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RESUMEN

El objetivo fundamental de las técnicas de vision artificial o por ordenador es que de
forma auténoma se pueda caracterizar una escena identificando los objetos que hay
en ella y sus comportamientos. Algunas de las principales lineas de interés de esta
tecnologia son el seguimiento de caras, control de procesos industriales, robética o
sistemas de videovigilancia. En estos Gltimos, la visiéon artificial se estd afianzando
como una metodologia imprescindible.

En los sistemas tradicionales de videovigilancia un operador humano es el
encargado de la interpretacién de la escena y de realizar las acciones necesarias
cuando se identifica una alarma. Pero con el paso del tiempo, se va reduciendo la
capacidad de observacion del personal, pudiendo pasar inadvertidas situaciones
potenciales de riesgo.

En esta Tesis Doctoral, realizado dentro del proyecto europeo CELTIC HuSIMS
(Human  Situation Monitoring System), se presenta una nueva metodologia
inteligente para la caracterizaciéon de escenarios, aplicable a videovigilancia, capaz
de detectar e identificar, de forma automdtica, situaciones anémalas analizando el
movimiento de los objetos. El sistema estd disefiado para reducir al minimo el
procesamiento y la transmisién de video, lo que permite el despliegue de un gran
numero de cdmaras (pequerias y baratas) y sensores, y por lo tanto adecuada para
Smart Cities.

El enfoque seguido se basa en un esquema de procesamiento de tres etapas.
Primero, la deteccién de objetos en movimiento en las propias cdmaras, utilizando
algoritmica sencilla, para evitar el envio de datos de video. En segundo lugar, la
construccién, de forma automdtica, de un modelo de las diferentes zonas de las
escenas captadas utilizando los pardmetros de movimiento identificados por las
cdmaras. Y tercero, la realizaciéon de razonado semdntico sobre el modelo de rutas
y los parédmetros de movimiento de los objetos de la escena actual para identificar



las alarmas a nivel conceptual, es decir, no sélo la deteccién de que un evento
inusual estd ocurriendo, sino también, la identificacién de la naturaleza de ese

evento.

Para verificar la validez de la metodologia presentada se ha realizado una
implementacién de la misma y se ha aplicado a diferentes escenarios, tanto

sintéticos como reales, demostrando su viabilidad.



ABSTRACT

The main objective of Computer Vision technologies is to allow the autonomous
characterization of scenes by identification of objects, actions, events and behaviors
from the video signal. Some of the achievements and research lines in this field
include face recognition, industrial process control, robot sensing/guidance and
automatic videosurveillance. Specifically, in this latter field of videosurveillance,
computer vision has become a cornerstone in order to push the implantation of new
paradigms.

In traditional videosurveillance systems, a human operator is in charge of the
interpretation of the scene, and carrying out the necessary response actions when an
alarm or specific situation is identified. But this approach presents several problems,
including the inherent limits of the human mind regarding the number of
simultaneous scenes analyzed or the fatigue that easily appears in the operator after
some time has passed.

This Doctoral Dissertation, which has been carried out inside the European EUREKA-
CELTIC Project HuSIMS, presents a new methodology for intelligent scene
characterization to be applied in videosurveillance systems. It allows autonomous
detection and identification of anomalous situations by analyzing motion parameters
of the objects in the video signal only, and not the whole video signal itself. This
innovative approach operates over a much more reduced amount of information,
allowing great savings in memory, bandwidth and processing requirements, therefore
becoming especially suitable for deployments of dense videosurveillance systems,
with many small and cheap cameras which do not implement complex video
processing algorithms but only moving object identification and tracking. It is worth
mentioning that this kind of system is envisioned for integral videosurveillance of

smart cities, which will gain a lot of importance in the next few years.



The proposed system employs a three-stage architecture. The first one is the
detection of moving objects by the terminal sensor cameras, employing simple
algorithms, which allows transmission of a reduced set of parameters instead of a
heavy video signal while at the same time keeps under control the complexity of the
video analysis algorithms in the camera by not performing any difficult and resource-
greedy task like object identification. The second stage automatically learns and
builds a route model of the scenes under surveillance by accumulating and
processing the history of motion parameters received from the cameras. And the third
stage applies real time semantic reasoning over the route model and the motion
parameters in order to identify alarms at a conceptual level, that is, rich information
about the nature of the situation causing the alarm is provided automatically
together with the alarm itself.

