de la revision de la literatura relativa a los tipos de problemas
objetivo dentro del video vigilancia, asi como las caracteristicas de cada
uno de ellos.
2.- Estudiar de la descomposicién Wavelet.
3.- Analizar el efecto de la utilizacion de la transformada Wavelet en el
mejoramiento de la eficiencia en el algoritmo del articulo de referencia para
el descubrimiento de una circulacion en secuencias de retratos propias de
video vigilancia de interiores.
1.6 Justificacion
El presente trabajo tiene su origen en el servicio de seguridad, tanto en entornos
publicos como privados. Para garantizarlo, se utilizan diversos desarrollos
tecnoldgicos, como los sistemas de video vigilancia, que facilitan el trabajo de los
organismos de seguridad mediante el analisis de secuencias de video.
De hecho, en la video vigilancia, la deteccién de objetos en movimiento en una
secuencia de imagenes es muy importante para el seguimiento de traza de
objetos, reconocimiento de actividad y comprension de comportamiento.
La aplicaciéon de esta hipotesis presupone constatar la valoracion del esquema de
reconstruccion Wavelet para la deteccion de objetos en movimiento en
secuencias de imagenes, asi como la descomposicién con Fourier para reducir su
costo computacional y las posibilidades de experimentacion.
1.7 Conceptualizacion y operacionalizacion de variables
Variable independiente: Rastreo de objetos en movimiento en sucesion de

imagenes.



Variable dependiente: Esquema de reconstruccion Wavelet para la deteccion

del movimiento.

1.8
Tabla 1

Operacionalizacién de las variables

Variable Definicion conceptual Indicadores Técnica
Es utilizada para el | Sensibilidad, la cual | Prueba de
rastreo de objetos en |es la probabilidad de | ajuste
movimiento en sucesioén | que para un
de imagenes, | elemento con
Independiente: aprovechando las | movimiento se
Rastreo de ventajas de la | obtenga en el
objetos en descomposicion con | algoritmo a evaluar
movimiento en Fourier e intentando a su | un resultado positivo
sucesion  de vez reducir su costo
imagenes. computacional entonces
se podra utilizar en el
rastreo de actividad en
serie de figuras propias
de video vigilancia de
interiores.
Es un modelo | La categoria Shadow | Registro
matematico que utilizalas | se concentra en|de datos
wavelets las que también | videos con | muestrales
se las llama onduletas, | problemas de
, son funciones ue | presencia de
Dependiente: . d P
satisfacen ciertos | sombras que
Esquema  de requerimientos entorpecen la
reconstruccion querimi Pe
matematicos y son | deteccion del
Wavelet para o .
> utilizadas para la | movimiento y la
la  deteccion . .
del representacion de datos | categoria ~ Thermal
. o de otras funciones. Las | muestra  imagenes
movimiento. L
wavelets son muy | térmicas con poco
adecuadas para | contraste

aproximaciéon de datos
con variaciones 0 con
discontinuidades
abruptas.

Fuente: (Ricardo Sanchez Casanova, 2021)

Elaborado por: El autor




CAPITULO Il
MARCO TEORICO
2.1 Marco teorico
En el segundo capitulo de la investigacion se analiza como detectar movimiento
utilizando Wavelet, la caracterizacion del problema objetivo de la deteccion y

algunos conceptos basicos de la Wavelets.

2.1.1 Wavelet en las estrategias y en las etapas

Dentro del mundo de la deteccién de movimiento, se puede pre procesar 0 no las
secuencias de imagenes a tratar antes de detectar el movimiento, esto se hace
en dependencia de las caracteristicas del problema a tratar, por lo general
Wavelet esta presente en el pre procesamiento.

« Se ha utlizado Wavelet con cualquiera de las estrategias
mencionadas, tanto en el pre procesamiento como en la deteccion
propiamente.

Ejemplos donde se refleja la presencia de Wavelet:
En el pre procesamiento, por ejemplo, en el articulo [7], y luego se hace
Temporal Differencing como estrategia para la deteccion.
En el pre procesamiento, por ejemplo, en el articulo [10] se hace estimacion del
flujo oOptico basado en un andlisis de bases Wavelet discreto. La ecuacion
diferencial de flujo 6ptico es proyectada en Wavelets analiticas, esto lleva a
sistemas lineales pequefios locales que se resuelven para encontrar el
desplazamiento visual.
En el procesamiento, por ejemplo, en el articulo [2] se utiliza el indice z-score que
viene de la descomposicion Wavelet para hacer una prueba dos veces que
elimina fantasmas, esta idea viene de la idea de la double frame differencing.
En el procesamiento, por ejemplo, en el articulo [6], se hace Background
Subtraction utilizando ventajas de las caracteristicas de las descomposiciones
Wavelet. En este articulo no se pre procesa.
Se ha utilizado segmentacion, deteccion de bordes, localizacion de objetos,
clasificacion de objetos, antes de efectuar la deteccion de movimiento y mezcladas
con la propia deteccion.

Son casos donde se refleja la presencia de estas técnicas en las diferentes
8



etapas:

Por ejemplo, en el articulo [2], se realiza una prueba z-score, el z-score proviene
de los coeficientes Wavelet, pero lo cierto es que los pixeles del movimiento son
detectados como periféricos o bordes en la distribucion normal por esta prueba.
El umbral de la prueba es optimizado maximizando la precision y la medida en
muchos cuadros de entrenamiento.

Otro ejemplo, en el articulo [3] se quiere detectar movimiento en secuencias de
imagenes con ambiente dinamico con grandes cambios de iluminacion. Se logran
buenos resultados dada la definicion de objeto en movimiento que se ofrece, se
toman pixeles en movimiento como base en lugar de cuadraditos en movimiento
como se puede hacer también. Se toma una camara que se mueve, es decir un
ambiente exterior complejo.

Como primer paso se extrae y describe una sub malla de pixeles en movimiento,
ahi se quedan los pixeles que no se mueven y ya no hay que procesarlos mas,
de esta manera se ha elegido detectar movimiento solo en algunos puntos y su
vecindad. Luego un descriptor de indicador multiple es asociado a cada uno de
estos puntos y entonces son formados clusteres de puntos utilizando una técnica
de mean shift con ancho de banda variable con seleccion automética del ancho
de banda.

Finalmente, la segmentacion del objeto asociado a un cluster dado se realiza
utiizando reduccion de grafos. Como se observa primero se detecta el
movimiento y luego se segmentan los objetos. Se desprecian muy bien las hojas
de los arboles y esto se ve en la experimentacion.

Otro ejemplo con Flujo Optico en el articulo [4] se presenta un método para
estimar el campo de velocidad para los puntos de los contornos en movimiento
en una secuencia de imagenes 2-D minimizando los cambios en la curvatura.

El método determina el punto correspondiente en el proximo cuadro de imagen
considerando el cambio de la curvatura de un punto dado del contorno. Primero
se localizan las curvas suaves, luego estas curvas extraidas son seguidas
continuamente. Cada punto en un contorno tiene un Unico punto correspondiente
en el contorno en el proximo cuadro siempre que la distribucion de la curvatura
del contorno varie suavemente. Se detectan los bordes y luego el movimiento a

partir de ellos.



Otro ejemplo en el articulo [5] se hace seguimiento de objeto utilizando las
esquinas y se incorpora el color en la representacion del problema que se
ofrece.

Luego de esta revision, es posible plantear las caracteristicas del problema
objetivo de la deteccibn y seleccionar una estrategia segun dichas
caracteristicas.

2.1.2 Caracterizando la deteccion

Los casos de uso principales de la deteccidbn de movimiento en secuencias
de imagenes actualmente son la video vigilancia y el monitoreo de trafico. La
presente investigacion plantea la necesidad de una aplicacion de video
vigilancia.

La aplicacién que es objetivo de la investigacion, se requiere que abarque
vigilancia de movimientos de pacientes en rehabilitacion, vigilancia de nifios
y vigilancia de locales.

Caracterizando el problema objetivo para enfocar los esfuerzos, lo cual es el
primer paso para atacar un problema de deteccién de movimiento:

e La aplicacion se requiere para interiores 0 exteriores sin grandes
cambios en el fondo no dinamico.

e No hay movimiento de la camara.

e Las imagenes tendran buena precision, no habrd mucho ruido ni
imperfecciones.

e En algunos casos si se tendra informacion previa, por ejemplo, para el
caso de los movimientos de pacientes en rehabilitacion se conoce
informacion del movimiento que deben realizar de manera correcta.

e Si se requiere de rapidez sobre la precisiéon, pues un robo en un local
cerrado debe ser anunciado de inmediato, al igual que un movimiento
peligroso de un bebé en su cuna, por ejemplo.

Luego de tener caracterizado el problema objetivo de la deteccién de
movimiento, se procede a escoger las metodologias y/o estrategias que se
utilizaran para enfrentar el problema objetivo acorde a sus caracteristicas y a
lo que se plantea como objetivo realizar el presente trabajo que es utilizar

Wavelet en la deteccibn de movimiento en secuencias de imagenes. Se
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hace también a continuacion, una introduccion del origen de la propuesta
para terminar la seccion planteando dicha propuesta de solucion.

Se impone un breve recorrido por el surgimiento y algunos fundamentos de
las Wavelets y su Transformada.

Uno de los caminos que condujeron al nacimiento de la teoria wavelet fue la
localizacion tiempo - frecuencia. Para el estudio de las frecuencias que
componen una funcién continua de valores reales y cuadrado integrable (x)
€ L2(R), Fourier en 1807 propuso una transformacion de f(x) a través de las

funciones trigopnométricas denominada Transformada de Fourier
f@= e (21
Donde eiéx = cos (éx) + i (éx) siendo i la unidad imaginaria y ¢ la variable de

frecuencia. Esta expresion confiere descubrir los elementos de frecuencias

vigentes en una sefial como se muestra en la figura a continuacion:

Figura 1
Transformada de Fourier de una sefal estacionaria con cuatro

componentes de frecuencia 10, 25, 50 y 100 Hz

X(H=cos(2 pi*10"Y+cos(2 pi 25 Y+cos(2 pi* 50" +cos(2 pi*100™)
4 T T T T T

100 200 300 400 500 600 700 @00 300 1000

600 T T T ! T T T T T T T
400

200

10 20 30 40 50 60 70 g0 30 100 110 120
Frecuencia Hz

Y en la figura a continuacién representando la Transformada de Fourier de
una sefal no estacionaria con cuatro componentes de frecuencia 10, 25,
50y 100 Hz.
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Ademas, permite la recuperacion de la funcion (x) mediante la Transformada
de Fourier Inversa
fo)=1/2n [ e¥5f (&) de  (2.2)

Sin embargo, no es posible conocer el momento en el que cada frecuencia
ocurre [22]. Esto se debe a que las funciones trigonométricas tienen una
pobre localizacion temporal. En aras de entender un poco mejor el problema
de la localizacion tiempo - frecuencia a continuacion se presenta el concepto
de funcién ventana, duracion RMS y ancho de banda RMS. Dada una
funcion de valores reales h(x)eL2(%R) con un decrecimiento lo suficientemente

rapido cuando x — « se define el centro xh de h(x) como:

‘I'_x'_:r”h(:\:} 12 ax
x = SEIEE 2.3)

% Ihix) [ FPax

y el radio An como: 1/2

[ dx

12 x—xn? (=)
e IR | 19dx

(2.4) An =
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Si las integrales presentes en (2.3) y (2.4) pueden ser calculadas,
entonces h(x) proporciona una ventana de tiempo con centro en xi y
ancho 2A, conocido también como duracion RMS. La funcion h(x) es
una funcion ventana de tiempo. De forma similar si se aplica (2.2) a
h(x) y k(&) decrece lo suficientemente rapido cuando +§ — = se

define también la ventana de frecuencia con centro £k y radio A h

- o nem | Pa
(2:5) $h= % Inm | 12az
1/2

2 ce-emE | Reo | Pas
o TR(E) |12z

(2.6) Ah=

El valor 2Ah se denomina ancho de banda RMS y h(§) es una funcion
ventana de frecuencia. Pero en cuanto a cuan buena es la transformada
de Fourier para saber cuando o dénde actia una componente de
frecuencia cualquiera, la transformada de Fourier tiene una pobre
localizacion en el tiempo y no es posible conocer ni siquiera utilizando
los filtros paso bajo ideal y paso banda ideal, el momento de ocurrencia
de una frecuencia ¢j.

Ante la necesidad del estudio de sefiales o funciones cuyo
comportamiento varie con el tiempo, Gabor en 1946 introduce lo que se
conoce como Transformada de Gabor, Transformada de Fourier Corta o

Transformada de Fourier en Ventanas (TFV).

Sin embargo, dentro de cada ventana de localizacion tiempo - frecuencia se

vuelve a tener el problema inicial, la ventana puede ser muy grande y pasar por

alto las altas frecuencias o, muy pequefia impidiendo el estudio de las bajas

frecuencias presentes en la sefial.

En la figura que sigue se muestra esta ventana de localizacion tiempo - frecuencia

de la Transformada de Fourier en ventanas y se puede observar que su tamafio

no varia, es siempre el mismo no importa la frecuencia que se esté analizando:

Se hace necesario encontrar algun tipo de filtrado cuya funcidon ventana se

traslade en tiempo y frecuencia, y se ajuste de forma automatica segun la
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frecuencia &j que se esté estudiando.

En 1984 Morlet y Grossman proponen una solucion a este problema, la
Transformada Wavelet Continua (TWC).

Ademas, en la expresion de la TWC se introduce un nuevo parametro a
denominado escala y que sera a = c/¢ con ¢ una constante arbitraria. La inclusiéon
de esta nueva variable permite la compresion (expansion) automatica de la
ventana de localizacién tiempo - frecuencia.

En la figura siguiente se muestra la TWC de una funcion (x). Se puede observar
como

en este caso la ventana tiempo frecuencia se ajusta segun la escala que se
analiza permitiendo localizar el momento en que ocurre cada componente de
frecuencia. La sefial mostrada es no estacionaria con cuatro componentes de
frecuencia 10, 25, 50 y 100 Hz.

Dos ejemplos clasicos de funciones wavelets son la wavelet de Morlet y el
Sombrero Mexicano cuyos graficos se muestran a continuacion: Sombrero
Mexicano y Morlet.

Hasta este punto con la TWC se logra descomponer una sefial (x) en espacio-
tiempo y escala en frecuencia pudiendo no solo conocer qué componentes de
frecuencia la forman sino también dénde o cuando esta presente una frecuencia
&i.

En otras palabras, la TWC brinda una ventana de localizacion tiempo-frecuencia
gue tendra, muy buena resolucion temporal y pobre resolucion en el dominio de
las frecuencias si se esta en presencia de una frecuencia alta y viceversa si se
trata de bajas frecuencias. Se analiza cada componente de frecuencia con una
resolucion distinta.

En la practica resulta mas eficiente utilizar una version discretizada de la
TWC que parte de la restriccion de los parametros de traslacion b y
dilatacion a, a una malla discreta M = {ak, bk, keZ}.

De esta forma se obtiene la informacion completa de la funcion f(x) a partir

de un subconjunto pequefio de los valores de (Wi f) (b, a) [20]. Esta es otra

de las virtudes de la teoria wavelet y es por ello que se utiliza mucho en la

compresion de sefales.
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Célculo dela TWDy su inversa

La Transformada Wavelet Discreta (TWD) descompone una funcién s (x) en
multinivel. La inversa de la TWD permite recuperar la funcion s (x) a partir de
una representacion gruesa de ella y de los coeficientes de detalle.

Para el computo de la TWD y su inversa existen algoritmos rapidos y
eficientes. Siendo estos, otro de los atractivos de la teoria wavelet, se
explican brevemente a continuacion.

Las funciones escalas ¢ (x) cumplen una relacion de escala con la cual es

posible dada una secuencia Siobtener una aproximacion de la misma con

mayor resolucion:
+1 f
Sy = Th, — 2K

Con la funcion escala dual q’&;‘{ (x), se puede obtener una aproximacion mas
gruesa de la secuencia 57" utilizando la expresion:

S=5,F 2k

La diferencia entre ambas secuencias es descrita por las funciones wavelets

y] mediante la relacion:

& =3, 5 - 24k

la cual resulta de la omision de los coeficientes impares. Esta operacion se
conoce como downsamplig.

El esquema de los dos procesos se muestra en la figura a continuacion. Vale
sefialar que la representacion de ambos procesos en el mismo diagrama es para
destacar que no se requiere espacio de memoria extra cuando se ejecuta la TWD
0 su inversa [21], [19]. Algoritmo para el calculo de la TWD y la TWD inversa.

Una vez revisados algunos fundamentos de las Wavelets, se puede detallar la
propuesta de soluciébn del presente trabajo y describir luego el algoritmo

resultante.
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2.2 Marco conceptual

Modelo matematico: es la “representacion simplificada, a través de ecuaciones,
funciones mateméticas, de un fenomeno o de la relacion entre dos o mas
variables. Rama de las matematicas encargada de estudiar las cualidades y
estructura de los modelos, llamada teoria de los modelos” (Cervantes, 2015).
Variable Independiente: es el elemento del modelo matematico, que establece o
determina la relacion con otros elementos.

Variable dependiente: es el elemento del modelo matemético, declarado que se
presenta en relacion de otra.

Transformada de Fourier: es una operacion matematica indispensable para un
gran numero de disciplinas. Se usa en campos como la medicina, las
telecomunicaciones, la ingenieria acustica, los circuitos eléctricos, el disefio de
puentes frente a resonancias y la compresién de pistas de audio, entre otros.
Convolucion: es el tratamiento de una matriz por otra que se llama kernel. El filtro
matriz de convolucion usa una primera matriz que es la imagen que sera tratada.
La imagen es una coleccion bidimensional de pixeles en coordenada rectangular.
El kernel usado depende del efecto deseado.

Filtros espaciales: es el realce espacial es un procesamiento matematico sobre
los pixeles de una imagen, con el fin de resaltar ciertos tipos de relaciones. Para
esto se usan las llamadas méascaras de convolucion o filtros espaciales, que son
ventanas con valores dados por el tipo de relacion espacial que se quiere resaltar.
Transformada Wavelet: es una herramienta mateméatica que promete no solo
tener multiples aplicaciones en el procesamiento de sefales, sino que ademas
esta siendo usada en Control de Procesos y deteccion de anomalias sintomaticas
en medicina e ingenieria, no es estrictamente un método estadistico de
reconocimiento de patrones, sino que es un método de pre procesamiento que
permite que los datos sean expresados mas sucintamente.

2.3 Marco referencial

Nos referimos para el presente trabajo de investigacion, en los trabajos
enunciados pues abordan temas de investigacion similar al presente y muestran
aportes interesantes en el aspecto de investigacion y aplicacion.

Segun Montoya, en su articulo de investigacion “La Transformada Wavelet en
aplicaciones de modelos matematicos” muestra que el uso de la Transformada

Wavelet para extraccibn de caracteristicas puede ser descripto de varias
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maneras. Puede ser usado como una técnica de filtrado para la remocién de los
componentes de alta frecuencia incluidas en los datos, o usado como un método
para representar la informacion de manera sucinta. Alternativamente, tiene

excelentes propiedades para la compresiéon de datos. (Montoya, 2019)

Segun Vetterli, en su articulo de investigacion “La descomposicion de imagenes
utilizando Wavelets” nos indica que debido a que la proyeccion de una funcién
sobre la base de la funcién de escala ortonormal es una aproximaciébn menos
detallada de la funcién en un nivel de resolucion particular, se pierde algo de
informacion en el proceso, esto significa que la funcion de escala ¢ no es
completa a cualquier nivel. Por lo tanto, se usan las proyecciones sobre otras
funciones, denominadas wavelet ortonormales o simplemente wavelets, para
obtener la informacion complementaria de los detalles de la funcién. (Vetterli
2017)

Segun Nieto, en su estudio de investigacion “El uso de la Transformada Wavelet
discreta en la reconstruccion de Sefales sinusoidales” nos indica que la
complejidad en el célculo matematico de la Transformada Wavelet continua,
genera la necesidad de hacer una discretizacion de los parametros de escala y
frecuencia, obteniendo un conjunto finito de valores o coeficientes, que a través
de su clasificacion, analisis y reagrupamiento, permiten la implementacion de

algoritmos que facilitan su célculo e interpretacion.. (Nieto, 2018)

Segun Fernandez, en su estudio de investigacion “Técnicas basadas en la
transformada Wavelet y optimizacion de sus pardmetros para la clasificacion por
texturas de imagenes digitales” nos expresa que se trata de un algoritmo que
presenta un buen comportamiento estadistico y visual en diferentes aplicaciones
Consiste en la descomposicion DWT a nivel 1 y posterior reconstruccion en
aproximacion y detalles, aplicado tanto sobre la imagen inicial como sobre otras
imagenes ligeramente modificadas por desplazamientos de filas y columnas de

pixel en pixel. (Gyaourova, 2020).