In order to validate the proposed methodology, it has been implemented and
applied to different operation scenarios, both synthetic environments in the lab and

real deployments in the real world.
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INTRODUCCION

Los sistemas de vigilancia actuales no han ido evolucionando a la par que los
nuevos avances tecnolégicos, basdndose, en su mayoria, en la instalacion de
dispositivos de alto coste que realizan grabaciéon de imdgenes y video. Esto hace
que, a pesar de ser un mercado en crecimiento, no se satisfagan las exigencias que
los consumidores demandan. La mayoria de ellos son circuitos cerrados de
television (CCTV) en los que el tratamiento de los datos captados se realiza por
personal de seguridad. Este planteamiento provoca rechazo social y que sea
necesario adaptar los sistemas para el cumplimiento de las leyes de protecciéon de

datos y de privacidad para proteger los derechos de los ciudadanos.

Por otra parte, el precio de los aparatos de adquisicién de imagen limita el alcance
de las zonas a cubrir (la vigilancia, incluso de una pequefia zona, requiere una
instalacion de varias cdmaras para monitorizarla desde distintos éngulos y evitar
zonas muertas, y por tanto un presupuesto elevado, no asumible en muchos casos
por los interesados). Ademds es necesario contratar personal humano que supervise
en tiempo real las escenas procedentes de las cdmaras. Pero existe una limitacién

en el nimero de cdmaras a las que un operador humano es capaz de prestar
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atencién simulténeamente y el cansancio, tras un tiempo de trabajo, afecta a la
eficacia de las apreciaciones [1]. Esto hace que un aumento del nUmero de cdmaras
requiera un incremento proporcional del personal contratado, con el consiguiente

aumento en el presupuesto, lo que hace inviable estas soluciones.

El propdsito de la vision artificial es “entender” qué estd pasando en la escena,
tanto actividades como comportamientos. Una aplicacién  directa de  esta
caracterizacién de escenas es la videovigilancia. Si se consigue conocer de forma
automatizada los diferentes escenarios y observar las actividades tipicas se pueden
determinar comportamientos anémalos sin ser necesaria la grabacién u observacién
de imdégenes por personal autorizado. Estos mecanismos determinan de forma
auténoma que existe alguna anomalia en la zona vigilada pero su valor afadido es
que son capaces de concretar qué estd pasando. Esta identificacién de
acontecimientos hace que se decida, en cada momento, si es necesario avisar a los
servicios de emergencia. En caso de precisarse actuaciones, los sistemas de
seguridad pueden planificarla de antemano mientras se desplazan hacia el lugar del
incidente ya que conocen a priori la situaciéon que se van a encontrar. La utilizacién
de estos nuevos mecanismos en videovigilancia constituye una alternativa viable y

eficaz.

En las Smart Cities, también conocidas como Ciudades Inteligentes!, se dispone de
gran cantidad de informacién del entorno, por lo que es muy interesante la
aplicacién de técnicas de caracterizacién de escenarios a los diferentes dominios y
la deteccién de eventos y determinadas situaciones. No obstante, la identificacion
de escenas requiere un andlisis e interpretacién de gran cantidad de datos en
tiempo real. Parte de estos procederd de imdgenes de cdmaras de seguridad. Se
tratardn imdagenes de baja resolucién para no coartar la privacidad de los usuarios.
Por tanto, se reduciré la cantidad de datos a enviar y el precio de los dispositivos.
Sin embargo, para este tipo de imdgenes, los algoritmos de visién artificial estdn
muy limitados. Esta informacién se complementard en algunos casos con la
procedente de ofros sensores para conseguir caracterizaciones mds precisas. En este
contexto, se hace necesario el desarrollo de innovadoras metodologias de
procesado de datos y aprendizaje que se adapten a las necesidades de los usuarios

actuales.

1 Podemos considerar una ciudad como “inteligente” cuando las inversiones en capital humano y social, y en infraestructuras
de comunicacién tradicionales (transporte) y modernas (ICT), fomentan un desarrollo econémico sostenible y una elevada
calidad de vida, con una sabia gestién de los recursos naturales, a través de un gobierno participativo (A. Caragliv).

12
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Este Capitulo se encuentra estructurado de la siguiente manera. Las motivaciones
que han llevado a la realizacién de la Tesis Doctoral se introducen en la Seccién
1.1. La Seccién 1.2 incluye los objetivos fundamentales del trabajo realizado. Las
principales contribuciones originales aportadas por la Tesis se presentan en la
Seccién 1.3. Finalmente, en la Seccién 1.4 se detalla la organizacién de esta

memoria.

1.1 Motivacion

Las principales motivaciones que han llevado al desarrollo de esta Tesis Doctoral

son las siguientes:

*» Uso de los patrones de movimiento de los objetos para su identificacién
como alternativa a algoritmos de visién artificial.

Para la identificacién de objetos en imdgenes se utilizan habitualmente
técnicas y algoritmos de visién artificial. La metodologia que siguen es la

siguiente:
e Realizacién de un preprocesado de la imagen.

e Determinacién de las diferentes entidades que aparecen en el
fotograma.

e Parametrizaciéon de los objetos para la extraccién de los rasgos

bdsicos de los mismos.

e Asignacién de una etiqueta al objeto en funcién de los descriptores y
clasificacién del mismo dentro de uno de los grupos de entidades
predefinidos.

Para realizar todo este procesado y evitar falsos positivos es necesario
disponer de imdgenes de alta calidad. Factores como la iluminacién y el
entorno influyen en el proceso de deteccidon de este tipo de sistemas. Las
cdmaras deben contar con visores de alta resolucién y capacidad de
procesado, o bien, se transmiten las sefales de video a un centro de control.
En este Gltimo caso se utiliza un enorme ancho de banda, pero es el centro
de control el que cuenta con la potencia necesaria para llevar a cabo el

andlisis.

13
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Es critico el uso de alternativas que realicen reconocimiento e identificacion
de objetos en imdégenes de baja resolucién dadas las limitaciones de los
algoritmos de visiéon artificial. Estas soluciones deberédn apartarse de la
utilizacién de algoritmos de reconocimiento de objetos para basarse en una
caracterizacién de los mismos en funcién de otros pardmetros, como pueden
ser sus patrones de movimiento. Propiedades como la velocidad y las
dimensiones, facilmente extraibles incluso en este tipo de imdgenes, servirdn

como complemento del movimiento para facilitar las identificaciones.

Caracterizaciéon semdntica de situaciones en diferentes dominios de las Smart
Cities.

Tan importante como determinar que se estd produciendo una situacién
extraiia es concretar qué es lo que estd sucediendo y, si ademds se puede
detallar utilizando el lenguaje formal, se facilita la comprensién para los
operadores humanos. El sistema hace posible que los usuarios conozcan las
alarmas generadas para poder gestionar més facilmente las situaciones de

crisis.

Es necesario que las escenas y situaciones se expresen en términos
semdnticos para que el sistema sea capaz de idenfificar contextos con
precisién. El uso de ontologias, combinado con el procesamiento en un
motor de inferencia semdntico, permite caracterizar de forma precisa los
diferentes escenarios. Esta definicién de la escena se basa en los datos que
llegan de la red de sensores de la Smart City, combinados con reglas de
comportamiento. Aplicando un razonador se consigue extraer informacién
implicita en los datos originales de la que no se disponia a priori. Durante un
periodo de aprendizaje se determinan las conductas usuales de los diferentes
objetos en las diferentes zonas. Conociendo los comportamientos habituales
dentro de cada escenario la deteccién de situaciones anémalas es inmediata.
Esto hace que una de las aplicaciones inmediatas de la caracterizaciéon de
escenarios sea la videovigilancia.

Es preciso el disefio y utilizacion de ontologias especificas y adaptadas a
cada dominio de aplicacién. Ademds, en ciertos casos es imprescindible
incorporar reglas adicionales que permiten una inferencia mds completa de
los datos. Como ventaja indicar que la combinacién de ontologias es muy
sencilla. Esta propiedad hace que se puedan determinar de forma semdntica

situaciones complejas empleando la combinacién de varias ontologias
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simples. Esta particularidad permite, ademds, la aplicaciéon del sistema a
diferentes campos dentro de una misma escena. Por ejemplo, se puede
combinar un modelo que defina escenas en el dominio de la gestién del
trafico urbano con una ontologia para el control de incendios. Esta Tesis

Doctoral se valida en diferentes entornos para corroborar su versatilidad.

* Aumento de la privacidad de los individuos protegidos y disminucién de los
costes de videovigilancia de zonas extensas mediante la gestién automdtica
de los eventos.

Hay cada vez mayor tendencia a la instalacién de sistemas de videovigilancia
en los mds diversos dmbitos (edificios pUblicos, estadios o instalaciones
deportivas, transporte, gestiéon del tréfico, efc.) y con diferentes fines (la

proteccién de la propiedad, deteccion de delitos, etc.).