17



CAPITULO 1l
MARCO METODOLOGICO

En este capitulo se presentan los resultados relacionados con la metodologia a
utilizar en busqueda de una propuesta de solucion donde se describen los
algoritmos predecesores al desarrollo en este trabajo. Se aplica el Método de
Experto para corroborar el valor cientifico metodolégico, a partir de dos etapas:
determinaciéon de los expertos y la valoracion de la Metodologia. Ademas, se
realiz6 una experimentacion con el objetivo de capturar observaciones que
permitieran seleccionar valores de parametros.
3.1 Disefio de lainvestigacion

El presente trabajo de investigacion se baso en un enfoque mixto, lo que
permitid6 hacer un analisis de los procesos y significados de produccion para la
construccion y comprobacion del modelo en base a la corriente cualitativa a través
de fundamentos teoricos, y el analisis de produccion e inventario considerante la
corriente cuantitativa, la que llevo al proceso de comparacion de la produccion de
las cantidades producidas, cantidades en inventarios, cantidades des pachachas
y cantidades requeridas por el mercado de cajas de seguridad que actividad de la
micro empresa. El estudio se baso en la metodologia cuasi experimental.
3.2 Tipo de métodos de investigacion
Métodos tedricos

v' Los métodos racionales del entendimiento, indagacién y anabolismo,
asi como la incitaciébn y derivacion, favorecieran la resolucion de
fisonomias generales concomitantes sobre sistemas de rastreo de
accion, lo que aportara a la estructuracion de la indagacion sobre el
tema y a la crestomatia de las apariencias indispensables para la
fabricacion del marco tedrico de referencia.

v' Método de andlisis histérico-l6gico, el cual favorecera el estudio de los
antecedentes con el fin de asimilar el desarrollo y las tendencias
actuales con relacion el rastreo de actividad en serie de figuras.

v' Método de modelacién, que posibilitara establecer la existencia de
niveles para destacar y representar las caracteristicas y las relaciones

entre los componentes del campo de accion.
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Métodos empiricos

v La observacion, para constatar la deteccion de movimiento en
secuencias de imagenes.

v' Método de expertos, para constatar la factibilidad de deteccién de
movimiento en secuencias de imagenes utilizando reconstruccion
Wavelet.

v' La estadistica permite resefiar y entender las particularidades de un
grupo de datos especifico brindando breves compendios sobre la
muestra y las medidas de los datos.

v' Experimento, para la validacién de la efectividad de deteccion de
movimiento en secuencias de imagenes utilizando reconstruccion
Wavelet.

v' La modalidad de estudio documental.

3.3 Tipo de muestra

Se realizara un estudio investigativo de caso, trabajaremos con la categoria
Baseline que contiene videos que no presentan ninguna afectacion grande de
sombra ni de movimiento de la cAmara, sus imagenes son buenas y el fondo es
estatico.

3.4 Poblacion y muestra

La poblacién utilizada en la investigacion estuvo conformada por una base de
datos con imagenes con las cuales se pueden probar los algoritmos de una forma
estandarizada, se llaman las Ground Thruth Solutions, y existen también para
secuencias de imagenes. Tiene una estructura de carpetas formada por seis
categorias que contiene cada una de cuatro a seis carpetas, una por cada video.
Cada categoria contiene videos representativos de un problema objetivo de
deteccion determinado.

3.5 Instrumento de recoleccion de informacion

El trabajo de investigacion esta fundamentado en el analisis matematico, a través
de la explicacion de la teoria béasica del analisis Wavelet y una de sus
aplicaciones en la reconstruccion de sefales. Inicialmente se hace una
comparacion con el andlisis de Fourier y se justifica la importancia y necesidad de
utilizar la Transformada Wavelet. Luego se presenta matematicamente la
transformada Wavelet Continua, se discretizan los parametros de tiempo y

frecuencia obteniendo la Transformada Wavelet Discreta, por ultimo, se explica la
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forma en que se puede descomponer y representar una sefial sinusoidal por
medio de los coeficientes de escala y coeficientes Wavelet utilizando como
funcion base la Wavelet Madre Haar, lo que nos permite ajustar al objetivo de la
investigacién. Para este analisis de las diferentes aplicaciones algoritmicas
utilizaremos repositorios bibliograficos que se encuentra en la internet, las bases
de datos historicos, asi también una validacion de expertos.

El trabajo de investigacion se baso en el andlisis de la gestién de la produccién ya
gue en temas de seguridad se trata de una variable directamente proporcional en
el tratamiento de identidad y en general de imagenes en tiempo real.

3.6 Determinaciéon de los expertos

En esta etapa se principia a exponer la asiduidad del Método de Experto, para la
tasacion de los indicadores y de la Metodologia. Respecto a este método, la
investigadora N. Ofate (1988), expres6 que “el Método Delphi es la utilizacion
sistematica del juicio intuitivo de un grupo de expertos para obtener un consenso
de opiniones informadas;" ver. [60].

La esencia del método en cuestidén es que los expertos expongan sus criterios sin
consultarse e incluso sin conocerse entre si, con una secuencia metodoldgica
ordenada en varias rondas de encuestas, donde la primera obtiene la valoracion
estadistica, la segunda informa a los expertos la distribucion de las respuestas,
permitiéndoles modificar sus opiniones con argumentos que las justifiquen y las
siguientes comunican los criterios de la ronda anterior para que los expertos
reconsideren sus valoraciones.

Con relacion a las rondas, la investigadora N. Ofate (1988), opina que “la mayoria
de los autores consideran que a partir de la tercera o cuarta ronda los expertos
comienzan a mantener sus criterios;” ver. [60].

Con la informacion obtenida en cada ronda, se realiza entonces un procesamiento
estadistico-matematico para dar objetividad a los criterios subjetivos de los
expertos, esto es algo que diferencia el Método Delphi del resto de los métodos
de prondéstico subjetivo, pues la decision final es un criterio avalado fuertemente
por la experiencia de los expertos y por indicadores objetivos.

La fase de valoracion en nuestra investigacion se desarrolla en dos etapas: la
primera, dedicada a la determinacién de un conjunto de posibles especialistas a
considerar como expertos para la Metodologia y la segunda etapa, la constituyo la

consulta a los expertos asi seleccionados.

20



Se descart6 el uso de metodologia clasica para la evaluacién de peritos como el
Delphi, sino las ideas propuestas por L. Campistrous (1998) y C. Rizo (1998), del
Instituto Central de Ciencias Pedagodgicas de Cuba. En esta faena los autores
"proponen un Método que utiliza algunas de las caracteristicas del Método
Delphi"(Campistrous & Rizo, 1998: 12), pero esto da mayor objetividad al juicio de
los versados seleccionados a partir de los pasos dados a continuacion:
e Crestomatia de peritos.
e Definir un conjunto de perspectivas para medir la idoneidad del
procedimiento propuesto para resolver la dificultad de analisis.
e Elaboracion de una graduaciéon para mensurar sefializadores.
e Preparar encuestas para estandares de expertos.
e Tratamiento con recuento de los datos obtenidos.
e observacion de los resultados.
No recomienda repetir varias veces las consultas para buscar concordancia
porque pueden distorsionarse los criterios verdaderos.
Es importante tener en cuenta el criterio expresado por L. Campistrous (1998),
cuando sefiala que:
Al utilizar el Método de Expertos como procedimiento empirico (...) estamos
depositando gran parte de la confiabilidad del proceso en los hombros de los
expertos que se seleccionen. Esto significa que la calidad de nuestro trabajo
depende en gran medida de la calificacibn de los expertos que
seleccionemos; ver [13].
Los creadores mencionados citan la facilidad de elegir la mayor cantidad de
peritos posible y evaluar los factores analizados con un minimo de 30 expertos.
gue estudian el tema, o tienen experiencia practica o investigan sobre los
aspectos que integran esta metodologia.
Se escogieron treinta y seis posibles expertos, los cuales fueron valorados segun
la metodologia propuesta para su determinacion expertos; teniendo en cuenta la
experiencia profesional minima en el tema estudiado y el ser de algunos datos
tedricos relacionada con el tema.
De acuerdo con la metodologia utilizada, se denota por Kc el Coeficiente de

conocimiento del perito sobre la problematica a profundizar, dictaminado este en
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funcién de sus propias evaluaciones. Para conseguirlo, se le pidi6 al versado que
calificara su conocimiento de la cuestion en una escala de 0 a 10.

En esta escala, 0 sefiala desconocimiento sobre la cuestién y 10 representa datos
completos sobre el asunto. En funcién de su autoevaluacion, el sujeto posiciona
en esta escala sus conocimientos en un momento dado, y el resultado se
multiplica por 0,1 para llevarlo a una escala de 0 a 1.

En la siguiente tabla se muestra el Coeficiente de conocimiento acerca del tema:
Tabla 2

Coeficiente de conocimiento Kc

Kc 1 0.8 0.6 0.4 0.2
Cantidad de 13 8 7 2 -
personas

Teniendo en cuenta los valores de Kc en la tabla 3.1 se precisan los siguientes
intervalos para saber el grado de influencia:

* Alto: 0,9 <kc <1

* Medio: 0.8 <kc <0.6

* Bajo: kc=0.5
En la poblacién de 30 expertos seleccionados y evaluados se obtuvieron los
siguientes resultados: 13 presentaron un coeficiente de conocimiento alto
(43,3%), 15 un coeficiente de conocimiento medio (50%) y dos un coeficiente de
conocimiento bajo para un (6,66 %). De los 30 expertos seleccionados, 18 son
Doctores en Ciencias que representan el 60%, 12 son Master que representan el
40%, de ellos 10 son Profesores Titulares y 12 son Profesores Auxiliares, el resto
son Asistentes. El 33,3% de los especialistas tiene mas de 10 afios de
experiencia y el 66,6% tiene mas de 20 afos.
Se denota por Ka el Coeficiente de razonamiento que intenta considerar,
arrancando por la investigacion del mismo perito, el nivel de sustentacion de sus
opiniones. Con motivos de establecer esta relacion se le solicita al perito que
sefale el nivel de influjo (alto, medio o bajo) que posee en sus juicios a cada base
a continuacion: indagacion de suposiciones hechas por la misma persona, su
veterania, los laburos de creadores de otro pais, su saber en la forme en la que

se encuentra el problema y su discernimiento.
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Las observaciones entregadas por el perito se perciben en torno a una "tabla
preestablecida”™ (Campistrous & Rizo, 1998: 19). Gracias a la informacion que
ofrece esta tabla, los estudios suposiciones hechas por el perito y su misma
veterania en la materia, son las causas de sustentacidn importantes para

establecer la conformidad del versado en el desarrollo de evaluacion.