Hoy en dia existen ya sistemas de videovigilancia desplegados en muchas
ciudades del mundo. La mayoria de ellos se basan en el envio de imagenes
o video a un centro de control donde son observadas por personal humano
que se encarga de detectar las anomalias. La instalacién de este tipo de
sistemas de control hace que sea necesaria la proteccién de los derechos
individuales de las personas observadas. La informacién procedente de las
cdmaras de seguridad, como puede aportar detalles sobre las personas y
hacerla identificable, se trata como datos personales, y estd regulada de
forma general por diversos instrumentos juridicos internacionales. Ademds,
para videovigilancia existe una normativa especifica, tanto a nivel nacional
(Ley Orgdnica 4/1997, de 4 de agosto de Proteccién de Datos Personales)
como comunitario (la Directiva 95/46/CE, del Parlamento Europeo y del
Consejo), ya que se realiza un uso y tratamiento de los datos personales
obtenidos a través de las videocdmaras.

Aumentar la privacidad de la gente protegida (y no observada) es una de las
principales motivaciones. Es imprescindible la implementacién de una
solucién que gestione automdticamente los eventos que se generan sin ser
necesario examinar la informacién grdfica. Las imégenes a tratar son de baja
resolucién para evitar la identificacién de los individuos, lo que hace que no
se vulneren los derechos y libertades de las personas. Sin embargo, esta
disminucién en la calidad no reduce la seguridad tradicionalmente

conseguida con la instalacién de las videocdmaras de alta resolucién.
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Por otro lado, los sistemas tradicionales, como se ha comentado
anteriormente, requieren personal humano, que constantemente y de manera
manual, deben visualizar monitores identificando situaciones de riesgo. Esto
hace que si se quiere aumentar la zona a vigilar, ademés de ser necesaria la
instalacién de nuevas cdmaras de alta resolucién, también es imprescindible
contratar personal que supervise las imdgenes procedentes de dichas

cdmaras con el consecuente incremento del coste.

Por tanto, es necesario que el sistema permita, a partir de una imagen de
baja resolucién, analizar continuamente una escena compleja de la que
extraer informacién relevante. En un segundo andlisis se aplican mecanismos
que permiten generar alarmas en caso de deteccién de situaciones de riesgo.
Ademds, maneja gran cantidad de datos, estudiando un alto ndmero de
posibles alarmas y generando informacién en tiempo real entendible por los
usuarios finales. Se consigue que el sistema funcione de un modo simple y
con un bajo coste ya que la aplicacién es capaz de identificar de forma
autébnoma situaciones peligrosas o irregulares, abriendo la puerta al
despliegue de mecanismos de vigilancia altamente eficientes a gran escala,

cubriendo, por ejemplo, ciudades enteras.

1.2 Objetivos

El principal objetivo de esta Tesis Doctoral es el estudio y aplicacién de innovadoras

metodologias basadas en semdntica, para la identificacion de las diferentes

entidades y regiones de una escena basédndose en el movimiento de los objetos que

aparecen en una imagen, determinando, ademds, comportamientos anémalos

dentro de diferentes dominios.

Con este fin se pueden enumerar los siguientes objetivos especificos:

Andlisis y adaptacién de las metodologias para la determinacién de patrones
de desplazamiento en objetos en movimiento en funcién de la evolucién de

sus propiedades en el tiempo.

Desarrollo de ontologias que permitan, en funcién de los datos de los
objetos de las escenas actuales y anteriores, describir la escena.

Disefo de ontologias innovadoras que determinen si se estd produciendo en
ese momento una situacién especial e identificarla en lenguaje entendible

por un operador humano.
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Propuesta e implementaciéon de una arquitectura que incorpore mecanismos
de deteccién y caracterizacién de objetos en movimiento y sus rutas, y a
partir de estos datos, sea capaz de definir qué estd sucediendo. La
arquitectura debe ser facilmente escalable y adaptable a nuevas situaciones y
dmbitos de aplicacién.

Validacién del sistema implementado, efectuando pruebas de la arquitectura
sobre diferentes videos, para determinar si se han cumplido los obijetivos

planteados.

1.3 Contribuciones de la Tesis

Esta Tesis Doctoral incluird las siguientes aportaciones originales:

Desarrollo de una metodologia para la caracterizacién automatizada de
escenarios, puramente semdntica, utilizando las ontologias y reglas
disefiadas.

Para su elaboracién se van a considerar los patrones de movimiento y las
caracteristicas de los objetos (complementada, si se dispone, con la
procedente de otros sensores). Para ello se procesard semdnticamente su
comportamiento tanto del momento actual como en momentos previos. De
este proceso de inferencia se obtendrd la informacién necesaria para poder
conseguir la definiciéon de escenas. Se conocerdn los objetos concretos que
en un momento determinado aparecen en la imagen y su localizacién dentro
de la misma, pero no sélo espacial, sino dentro del propio contexto. En el
caso del control de tréfico, por ejemplo, una ontologia podrd inferir que en
la imagen existe un objeto peatén que se encuentra en una zona clasificada

como un paso de peatones.

Tras la traduccién de la informacién de movimiento de los objetos al dominio
semdntico, el razonamiento permite la identificacién de los mismos vy la
caracterizacién de la escena por lo que todo el procedimiento es puramente
semdntico. En la literatura los autores realizan la identificacién de objetos
utilizando ofras metodologias, y posteriormente usan las tecnologias

semdnticas sélo para representar la informacién.
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Utilizacién de ontologias persistentes para el modelado de escenarios.

Las metodologias semdnticas existentes basan el conocimiento de la escena
en las caracteristicas de los objetos en un momento especifico. Esto es
debido a que utilizan ontologias que modelan instancias concretas de
objefos para momentos puntuales y el proceso de inferencia proporciona en
ocasiones resultados no esperados. Sin embargo, la utilizacion de
persistencia aporta mejores resultados en el modelado de la escena ya que
los procesos de inferencia incluyen, ademds de la informacién actual de la
escena, histéricos con las caracteristicas previas de los objetos y conclusiones

obtenidas tras razonados anteriores.

Disefio e implementacién de un sistema integrado que a partir de imdgenes,
incluso de baja resolucién, indique, en un lenguaje entendible por un
operador humano, la situacién de alarma.

Disefo y desarrollo de un sistema integral que sea capaz de:

e Clasificar, utilizando semdéntica, los objetos en movimiento que en
cada momento aparecen en la escena. Para la realizacién de esta
identificacién se dispondrd de los pardmetros y caracteristicas de los
mismos que se han obtenido mediante un procesado a nivel de pixel
que permite el tratamiento de imdgenes incluso de baja resolucién,
que son las que imponen mayores limitaciones. En este sentido
indicar, que los sistemas actuales reconocen los objetos sobre todo
basédndose en su forma y compardndola con modelos previamente
establecidos, mecanismo que no es vélido para imdgenes con baja

resolucién, entornos con poca luz, etc.

e Caracterizar situaciones y asi conocer en todo momento, utilizando la
semdntica, qué es lo que estd sucediendo en la escena. Ademds se
conseguird, en una situacién anémala, concretar, en lenguaje formal,
qué es lo que estd pasando de manera automdética y sin necesidad de

intervencién de operadores humanos.

e Adaptarse, de forma sencilla, a diferentes dominios. Simplemente
combinando onfologias o cambidndolas por las que definen otros
dmbitos de conocimiento, se caracterizardn escenarios e identificardn
anomalias diferentes, convirtiendo asi la solucién en versdtil y

escalable.

18



INTRODUCCION

1.4 Estructura de la Tesis

La memoria de la Tesis Doctoral se estructura en ocho Capitulos tal y como se
detalla a continuacién:

» El Capitulo 1 se corresponde con la introduccién e incluye la motivacién,

objetivos y principales contribuciones de la Tesis, asi como su estructura.

» El Capitulo 2 analiza los antecedentes de mecanismos de caracterizacién de
imdgenes de video y de sistemas de videovigilancia prestando especial

atencién en aquellos basados en el movimiento.

» E| Capitulo 3 estudia y define los requisitos del sistema que se va a
implementar para realizar un disefio a alto nivel de la arquitectura.

» El Capitulo 4 describe la evolucién de los sistemas de videovigilancia para
determinar la importancia del procesado de imagen consiguiendo
detecciones auténomas, exponiendo los sensores visuales inteligentes y las
tecnologias de comunicacién utilizadas dentro del proyecto en el que se
enmarca el desarrollo de esta Tesis Doctoral.

» El Capitulo 5 detalla el sistema de deteccién de rutas de los objetos en
funcién de los pardmetros de movimiento obtenidos por los sensores visuales
inteligentes.