En la siguiente tabla se muestra el Formula en los resultados de sustentacion:
Tabla 3
Coeficiente de argumentacién Ka

Ka 1 0.9 0.8 0.7 0.5 0.4
Cantidad de 18 9 3 - - -
personas

Luego para la resolucién de los juicios de alto, medio y bajo se utilizo la escala Kc
(VER ANEXO # 2). De estos resultados se puede inferir que, de los 30 expertos
seleccionados, 27 tienen un coeficiente de argumentacion alto que representan el
90% y 3 expertos con un coeficiente de argumentacién medio para un 10%.
Para volver objetiva la antologia de los especialistas se aplic6é un método basado
en los criterios autovalorativos de estos. Denominamos a ese criterio Coeficiente
autovalorativos y lo denotamos simbdlicamente por k. Para el mismo se considero
el autoandlisis de los factibles peritos acerca de su contienda y de las bases que
les facultan impugnar sus opiniones.
El coeficiente K se integra a partir de otros dos coeficientes antes definidos Kc y
Ka, mediante la siguiente férmula:
K= % (Kc + Ka)

El coeficiente K oscila entre los valores de 0,25 minimo posible y 1 maximo
posible. En realidad, los valores hallados contribuyen un discernimiento
importante para concluir si el perito debe ser incluido en el proceso de valoracion.
Una vez calculado K para cada uno de los 36 posibles expertos a los que se les
aplicé la encuesta, se seleccionaron lo que se encontraban en un limite inferior K=
0,5. Fueron seleccionados 30.
La media aritmética grupal para las mediciones de K fue de 0,83, ello afirma la
alta utilidad de los razonamientos valorativos de los individuos encuestados y de
la Metodologia propuesta teniendo en cuenta que:

» Si 0.8 < K <1.0, el Coeficiente de competencia es alto.
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* Si 0.8 < K < 0.6, el Coeficiente de competencia es medio.

» Si K < 0.5 el Coeficiente de competencia es bajo.
Es importante sefialar que los sujetos encuestados mostraron disposicion real de
colaborar en el trabajo, buena capacidad de andlisis, creatividad y un elevado
espiritu critico y autocritico. El criterio seguido para la seleccién de los expertos se
bas6 en tomar en cuenta el coeficiente de competencia ya sea alto o medio, es
asi como 30 de los encuestados cumplieron con dicho criterio.
Se muestran los coeficientes Kc, Ka y el K resultante de cada uno de los 30
expertos consultados. Como consecuencia de la ejecucién de esta técnica; 23 de
los encuestados tienen un grado de competencia alto (76,6 %) y siete posen un
nivel de competencia medio (23,3 %).
3.7 Experimentacion
Conforme con el procesamiento estadistico de los datos se empled el modelo de
Torgerson (Campistrous & Rizo, 1998), haciendo uso de una hoja Excel soportada
en Windows. Se confecciond una escala para consumar la valoracion integral.
De hecho, para la valoracion de los expertos, se integraron los siguientes
indicadores.

1. Contribucién para detectar movimiento siguiendo un algoritmo basado en
wavelet pre procesamiento y deteccion.

Pertinencia de algoritmo de reconstruccién con Wavelet.

3. Posibilidades en la reconstruccion de imagenes luego de aplicar la
Transformada Wavelet mediante la Transformada Wavelet Inversa.

4. Influencia en la ubicacion de las componentes de frecuencia baja, tanto para
la Transformada de Fourier como para la Wavelet y que estas coinciden con
la energia alta.

5. Contribucion en la deteccion de movimiento a partir del juicio estadistico
en pixeles separados causa que el modelo de actualizacion del fondo del
Background Subtraction sea menos adaptable a cambios radicales en el
ambiente.

6. Posibilidades en la descomposicion por bandas es robusta para lidiar con
las variaciones de ruido e intensidad, y es apropiada para separar las

frecuencias bajas de las altas.
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7. Influencia en las componentes de frecuencia de energia alta asociadas
con el patrén de linea vertical del trasfondo pueden aparecer en las
bandas que contienen frecuencias bajas (LL, LH y HL).

8. Posibilidades en reducir el costo computacional de la reconstruccién de
Fourier, en el cual se basa la investigacion, con una implementacion sobre
Matlab.

Seguidamente se hace una sintesis los hallazgos para cada categoria en base
al juicio de los 30 expertos encuestados utilizando tablas de matriz de
frecuencias y la tabla de matriz de frecuencias acumuladas que se muestran
en el ANEXO # 6.
Como consecuencia de la tabla de generador de frecuencias se obtuvieron las
tasaciones de frecuencias almacenadas de forma individual de los
sefializadores estudiados. Consecutivamente se adquirié una tabla de matriz
de frecuencias almacenadas similar en el ANEXO # 6, en ella se recopilan los
datos obtenidos de las tasaciones de frecuencia referente cumulativa para los
indicadores que examinados.

La proxima zanjada consto de conseguir las tasaciones de la torcedura comun

opuesta a partir del producto de las frecuencias referente cumulativa. Se da a

notar que en esta zanjada final mencionada la multitud de clases de la

investigacién se ha minimizado a dos, lo que ocasiona deslindar dos espacios
para examinar la clase correspondiente para cada sefalizador segun el juicio

de los peritos.

A partir de la evaluacion de los puntos de corte y su cotejo con los resultados de

los parametros de cada una de las filas del ANEXO # 6 es viable estimar el nivel

de ajuste de cada uno de los ocho indicadores examinados.

Figura 2

Representacién de larecta de puntos de corte

—o ikez 08 1w

Muy adecuado Adecuado
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De acuerdo con el ANEXO # 6, la suma de las sumas menos el promedio (N-P)

para los indicadores 11, 12, 13, 16, 17 e 18 a evaluar, resulta menor que el primer

intervalo de los puntos de corte. Este hallazgo hace hincapié a lo que los expertos

consultados consideran correcto:

Contribucion para detectar movimiento siguiendo un algoritmo basado en
wavelet es decir en el pre procesamiento y deteccion.

Pertinencia de algoritmo de reconstruccion con Wavelet.

Posibilidades en la reconstruccion de imagenes luego de aplicar la
Transformada Wavelet mediante la Transformada Wavelet Inversa.
Posibilidades en la descomposicion por bandas es robusta para lidiar con
las variaciones de ruido e intensidad, y es apropiada para separar las
frecuencias bajas de las altas.

Influencia en las componentes de frecuencia de energia alta
asociadas con el patrén de linea vertical del trasfondo pueden
aparecer en las bandas que contienen frecuencias bajas (LL, LH y

HL).

Posibilidades en reducir el costo computacional de la reconstrucciéon

de Fourier, en el cual se basa la investigacion, con una

implementacion sobre Matlab.

También consideran adecuada:

Influencia en la ubicacién de las componentes de frecuencia baja, tanto para
la Transformada de Fourier como para la Wavelet y que estas coinciden con
la energia alta.

Contribucion en la deteccién de movimiento a partir del punto de vista
estadistico en pixeles separados causa que el modelo de actualizacion del
fondo del Background Subtraction sea menos adaptable a cambios radicales

en el ambiente.

Los hallazgos encontrados sefialan el valor cientifico-metodoldgico de la propuesta

de solucion a la deteccién de anomalias en mamografias siguiendo un algoritmo

basado en la descomposicion wavelet de las imagenes. La misma se basa en un

algoritmo de segmentacion que se apoya en la descomposicion wavelet discreta de
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un conjunto de datos, y que estos resultan factibles como solucién al problema
objeto de la investigacion.

3.7.1 Andélisis de los resultados
Se realizé una primera experimentacion con el objetivo de capturar observaciones
gue permitieran seleccionar valores de parametros. Se presentan en este epigrafe
Ssu resultado observado.
La experimentacion se corrié sobre un sistema de manufactura Dell, con Rating 5.1,
procesador Intel Core i3 a 3.30 GHz, con 4 GB de memoria y con sistema operativo
Windows 7 instalado.
A la hora de escoger los valores a tener en cuenta de N cantidad de cuadros del
video, de w, asi como los criterios de las observaciones si el fondo es correctamente
eliminado o no, si hay fantasmas y si el objeto en movimiento es eliminado o no se
siguidé, siempre que fue posible y concordante, la experimentacién del articulo
referenciado de una manera proporcional.
Se presentan seguidamente solo casos interesantes pues con otras combinaciones
de valores que no aparecen aqui el objeto en movimiento se emborronaba. Los
resultados observados a simple vista fueron los siguientes:
Tabla 4

Analisis de resultados

Transform No. Component Tiempo Observaciones
ada Imagen e(s) de
es frecuencia
(N) eliminadas
FFT 100 w =10 2.499822 | Bien diferenciado el objeto,
Matlab seg con fantasmas, pero el fondo
eliminado
completamente.
w=3 2.579393 | Mucho mas fantasmas y se
seg ven partes
del fondo.
w = 37 2.510745| Mucho menos fantasmas y
seg no se ven partes del fondo,
pero a veces se pierde el
objeto dentro del fondo en
algunos
cuadros.
5 w=3 0.183415 | Bueno, eliminado fondo, pero
seg poca
definicion del objeto.
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w=1 0.182347 Bueno, eliminado fondo,
seg pocos
fantasmas.
11 w=3 0.341185 | Bueno, eliminado fondo, hay
seg fantasmas pero pocos.
w=1 0.365733 | Bueno, eliminado fondo, hay
seg fantasmas, mas fantasmas
gue con
w = 3.
w=9 0.331587 | Bueno, eliminado fondo, no
seg muchos fantasmas pero el
objeto se pierde un poco, no
tan bien diferenciado como
en los otros dos casos.
25 w=1 0.680871 | Bueno, con algunos detalles
seg de fondo
gue se ven, hay fantasmas
pero pocos.
w=3 0.675175 | Bueno, eliminado fondo, hay
seg fantasmas, mas fantasmas
gue con
w=1
w =13 0.680724 | Bueno, eliminado fondo, no
seg muchos fantasmas pero el
objeto se pierde un poco, no
tan bien diferenciado como
en los otros dos casos.
w=21 0.669482 | Bueno, eliminado fondo, no
seg fantasmas pero el objeto se
pierde aun mas, no tan bien
diferenciado como en los
otros tres casos.
Haar (1 nivel) 100 HighEnergy | 2.712817 | Bien diferenciado el objeto,
(CA)=0 seg sin
fantasmas pero el fondo se
ve en parte.
High Energy | 2.779118 | Menos distorsién aunque se
(CA)=0y seg ven partes del fondo, lo
Low Energy deméas IDEM al caso anterior.
(CD)=0
High Energy | 2.675127 SIN fantasmas y elimina
(CA)=0, seg perfectamente el fondo pero
HighLowEnerg se pierde un poco la
y definicion del objeto.
(CH)=0y

LowHighEnerg

y
(CV)=0




4 HighEnergy | 0.648896 | Bien diferenciado el objeto,
(CA)=0 seg SIN
fantasmas pero el fondo se
ve en parte.
High Energy | 0.655422 | Menos distorsién aunque se
(CA)=0y seg ven partes del fondo, lo
Low Energy demas IDEM al anterior.
(CD)=0
High Energy | 0.655068 SIN fantasmas y elimina
(CA)=0, seg perfectamente el fondo pero
High Low se pierde
Energy un poco la definicién del
objeto.
(CH)=0y
Low High
Energy
(CV)=0
10 HighEnergy | 0.798600 | Bien diferenciado el objeto,
(CA)=0 segs SIN
fantasmas pero el fondo se
ve en parte.
High Energy | 0.785727 | Menos distorsion aunque se
(CA)=0y segs ven partes del fondo, lo
Low Energy demas IDEM al anterior.
(CD)=0
High Energy | 0.792623 SIN fantasmas y elimina
(CA)=0, segs perfectamente el fondo pero
HighLowEnerg se pierde un poco la
y definicion del objeto.
(CH)=0y
LowHighEnerg
y
(CV)=0
24 HighEnergy | 1.109345 | Bien diferenciado el objeto,
(CA)=0 segs SIN
fantasmas pero el fondo se
ve en parte.
High Energy | 1.096443 | Menos distorsion aunque se
(CA)=0y segs ven partes del fondo, lo
Low Energy demas IDEM al anterior.
(CD)=0
High Energy | 1.079898 SIN fantasma y elimina
(CA)=0, segs perfectamente el fondo pero
HighLowEnerg se pierde un poco la
y definicion del objeto.
(CH)=0y
LowHighEnerg
y
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(CV)=0

3.7.2 Observaciones generales
Se observaron aspectos positivos y negativos con respecto a las
descomposiciones con base Haar frente a Fourier. En el algoritmo que utiliza Haar
los resultados son estables en cuanto a que no variaron con N como sucede en el
algoritmo que utiliza Fourier, también se mantuvo estable el comportamiento con
respecto a las bandas anuladas. Es notable la presencia de fantasmas con
Fourier mientras que con Haar se elimina este problema.
Los tiempos de ejecucion disminuyen considerablemente con la N. Con 2050
imagenes se demora 35 minutos mientras se mantienen otras tareas corriendo en
el sistema como escribir en Word, el Outlook levantado, Babylon, entre otras
aplicaciones también abiertas (aunque no son de las que consumen mucho
microprocesador). Con 400 imagenes solo demora 3 minutos y ya con 12
imagenes se procesa en 4,781200 segundos.
Ver en el ANEXO 8, corriendo el algoritmo con w como el ancho del filtro
horizontal negro que indica los componentes de frecuencia evaluados como cero.
Las imagenes reconstruidas muestran como el patrén de linea vertical, digase el
fondo, es eliminado limpiamente y el segmento no vertical, digase el movimiento,
se preserva correctamente.
Se observa la presencia de fantasmas con Fourier y no con Haar. Es importante
mencionar que a las imagenes resultantes se les aplico un efecto en aras de
visualizarlas mejor. Finalmente, los mejores resultados a simple vista fueron con
N =100, y para estos casos se observa que el mejor comportamiento para Fourier
es conw = 10.
Para Wavelet es con High Energy (CA) = 0, High Low Energy (CH) = 0 y Low High
Energy (CV) = 0. Estos valores fueron por tanto los escogidos para una segunda
experimentacion que se presenta a continuacion, no sin antes ahondar en la base

de datos y los mecanismos utilizados.
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3.7.3 Evaluacién de la solucion
Para el caso de la deteccion de objetos en movimiento es un problema cémo
medir que el algoritmo es bueno en el mundo actual ya que no existen opciones
formales de validacion establecidas. Se tiene una base de datos con imagenes
ejemplos con las cuales se pueden probar los algoritmos de una forma
estandarizada, se llaman las Ground Thruth Solutions, y existen también para
secuencias de imagenes.
En los articulos sobre el tema casi siempre la evaluacion de la solucién se hace
de manera experimental y con solo dos o tres secuencias de imagenes, es decir
se evalla de una manera muy puntual.
Para las investigaciones basadas en plataformas estadisticas existen medidas
como la F, la precision, la R, los falsos negativos y falsos positivos, claro esta,
estas medidas también son subjetivas.
En los articulos donde se intenta realizar evaluacion de los algoritmos propuestos:
1. Por ejemplo, en el articulo [2] se utilizan las medidas estadisticas para
evaluar la solucion propuesta y se utilizan ademas las Ground Thruth
Solutions.
2. Otro ejemplo en el articulo [17] se habla sobre la evaluacién de la
estimacion del flujo 6ptico, se habla sobre las Ground Thruth Solutions, etc.
La base de datos con las Ground Thruth Solutions para secuencias de imagenes
se presenta formada por tres componentes fundamentales. Una estructura de
carpetas formada por seis categorias que contiene cada una de cuatro a seis
carpetas (una por cada video).
Cada categoria contiene videos representativos de un problema objetivo de
deteccion determinado. Asi en la categoria Baseline contiene videos que no
presentan ninguna afectacion grande de sombra ni de movimiento de la camara,
sus imagenes son buenas y el fondo es estatico.
Esta categoria, especificamente con el video Office es la que representa el
problema objetivo de deteccion del presente trabajo con sus mismas
caracteristicas, es por tanto este video el mas representativo a la hora de
observar la comparacion de resultados.
La categoria Camera Jitter contiene imagenes que fueron tomadas con un leve

movimiento de la camara. La categoria Dynamic Background por su parte
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contiene secuencias de imagenes con fondo dinamico. La categoria Intermittent
Object Motion presenta imagenes de un movimiento que no es constante y que

por tanto puede confundir al algoritmo de deteccion.

La categoria Shadow se concentra en videos con problemas de presencia de
sombras que entorpecen la deteccién del movimiento y la categoria Thermal
muestra imagenes térmicas con poco contraste. De esta misma manera se tiene
una segunda estructura para los resultados correspondientes que se llena con las
secuencias de salida del algoritmo a evaluar. Finalmente se tiene como tercer
elemento los codigos para ayudar a procesar los videos de la base de datos
aplicandoles el algoritmo a evaluar y recopilando estadisticas.

Este mecanismo de evaluacion forma parte de un sistema en el cual la meta final
luego de optimizar el algoritmo es subir los resultados obtenidos de la corrida del
algoritmo a evaluar a una pagina web donde se obtiene un nimero de Rank en la
comparacion con otros algoritmos.

El mecanismo que ofrecen estos codigos corre el algoritmo a evaluar con todas
las categorias, con uno y cada uno de sus videos, guardando en cada caso las
estadisticas correspondientes por video y por categoria en sus respectivas

carpetas. La estructura de la base de datos luce como la siguiente imagen:

Figura 3
Estructura de la base de datos
Experimento con Fourier < Mame
4 Experimento con fourier - para probar contra GT .
highway
datasetcode - copy i
office

4 Exp con fft de matlab
4 dataset2012
4 dataset

pedestrians
PET52008

g crm.bit
; baszeline

cameralitter
dynamicBackground
intermittentObjectMotion
shadow

thermal

results
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Los cbdigos que ofrece la base de datos del afio 2020, que fue la utilizada para
esta experimentacion, basicamente extraen la matriz de confusion que se muestra
a continuacion con la descripcién de su composicion y luego calculan siete
medidas.
En este caso se calculan el recuerdo: recall, sensibilidad, VPR o Razén de
Verdaderos Positivos, la especificidad: SPC o Razon de Verdaderos Negativos,
la razén de falsas alarmas los FPR, Fall-Out, Ratio o Razén de Falsos Positivos,
la FNR, la PBC, la precision PPV o Valor Predictivo Positivo y la medida F
Measure.
Teniendo en cuenta que el color negro se representa como cero y el blanco como
255, la matriz de confusion estd compuesta por los éxitos o True Positive, los
rechazos correctos o True Negative, las falsas alarmas o False Positive, los
errores o False Negative y las sombras o Shadow Error, representados de la
siguiente manera:

function confusionMatrix = compare(imBinary, imGT)

% Compares a binary frames with the groundtruth frame

TP = sum (sum (imGT = 255 & imBinary = 255)); % True Positive
TN = sum (sum (imGT < = 50& imBinary = 0)); % True Negative
FP = sum (sum (imGT < = 50& imBinary = 255));% False Positive
FN = sum (sum (imGT = 255 & imBinary = 0)); % False Negative
SE = sum (sum (imGT < = 50& imBinary = 255));% Shadow Error

Confusion Matrix = [TP FP FN TN SE];
end
Siendo asi se tiene que [24]:

e TP es la cantidad de Verdaderos Positivos, elementos que fueron
clasificados como positivos o portadores del movimiento en las Ground
Thruth Solutions y también por el resultado del algoritmo a evaluar.

e FN es la cantidad de Falsos Negativos, elementos que fueron clasificados
como negativos o parte del fondo en el algoritmo a evaluar y positivos 0

portadores del movimiento en las Ground Thruth Solutions.
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e TN es la cantidad de Verdaderos Negativos, elementos que fueron
clasificados como negativos o parte del fondo en las Ground Thruth
Solutions y también por el algoritmo a evaluar.

e FP es la cantidad de Falsos Positivos, elementos que fueron clasificados
como positivos o portadores del movimiento por el algoritmo a evaluar y

como negativos o parte del fondo por las Ground Thruth Solutions.