» El Capitulo 6 analiza y expone las metodologias innovadoras de
caracterizacién semdntica de espacios implementadas, considerando que se
van a utilizar para ello los patrones de movimiento y caracteristicas de los
objetos existentes la escena actual. Ademds, mediante ontologias y reglas, se
identifican conductas anémalas para informar a un operador humano

utilizando lenguaije natural.

» El Capitulo 7 describe los casos de uso y las pruebas realizadas al sistema

para finalmente evaluar los resultados obtenidos.

» El Capitulo 8 exirae las conclusiones de la Tesis y futuras lineas de
investigacion que se derivan del trabajo realizado.
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Una de las principales lineas de investigacién en visién por ordenador es el estudio
de las actividades que se estdn realizando en diferentes secuencias de video. Cada
vez hay mayor interés en que este procedimiento se realice de manera automdtica.
Para ello se realiza el procesado de las imégenes de alta calidad y se comparan los
resultados con protfotipos seleccionadas previamente. Este paradigma se estd
aplicando sobre todo en videovigilancia [2] y la monitorizacién del tréafico [3]-[5]
para caracterizar los comportamientos y detectar comportamientos anémalos para

poder actuar con rapidez.

Es un hecho que la presencia de los sistemas de videovigilancia aumenta
progresivamente, debido entre otros a la disminucion de los precios del hardware y
a la mejora de los sistemas informdticos y las redes de comunicaciones para la
gestiéon y transmision de la informacién y las sefales de video. Comenzando por los
usos tradicionales en edificios con contenidos altamente valiosos o sensibles como
instalaciones militares y bancos, estos sistemas se han extendido a lo largo de una
gran variedad de otros emplazamientos, incluidos edificios y zonas puiblicas, redes

de carreteras, pequefos comercios, propiedades particulares y residencias, y en
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general cualquier lugar en el que la seguridad resulte un elemento a tener en

cuenta.

Es por ello que la aplicacién de la Inteligencia Arificial (Al - Artificial Intelligence),
en cualquiera de sus variadas formas, al andlisis de sefales de videovigilancia
resulta una solucién muy atractiva y un campo en el que se estd innovando y
haciendo progresos rdpidamente. La literatura muestra variadas soluciones [6]-[8]
basadas en la aplicaciéon de diferentes algoritmos al tratamiento de imégenes y su

posterior interpretacién para concretar el problema.

La automatizacién lograda por medio de estos sistemas permite la utilizacion de
grandes nimeros de cdmaras sin necesidad de disponer de operadores humanos
para controlar todas ellas. Esto abre la puerta al despliegue de mecanismos de
vigilancia altamente eficientes a gran escala, cubriendo por ejemplo ciudades
enteras.

En este Capitulo se estudian las metodologias existentes para la interpretaciéon de
imdgenes, tanto para determinar los diferentes objetos en movimiento que en ellas
aparecen, como aquellos especificamente disefiados para identificar las actividades
y comportamiento de los mismos. Dentro de la gran variedad, el andlisis se centrard

especialmente en los mecanismos aplicados sobre todo a videovigilancia.

Este Capfitulo se encuentra dividido en dos secciones. La Seccién 2.1 recoge la
evolucién y tendencias de los mecanismos para el procesado y andlisis de imégenes
con el fin de identificar los comportamientos de los objetos, especialmente aquellos
aplicados a videovigilancia. En la Seccién 2.2 se exponen las principales
conclusiones del Capitulo.

2.1 Mecanismos de caracterizacién de imagenes
aplicados a la videovigilancia
En los Gltimos afos diferentes organismos han financiado varias iniciativas centradas

en el andlisis de los contenidos de video de manera automética para determinar
comportamientos y actividades:

» ADVISOR - Annotated Digital Video for Surveillance and Optimised Retrieval
(FP5-IST; 2000-2002; http://www-sop.inria.fr/orion/ADVISOR/)

El sistema ADVISOR trata de fomentar el uso de transporte publico, en

concreto del metro mediante la aplicacién de tecnologias de vision por
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ordenador para un uso efectivo de CCTV. Con ello pretende conseguir una
deteccién automdtica de incidentes, anotacién de contenido basado en las
grabaciones de video, andlisis de patrones de comportamiento de las
personas, etc.