Luego se calculan las siete medidas mencionadas para cada una de las
categorias de videos, basadas en los valores de la matriz de confusion vista, de la
siguiente manera:
function [TP FP FN TN SE stats] = ConfusionMatrixToVar(confusionMatrix)

TP = confusionMatrix(1);

FP = confusionMatrix(2);

FN = confusionMatrix(3);

TN = confusionMatrix(4);

SE = confusionMatrix(5);

recall =TP /(TP + FN);

specficity = TN/ (TN + FP);

FPR = FP / (FP + TN);

FNR = FN /(TP + FN);

PBC =100.0* (FN+ FP) /(TP + FP + FN + TN);

precision = TP / (TP + FP);

FMeasure = 2.0 * (recall * precision) / (recall + precision);

stats = [recall specficity FPR FNR PBC precision FMeasure];

end
Teniendo como ejemplos para la interpretacion de algunas de estas medidas, las
siguientes: Es importante mencionar que las tres primeras medidas [24] a
continuacion son indicadores de Validez, donde Validez se entiende por el nivel

en que un algoritmo calcula lo que se presume que debe medir.
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Indicadores de Validez

Sensibilidad: probabilidad de que para un elemento con movimiento se obtenga

en el algoritmo a evaluar un resultado positivo. Se calcula empleando la férmula:

Sensibilidad =

TP
TP+FN

Especificidad: probabilidad de que para un elemento del fondo se logre un efecto

negativo. Se calcula empleando la férmula:

T~
TN+FP

Especificidad =

Precision o Valor predictivo positivo: Es la probabilidad de contener
movimiento si se consigue un efecto positivo en el algoritmo a evaluar. Se calcula

empleando la formula:

Precision = —~
recision = TPiFP

Fuera de estas tres medidas mencionadas, que son indicadores de Validez,
resalta también la relevancia de la medida F:

Medida F: Es la medida de exactitud que tiene un algoritmo. Se plantea en la
intrepidez de un valor Unico predominando la precisidn y la sensibilidad [25], [26].

Se calcula empleando la férmula:

Lenzibilidad « Precision

FMeasure= 2 =

Lensibilided +Precision
Una vez descrito el mecanismo utilizado de evaluacion del algoritmo, se presenta
la segunda experimentacion.
Al utilizar el mecanismo de evaluacién presentado, se corre el algoritmo con todas
las categorias de la base de datos puesto que esto se hace automaticamente a
través de los cbdigos de la base de datos.
Aun siendo asi, es importante mencionar que solo la categoria Baseline con su
video Office se compara en cuanto a resultados entre el algoritmo base con
Fourier y el propuesto con Wavelet, ya que es este video el que cumple con las
caracteristicas definidas del problema obijetivo de la deteccidon en este trabajo.
Siguiendo la estandarizacibn mencionada, las posibilidades de experimentacion
aumentan exponencialmente, las Unicas limitantes que quedan serian fisicas
espacio y tiempo.

Para la ejecucion de los algoritmos con los videos utilizados para la evaluacion, lo
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ideal es utilizar todos los cuadros de las secuencias con sus regiones de interés
(ROI) bien enmarcadas tal y como viene preparado con la base de datos; sin
embargo, esta cantidad de imagenes ocupa un espacio en disco dificil de
mantener disponible, ademéas de consumir un tiempo no despreciable.

Con el solo objetivo de ilustrar toda la experimentacién que puede hacerse con el
mecanismo de trabajo presentado, se redujo la N cantidad de cuadros por video a
100, tomando un rango del cuadro 500 a la 600 que existe en todos los videos y
en el cual hay movimiento en el video “baseline/office” con el cual se comenzo la
experimentaciéon por ser un ejemplo tipico del problema objetivo del presente
trabajo.

Se integraron los algoritmos (base con Fourier y propuesto con Wavelet) al
mecanismo para la validacion con la base de datos seleccionada. En el caso de la
transformada de Fourier se tomd w=10 pues en la primera experimentacion para
N=100 este fue el valor con el mejor comportamiento observado.

Para la transformada con base de Haar se hacen cero todas las componentes con
presencia de energia alta frecuencia baja y permanecen con sus valores solo la
componente HH de energia baja o frecuencia alta ya que para toda N esta fue la
opcion de mejor comportamiento observado en la primera experimentacion, al
menos en cuanto a la eliminacion correcta del fondo esto es consecuente con la
idea del articulo referenciado de eliminar los componentes de energias altas.
Tabla 5

Categoria Baseline

Transforma| Recall| Specifici FPR FNR PBC | Precision| FMeasur
da ty e
FFT Matlab | 0.0284| 0.999490| 0.000509 | 0.971539 | 1.247383 | 0.529551 | 0.052525

60779 | 3 6 2 6 9 4

2 342 658 208 569 630 666
Haar (1 0.0003| 1.000000| 0.000000| 0.999685 | 0.746365 | NaN NaN
nivel) 14191 | O 0 8 6

8 000 000 082 021
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Teniendo en cuenta que las medidas se calculan por categoria completa, y no en cuanto a
un solo video, que seria lo verdaderamente representativo ya que solo el video office tiene
Caracteristicas similares al problema objetivo de la deteccion del presente trabajo, se puede
observar en la tabla cdmo para el caso de la medida Recall o sensibilidad, se presenta mejor
el Algoritmo de Fourier y para la medida Specificity o especificidad el algoritmo de Haar tiene

un mejor desempefio de Haar delimita mejor el fondo.

Tabla 6
Matriz de confusién por video
Transformad | Tipo de TP FP FN TN SE
a Video
FFT Matlab Highway 540 129 16311 4136835 0
Office 1113 661 15459 1456766 0
Pedestrians| 1136 7085 88386 4624847 0
PETS2006 642 535 329190 21977552 0
Haar (1 nivel) Highway 0 0 16745 4964286 0
Office 13 0 10331 1997484 0
Pedestrians 0 0 58169 6047473 0
PETS2006 0 0 295333 24689652 0

Observando el video office que como ya se especificé es el que aplica, se puede
resaltar que en cuanto a los errores que es lo verdaderamente grave pues se trata
de movimiento presente y no detectado se comporta mejor el algoritmo con la base
Haar, puesto que el valor de los Falsos Negativos (FN) es menor para Haar que
para Fourier.

También se puede observar que los Verdaderos Negativos (TN) adquieren un valor
mayor para Haar, lo cual indica un mejor comportamiento puesto que delimita el
fondo de manera mas precisa.

En cuanto a los Falsos Positivos (FP) se ve nuevamente un mejor comportamiento
de Haar puesto que adquiere un valor menor, esto representa que el algoritmo se

muestra sin fantasmas pues no clasifica partes del fondo como movimiento mientras
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gue Fourier si lo hace y presenta por ello fantasmas. Luego en tres de cuatro

valores Haar se comporta mejor.

Tabla 7

Matriz de confusién de la categoria Baseline (overall)
Transformada| TP FP FN TN SE
FFT Matlab 3431 | 8410 449346 | 32196000 | O
Haar (1 nivel) | 13 0 380578 | 37698895 | 0

Teniendo en cuenta que esta matriz de confusion se calculd por categoria completa,
y no en cuanto a un solo video, que seria lo verdaderamente representativo ya que
solo el video office tiene caracteristicas similares al problema objetivo de la
deteccion del presente trabajo), se puede observar en la tabla como para el caso de
Haar se puede resaltar que en cuanto a los errores que es lo verdaderamente grave
pues se trata de movimiento presente y no detectado se comporta mejor el
algoritmo, puesto que el valor de los Falsos Negativos (FN) es menor para Haar que
para Fourier.
También se puede observar que los Verdaderos Negativos (TN) adquieren un valor
mayor para Haar, lo cual indica un mejor comportamiento puesto que delimita el
fondo de manera mas precisa.
En cuanto a los Falsos Positivos (FP) se ve nuevamente un mejor comportamiento
de Haar puesto que adquiere un valor menor, esto representa que el algoritmo se
muestra sin fantasmas pues no clasifica partes del fondo como movimiento mientras
que Fourier si lo hace y presenta por ello fantasmas.
Luego en tres de cuatro valores Haar se comporta mejor. De manera general, de la
observacion de estos resultados especificamente del video “office” deviene que con
Haar se presenta una mejor discriminacioén del fondo, las variables True Negative o
TN toman valores mayores para Haar. Fourier deja fantasmas, mientras que Haar
no las variables False Positive o FP toman valores mayores para Fourier.
En cuanto a los errores que es lo verdaderamente grave pues se trata de
movimiento presente y no detectado se comporta mejor el algoritmo con base Haar
nuevamente, puesto que el valor de los Falsos Negativos (FN) es menor para Haar
que para Fourier. Como curiosidad, no hubo “Shadow Error” en ninguno de los
casos.
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CAPITULO IV
PROPUESTA
4.1 Titulo
La Transformada Wavelet en la modelizacion matematica de la deteccion de
movimiento para optimizar secuencias de imagenes.
4.2 Objetivos
4.2.1 Objetivo general
Establecer un modelo matemético para garantizar de vuelta la imagen del
dominio espacial utilizando la transformada inversa de Wavelet.
4.2.2 Objetivos especificos
Reorganizar las series de imagenes espaciales consecutivas a lo largo del
eje del tiempo como imagenes espacio-temporales a lo largo del eje
espacial.
Plantear escenarios por medio de analisis de sensibilidad que colaboren
como herramienta en la toma de decisiones en términos de produccion.
4.3 Alcance de la propuesta del modelo matematico
De manera general se propone realizar la deteccion completamente con
Wavelet pre procesamiento y deteccion.

Se propone también lo siguiente:

1.Como estrategia a utilizar el Background Subtraction, ya que aplica
con las caracteristicas del problema a resolver, digase video
vigilancia de interiores, donde el fondo es estatico, no hay grandes
cambios de iluminacion. Ademas, el Background Subtraction se
comporta bien para videos con un gran numero de cuadros y poca
diferencia entre dos consecutivos y es comunmente utilizado para
sistemas de vigilancia donde la camara esta fija como es el caso del
problema objetivo de la deteccion de movimiento. Para el
refinamiento final se propone una segmentacion.

2.La implementacién sobre Matlab.

3.Sequir la idea del articulo [1] pero con una descomposicion Wavelet
en lugar de una de Fourier.
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La idea del articulo [1] es primeramente reorganizar las series de imagenes
espaciales 2D consecutivas a lo largo del eje del tiempo como imagenes
espacio-temporales 2D a lo largo del eje espacial. En cada imagen espacio-
temporal la region de fondo estatico forma un patron de linea vertical, y los
objetos en movimiento crean una estructura irregular y no vertical en la
imagen.

La transformada de Fourier es aplicada para eliminar el patréon de linea
vertical fondo y retener solo el movimiento en la imagen reconstruida.

El fondo es eliminado basado en su representacion global en el plano de
imagen x-t, no por estadisticas en el nivel de gris ni por la diferencia de cada
pixel individual en el tiempo. El patrén vertical lineal en el plano de imagen x-
t puede ser facilmente eliminado identificando los componentes de
frecuencia de mayor energia en el espectro de Fourier, igualandolos a cero y
finalmente transformando de vuelta a la imagen del dominio espacial
utilizando la transformada inversa de Fourier. Luego se hace una
segmentacion simple.

Una vez detallada la propuesta de solucion, se pasa a continuacion, a
describir por pasos el algoritmo concretamente, para ello, se describe

primeramente el algoritmo del articulo referencia mencionado [1].

Descripcion del algoritmo utilizando Fourier
El algoritmo estudiado e implementado sigue la siguiente secuencia de
pasos:

1- En cada imagen espacio-temporal la transformada de Fourier es
aplicada para eliminar el patron de linea vertical de fondo y
retener solo el movimiento en la imagen reconstruida.

2- El patron vertical lineal en el plano de imagen x-t puede ser
facilmente eliminado identificando los componentes de frecuencia
baja de mayor energia en el espectro de Fourier, igualandolos a
cero.

3 Reorganizar de vuelta las series de imagenes espacio-temporales
2D a lo largo del eje espacial como imagenes espaciales 2D
consecutivas a lo largo del eje del tiempo.

40



4- Segmentacion simple.

La solucibn propuesta sigue la misma secuencia, pero con la
descomposicion Wavelet y la eliminacion de una, dos o tres de sus bandas,
con diferentes resultados obtenidos en la experimentacion que son
presentados.

El método propuesto esta, por tanto, basado en la consistencia temporal de
los pixeles en la misma ubicacién sobre un namero limitado de los cuadros
mas recientes.

En la proxima seccion se describe luego el método propuesto por el presente
trabajo, basado en el del articulo de referencia [1] descrito.

Transformada Wavelet de imagenes de video

Sea ft (x, y) la imagen del escenario espacial 2D de tamafio R x C en el
cuadro t. Dada la serie de N cuadros consecutivos, puede una imagen
espacio-temporal 3D de tamafio R x C x N ser construida como f (x, y, t) = f;
(x,y),parax=0,1,2,..., R - 1;

y=012,..,C-1yt=T,T-1,...,T - N+ 1, donde Tdenota el tiempo
actual. Un corte seccional a través de la imagen 3D f (x, y, t) a lo largo del
eje y da una imagen 2D espacio-temporal fy (x, t) en el plano x-t.

Puede esperarse que los valores de grises para cada ubicacién x sobre los
cuadros detiempot=T,T -1, T — N + 1 sean aproximadamente los mismos
si la ubicacion x es parte del trasfondo estatico sobre todos los N cuadros
observados. La Fig. 1 esboza la imagen espacio-temporal 3D y una imagen
espacio-temporal 2D cortada a lo largo del eje y. La Fig. 2a y b muestra
ademas el apilamiento de la serie de imagenes espaciales 2D sin y con un
objeto en movimiento.

La Fig. 3a y b presenta los cortes 2D de las imagenes espacio-temporales
3D de las Fig. 2a y b, respectivamente. De la Fig.3a se puede ver que la
imagen espacio-temporal 2D fy (x, t) aparece como una textura con
estructura de linea vertical.

Esto es porque no hay objetos en movimiento y el trasfondo se mantiene fijo
durante un periodo corto de tiempo para estos N cuadros consecutivos.

Puesto que cada ubicaciéon x tiene valores de grises similares sobre los N
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cuadros de tiempo, una linea vertical aparece en el plano de imagen x-t.
Observando desde la Fig. 3b, se ve que la region de trasfondo estatico
también forma un patron de linea vertical, pero la region del primer plano
muestra una estructura de linea no-vertical irregular en el plano de imagen x-
t.
Por lo tanto, la deteccion de objetos puede ser equivalente a eliminar la
textura de linea vertical correspondiente al trasfondo estéatico de la escena e
identificar patrones de linea no-verticales asociados a objetos de primer
plano en el plano de imagen x-t. Al escanear todos los planos de imagen x-t
a lo largo del eje y en la imagen espacio-temporal 3D (x, y, t), puede
extraerse la forma de un objeto en movimiento en cada una de los N cuadros
consecutivos.
En este trabajo se propone un esquema de reconstruccion global de imagen
para eliminar la textura lineal vertical o el trasfondo de la escena, utilizando
la transformada Wavelet. La descomposicion por bandas es robusta para
lidiar con las variaciones de ruido e intensidad, y es apropiada para separar
las frecuencias bajas de las altas.
El trasfondo de la escena es eliminado basandose en su representacion
global en el plano de imagen x-t, no en estadisticas del nivel de gris ni
diferencias de cada pixel individual en el tiempo. El patrén de linea vertical
en el plano de imagen x-t puede ser eliminado facilmente identificando las
componentes de frecuencias de energias altas en la descomposicion
Wavelet, poniéndolas en cero, y finalmente transformando de vuelta al
dominio espacial de la imagen utilizando la transformada Wavelet inversa.
En la imagen reconstruida, la textura de estructura homogénea en el plano
de imagen x-t original se convertira en una region uniforme, mientras que la
region del primer plano mostrara distintos valores de grises. Puede ser
utilizada una segmentacion simple.
El procedimiento de reconstruccion con Wavelet es descrito en detalles
como sigue.
El algoritmo instrumentado sigue la siguiente secuencia de pasos:

1- En cada imagen espacio-temporal la transformada Wavelet es

aplicada para eliminar el patron de linea vertical trasfondo o
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Background y retener solo el primer plano Foreground en la
imagen reconstruida.

2- El patrén vertical lineal en el plano de imagen x-t puede ser
facilmente eliminado identificando los componentes de
frecuencia baja de mayor energia en la descomposicién en
bandas Wavelet, igualandolos a cero.

3 Segmentacion simple.

Una vez descrito en profundidad el método propuesto, se exponen en la
siguiente seccion dos aspectos basicos que fundamentan la factibilidad del
algoritmo instrumentado utilizando Wavelet. Dejando establecido que la
reconstruccion Wavelet propuesta es posible.

4.4 Disefio del modelo matemético

Es importante tener en cuenta dos aspectos fundamentales que hacen
posible que la solucidn propuesta en esta investigacion se sostenga sobre
una base solida. La primera cuestion es el hecho de que se conozca la
ubicacion de las componentes de frecuencia baja, tanto para la
Transformada de Fourier como para la Wavelet y que estas coinciden con la
energia alta.

La segunda cuestion es que sea posible reconstruir imagenes luego de
aplicar la Transformada Wavelet mediante la Transformada Wavelet Inversa.
A continuacion, se profundizara de manera breve en estos puntos
indispensables para que sea posible y factible el planteamiento del algoritmo

propuesto.

4.4.1. Dominio espacial

Primeramente, es bien conocido que la transformada de lineas repetidas con
orientacion 6 en imagenes del dominio espacial resulta en componentes de
frecuencia de energia alta distribuidas a lo largo de una linea con orientacion
6 + 90° pasando a través del centro en las imagenes del dominio de Fourier,
las orientaciones de las dos lineas en el dominio espacial y en el dominio de
Fourier son ortogonales [1].

Puesto que el patron de lineas repetidas aparece verticalmente en el plano
de imagen x-t, los componentes de frecuencia de energia alta asociados
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distribuyen horizontalmente en las imagenes del dominio de Fourier. El
espectro de Fourier es simétrico con respecto a la componente central para
una funcién real fy (x, t) y las lineas transformadas que contienen las
componentes de frecuencia de energia alta pasaran a través del punto de
frecuencia central en (R2, N/2) para una imagen x-t de tamafio R x N.

Por tanto, se puede eliminar de manera efectiva la escena de fondo estatica
poniendo como cero las componentes de frecuencia de energia alta, que
distribuyen a lo largo de la linea horizontal y pasan a través del centro en el
espectro de Fourier.
<vs
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fy (u, v) =0, para > - y

ba | @

Aw
5
2

u=0,1,2...R-1

Las componentes de frecuencia de energia alta asociadas con el patrén de

T

linea vertical del fondo pueden aparecer en la vecindad de la linea v= en

[+]

las imégenes en el dominio de Fourier. Para eliminar limpiamente el patron
de linea homogéneo en la imagen x-t, no solo se ponen como cero las

componentes de frecuencia que recaen sobre la linea horizontal v= = sino

gue también se ponen como cero aquellas componentes en la vecindad
definida por un corte de ancho Aw. El ancho Aw puede ser utilizado para
acomodar variaciones menores de valores de grises para cada pixel en el

tiempo.

4.4.2 Filtro pasa banda

El segundo tema mencionado es que ya que la transformada Wavelet es un
filtro pasa-banda con una funcién respuesta conocida la funcion Wavelet,
luego es posible reconstruir las series de imagenes originales utilizando el
filtro inverso [23]. La energia total se conserva con la Transformada Wavelet
[23].

Luego de revisar los dos aspectos mencionados, se tiene que es
perfectamente posible y consistente aplicar la propuesta de algoritmo,

entonces, las componentes de frecuencia de energia alta asociadas con el
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patrén de linea vertical del trasfondo pueden aparecer en las bandas que
contienen frecuencias bajas (LL, LH y HL).

Para eliminar el patrén de linea homogéneo en la imagen x-t, no solo la
banda LL, sino también las LH y HL son puestas como cero. La combinacion
de cuales de estas bandas son puestas como cero puede ser utilizada para

adecuar la variacion de los valores de grises para cada pixel en el tiempo.