» ASSAVID - Automatic Segmentation and Semantic Annotation of Sports
Videos (FP5-IST; 2000-2002; [9])

El objetivo del proyecto es el desarrollo de técnicas para la segmentacién
automdtica y la anotacién semdntica de los videos de deportes. El nivel de
anotacién debe ser suficiente para permitir consultas simples basadas en
texto. Para ello segmenta el material en tomas y agrupa y clasifica las fotos
por categorias semdnticas en funcién del tipo de deporte. Para ello, el
sistema extrae informacién de cada toma idenfificando los aspectos mas

destacados de la pista de audio y de las reacciones visuales del publico.

= AVITRACK - Aircrafts surroundings, cafegorised Vehicles & Individuals
Tracking for apRon's Activity model interpretation & Check (FP6-AEROSPACE;
2004-2006; [10])

AVITRACK utiliza sistemas de video y algoritmos inteligentes para rastrear
objetos y personas e interpretar las operaciones normales de mantenimiento
de aeronaves en la pista. Un conjunto de cdmaras captan imdgenes de la
zona de estacionamiento y un programa de ordenador inferpreta la
representacién en tres dimensiones en tiempo real de las actividades y
movimientos de personas, objetos y vehiculos.

» VIDI-VIDEO - /nferactive semantic video search with a large thesaurus of
machine-learned  audio-visual ~ concepts  (FP6-IST; 2007-2010;
http://www.vidivideo.info/)

El proyecto VIDI-Video tiene como objetivo integrar y desarrollar, en un
motor de buUsqueda audio-visual semdntico, componentes de UGltima
generaciéon de aprendizaje automdtico, deteccién de eventos de audio y
procesamiento de video mediante el uso de la informacién de diferentes
fuentes: metadatos, palabras clave, informacién audio-visual, del habla, etc.

»  SEARISE - Smart Eyes: Attending and recognizing instances of salient events
(FP7-ICT; 2008-2011;
http://www.fit.fraunhofer.de/en/fb/life/projects/searise.html)

23



Universidad deValladolid CAPITULO 2

El proyecto SEARISE desarrolla un sistema para la deteccidn, seguimiento y
clasificacion de los eventos y comportamientos mdés destacados de las
escenas que monitoriza. Tiene la capacidad de aprender de la informacién
visual, auto-adaptarse a los cambios en el entorno, fijar los acontecimientos

mds destacados y seguir su movimiento.

SAMURAI - Suspicious and abnormal behaviour monitoring using a network

of cameras & sensors for situation awareness enhancement (FP7-SECURITY;

2008-2011; http://cordis.europa.eu/projects/rcn/89343 fr.html)

El objetivo del proyecto es desarrollar e integrar un sistema de vigilancia
inteligente que emplea sensores heterogéneos conectados en red para crear
una visualizacion mds completa de un espacio publico concurrido. El objeto

es detectar y predecir en tiempo real anomalias.

4DVideo - 4D spatio-temporal modelling of real-world events from video
streams (FP7-IDEAS-ERC; 2008-2013;
https://www.rdb.ethz.ch/projects/project.php?type =&proj_id=19549&z deta
iled=1)

El objetivo de este proyecto es el desarrollo de algoritmos que permitan
capturar y analizar los eventos dindmicos que tienen lugar en el mundo real.
Para ello, despliegan redes de cdmaras inteligentes para realizar las tareas
de observacién para después realizar reconstrucciones tridimensionales de

hechos reales dindmicos tanto en interiores como al aire libre.

SAVASA - Standards Based Approach fo Video Archive Search and Analysis
(FP7-SECURITY; 2011-2014; http://www.savasa.eu/)

El proyecto SAVASA propone la creacién de una plataforma de bisqueda de
archivos de video. Para ello los usuarios autorizados realizan consultas

semdnticas sobre diferentes archivos de video remotos.

ADDPRIV - Auvfomatic Data relevancy Discrimination for a PRIVacy-sensitive
video surveillance (FP7-SECURITY; 2011-2014; http://www.addpriv.eu/)

El proyecto trata de determinar de forma automdética qué informacién de la
obtenida por un sistema de cdmaras de vigilancia distribuido es relevante
desde el punto de vista de la seguridad para eliminar la informacién que no
es de interés. Asi se minimiza el almacenamiento de datos y se protege la

privacidad de los ciudadanos.
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» ADVISE - Advanced Video Surveillance archives search Engine for security
applications (FP7-SECURITY; 2012-2015; http://www.advise-project.eu/)

El objetivo del proyecto ADVISE es disefiar y desarrollar un marco para la
unificacién de los sistemas de archivos de videovigilancia para hacer frente a
la necesidad de soluciones automatizadas e inteligentes de vigilancia. El
sistema se centra en el uso de semdntica enriquecida y el andlisis de video
basado en eventos para una buisqueda eficiente en los archivos y hard
cumplir las restricciones legales, éticas y de privacidad que se aplican al

intercambio y procesamiento de los datos de vigilancia.