4.4.3. Aplicacion de la Transformada Inversa de Wavelet
En la presente propuesta, se puede ir variando esta seleccion de las bandas a
poner como cero, variando el nimero de cuadros y el video. EI método propuesto
puede detectar bien el objeto del primer plano incluso en el perimetro del corte. La
Imagen reconstruida puede obtenerse utilizando la transformada Wavelet inversa.
Con el objetivo de poder visualizar, la imagen reconstruida es ampliada entre 0 y
255, multiplicandola por 255/max (f'), donde max (f) es la magnitud maxima en
la imagen reconstruida.
4.5 Evaluacién de la propuesta
La evaluacion del modelo matematico se basard en la reduccion del costo
computacional e impacto en la aplicacion en las empresas respecto a su
produccion, fundamentalmente en los siguientes puntos:

1. Sefial encontrada utilizando la trasformada de Wavelet

2. Comparacion entre la sefial real y sefal decodificada en ciertas ventanas
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Conclusiones:

Al finalizar la presente investigacion se llega a las siguientes conclusiones:

Analizar la deteccion de movimiento en secuencias de imagenes
utilizando reconstruccion Wavelet, constituy6 el centro de atencién en la
elaboracion de la Tesis.

El andlisis del marco tedrico revela la necesidad de concebir la deteccion
de movimiento en secuencias de imagenes, profundizando en los
enfoques basados en las estrategias de Background Subtraction y
Temporal Differencing que identifican la regién de movimiento basadas en
estadisticas de los niveles de gris de pixeles individuales en las imagenes
de la escena en el tiempo.

Se reduce el costo computacional de la reconstruccibn de Fourier
realizada en el articulo [1], en el cual se basa la investigacion, con una
implementacion sobre Matlab en una computadora personal.

La utilizacion del Método de Expertos permitid corroborar el valor
cientifico-metodoldgico de la transformada Wavelet en cada etapa de la
deteccion y utilizar las Wavelets en la deteccibn de movimiento en
secuencias de imagenes.

La deteccidén de movimiento desde el punto de vista estadistico en pixeles
separados causa que el modelo de actualizacion del fondo del
Background Subtraction sea menos adaptable a cambios radicales en el
ambiente.

La deteccion de objetos puede ser equivalente a eliminar la textura de
linea vertical correspondiente al trasfondo estatico de la escena e
identificar patrones de linea no-verticales asociados a objetos de primer
plano en el plano de imagen x-t.

La descomposicion por bandas es robusta para lidiar con las variaciones
de ruido e intensidad, y es apropiada para separar las frecuencias bajas
de las altas.

Es importante que se conozca la ubicacion de las componentes de
frecuencia baja, tanto para la Transformada de Fourier como para la

Wavelet y que estas coinciden con la energia alta.
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« En esta investigacion, se ha presentado un esquema de reconstruccion
Wavelet para la deteccion de movimiento con una camara estética, las
series de imagenes espaciales 2D son representadas primeramente como
imagenes espacio-temporales 3D y luego un corte de la imagen 3D a lo
largo de un eje espacial da una imagen espacio-temporal 2D, quedando

de esta manera satisfecho el objetivo de la investigacion.

Recomendaciones:

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos se sugiere:

» El algoritmo Wavelet propuesto pudiera ser potencialmente extendido por
la posibilidad de variar sus parametros y sobre todo de afadir otras bases
para la descomposicion Wavelet.

* Los sistemas de video vigilancias inteligentes se imponen sobre los sistemas
de video vigilancia pasivos, por lo que bien pueden detectar los objetos en
movimiento en la etapa inicial y luego procesar tareas como: clasificacién de
objetos, seguimiento, descripcién de comportamiento de objetos.

+ La fase de valoracion de la investigacion se desarrolle en todo proyecto en dos
etapas: la primera, dedicada a la determinacion de un conjunto de posibles
especialistas a considerar como expertos para la deteccién de movimiento y la
segunda etapa, la constituyo la consulta a los expertos asi seleccionados.

« El valor tedrico y la factibilidad de la deteccibn de movimiento en secuencias
de imagenes ayuden desde de la ejecucion del Método de Expertos, a resaltar
y valorar las nuevas propuestas.

+ La experimentacion se sugiere ejecutar minimo en un sistema de manufactura
Dell, con Rating 5.1, procesador Intel Core i3 a 3.30 GHz, con 8 GB de memoria
y con sistema operativo Windows 7 instalado.

* Que la deteccion del movimiento debe ser una tarea que conste de diferentes
etapas, estas pueden variar para cada algoritmo de deteccion, pero por lo
general son tres las mas vistas en la literatura: el pre procesamiento,
procesamiento y final.

» Siempre descomponer con Wavelet en cuatro bandas HH, HL, LH y LL,
verificar que cada banda tiene sus propias caracteristicas.
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ANEXOS
ANEXO # 1
Encuesta para determinar el coeficiente
de conocimiento de los expertos.
Objetivo: Determinar el nivel real de competencia en la teméatica objeto de estu
dio de los posibles expertos.
Usted fue seleccionado como posible experto, teniendo en cuenta su aval y
experiencia en el campo objeto de estudio. Se le solicita que responda las
siguientes interrogantes con el objetivo de poder llevar feliz termino la
investigacion. Se le agradece de antemano su cooperacion. Muchas gracias.
Tematica que se investiga: Deteccibn de movimiento en secuencias de
imagenes.
Nombre y apellidos:  Centro de trabajo: Grado cientifico:
Categoria docente:
Afos de experiencia docente:
1. Se le solicita que usted valore su nivel de competencia sobre la proble
matica que se investiga, marcando con una cruz el valor que
considere en una escala de 1 al 10 (la maxima competencia se

corresponde con el #10).

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

2- En la siguiente tabla, le proponemos que indique con una cruz en cada fila, el
grado de influencia (alto, medio, o bajo) que tienen en sus criterios cada fuente de

argumentacion y marque con una X la que considere que mas influido

Fuentes de argumentacién Grado de influencia
Alto Medio Bajo

1. Analisis teorico realizado por usted.
2.Su propia experiencia

3.Trabajos de autores nacionales
4.Trabajos de autores extranjeros

5. Su propio conocimiento del problema]
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ANEXO # 2

Fuentes de argumentacién Grado de influencia

Alto Medio Baio

1. Andlisis tedricos sobre el tema. 0.3 0.2 0.1

2. Experiencia. 0.5 0.4 0.2
3. Fuentes nacionales consultadas. 0.05 0.05 0.05
4. Fuentes extranjeras consultadas. 0.05 0.05 0.05
5. Conocimiento del problema. 0.05 0.05 0.05
6. Intuicion 0.05 0.05 0.05

Totales 1.0 0.8 0.5

Tabla : Para determinar el coeficiente de argumentacion Ka.
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ANEXO # 3

Tabla Determinacion del coeficiente autovalorativo K, seleccion de los expertos.

Experto Coeficiente de Coeficiente de| Coeficiente au{  Nivel
conacimienta ke araumentacion valorativa k

1 0.8 0.9 0.85 alto
2 0.8 0.9 0.85 alto
3 0.8 1 0.90 alto
4 0.8 0.9 0.85 alto
5 0.8 1 0.90 alto
6 0.8 0.9 0.85 alto
7 0.8 0.9 0.85 alto
8 0.4 0.5 0.45 bajo
9 0.4 0.5 0.45 bajo
10 0.6 1 0.80 alto
11 0.6 1 0.80 alto
12 0.8 1 0.90 alto
13 0.2 0.7 0.45 bajo
14 1 1 1 alto
15 1 1 1 alto
16 1 1 1 alto
17 1 1 1 alto
18 0.2 0.7 0.45 bajo
19 1 1 1 alto
20 1 1 1 alto
21 1 1 1 alto
22 0.6 1 0.80 alto
23 1 1 1 alto
24 1 1 1 alto
25 0.6 0.8 0.70 medio
26 1 0.9 0.95 alto
27 1 0.9 0,95 alto
28 1 1 1 alto
29 0.2 0.8 0.50 medio
30 0.6 1 0.80 alto
31 0.2 0.8 0.50 medio
32 1 0.9 0,95 alto
33 0.2 0.4 0.30 baijo
34 0.2 0.4 0.30 bajo
35 0.6 1 0.80 alto
36 0.6 0.9 0.75 medio
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ANEXO # 4

Encuesta a expertos

Objetivo: Valorar por parte de los expertos la factibilidad de la
propuesta de solucion a la deteccion de anomalias en
mamografias siguiendo un algoritmo basado en la
descomposicion wavelet de las imagenes.

Estimado colega, se esta llevando a cabo una investigacion con el
objetivo de ofrecer una soluciobn basa en un algoritmo de
segmentacion que se apoya en la descomposicion wavelet discreta
de un conjunto de datos.

Se necesita que aporte su criterio, luego de consultar dicha
propuesta, referente a las cuestiones que seguidamente se le
expone teniendo en cuenta la siguiente escala valorativa:

Categorias para la evaluacién

Criterios Categorias Puntuacion para la
evaluacion
Muy adecuada C1l 5
Adecuado C2 4
Poco adecuado C3 3
Inadecuado C4 2
Sin opinion C5 1

Para elaborar la propuesta de solucion a la deteccion de
anomalias en mamografias se tuvo en cuenta una estructura, la
cual solicitamos que valore a partir de los indicadores que a

continuacion se le brinda:
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ANEXO #5

Indicadores

Categorias

Cl

C2 | C3

C4

C5

Contribucion para detectar movimiento siguiendo un
algoritmo basado en wavelet (pre procesamiento y
deteccion) (11).

Pertinencia de algoritmo de reconstruccién con Wavelet

(I2).

Posibilidades en la reconstruccion de imagenes luego
de aplicar la Transformada Wavelet mediante la
Transformada Wavelet Inversa (l3).

Influencia en la ubicacidn de las componentes de
frecuencia baja, tanto para la Transformada de Fourier
como para la Wavelet y que estas coinciden con la
energia alta (l4).

Contribucion en la deteccion de movimiento desde el
punto de vista estadistico en pixeles separados causa
gue el modelo de actualizacion del fondo del
Background Subtraction sea menos adaptable a
cambios radicales en el ambiente (ls).

Posibilidades en la descomposicion por bandas es
robusta para lidiar con las variaciones de ruido e
intensidad, y es apropiada para separar las frecuencias
bajas de las altas (ls).

Influencia en las componentes de frecuencia de
energia alta asociadas con el patrén de linea vertical
del trasfondo pueden aparecer en las bandas que
contienen frecuencias bajas (LL, LH y HL) (l7).

Posibilidades en reducir el costo computacional de la
reconstruccion de Fourier, en el cual se basa la
investigacion, con una implementacion sobre Matlab

(Is).
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ANEXO # 6

Secuencia original FFT: n=100, w=10 Haar: n=100,

LL=HL=LH=0
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