» ACTWVIA - Visual Recognition of Function and Intention (FP7-IDEAS-ERC;
2013-2017;
http://cordis.europa.eu/search/index.cfm?fuseaction=proj.document&PJ RC

N=13205230)

El objetivo del proyecto es aprender de forma automdtica el uso, el propésito
y la funcién de los objetos y las escenas a partir de datos visuales. Para ello
utiliza reconocimiento visual de objetos, escenas y acciones humanas y las

imagenes y videos publicos disponibles para entrenar modelos visuales.

Ademds, existen en la literatura soluciones complejaos que tratan de modelar la
escena en tres dimensiones, uno de los objetivos principales en robética y visién por
ordenador [11]. El propésito de realizar una caracterizacion 3D de la escena en
robética es, utilizando mapas y dispositivos GPS (Global Positioning System),
conseguir determinar el espacio por el que se pueden realizar los desplazamientos
[12]. En visién por ordenador, los esfuerzos se han centrado en crear mapas en 3D
y fratar de etiquetar los diferentes elementos de los mismos, detectando los objetos

de interés y sus actividades y comportamientos [13].

En los ¢ltimos afos la exactitud de la deteccién de objetos se ha incrementado
considerablemente. Si bien existen muchos detectores de objetos genéricos [14],
sélo unos pocos se centran en escenarios urbanos. Ess ef a/. [15] y Gavrila et al.
[16] en sus estudios recuadran peatones en 3D en escenas complejas y realizan el

seguimiento de los mismos en los diferentes fotogramas.

Ess et al. [15] abordan el problema de seguimiento de varias personas en zonas
peatonales concurridas utilizando un equipo montado en una plataforma mévil.
Especificamente, se centran en la aplicacién del sistema como apoyo a algoritmos

de planificacién de ruta para evitar obstéculos dindmicos. La complejidad del
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problema requiere la extraccién de la mayor cantidad de informacién visual posible
y lo combina utilizando retroalimentacién cognitiva. Se estima la posicién de la
cdmara y la profundidad y se realiza la deteccién de objetos y trayectorias
baséndose Unicamente en la informacién visual. Para ello primero estima la
superficie del suelo y detecta los objetos. A continuacién, aborda las interacciones
de los objetos y estima las trayectorias. Por Gltimo, predice el movimiento de los

objetos dindmicos.

Por su parte Gavrila et al. [16] presentan un sistema de vision multi-sefial para la
deteccién en tiempo real y el seguimiento de los peatones desde un vehiculo en
movimiento. El componente de deteccién implica una serie de médulos en cascada
donde cada uno utiliza criterios visuales complementarios para procesar las
escenas. La novedad del sistema es la estrecha integracién de los médulos
consecutivos: generacién de las regiones de interés utilizando visién estéreo,
detecciéon basada en la forma, la clasificacién usando la textura y verificacién
apoyada en estéreo. Por ejemplo, la deteccién fundamentada en la forma, activa
una combinacién ponderada de los clasificadores basados en la textura, cada uno
sinfonizado de forma particular. El rendimiento de médulos individuales y su
interaccién se analiza por medio de la Caracteristica Operativa del Receptor (ROC -
Receiver Operating Characteristic). Una técnica de optimizacién secuencial permite
la combinacién sucesiva de las ROC individuales, proporcionando los pardmetros

de ajuste del sistema optimizdndolo de una manera sistemdética.

Wojek et al. [17] proponen un modelo para realizar el seguimiento de objetos por
un observador mévil con una sola cdmara. Para ello presenta un modelo de escena
3D probabilistico que abarca la deteccion de mdultiples clases de objetos,
seguimiento, efiquetado de la escena, y relaciones geométricas en 3D. El modelo
3D es capaz de representar interacciones complejas como la oclusién entre objetos,
la exclusién fisica y el contexto geométrico. La inferencia permite recuperar el
contexto de la escena y realizar el seguimiento multi-objeto 3D de un observador

mévil, para objetos de varias categorias, utilizando un solo video.

Algunos estudios se centran en la divisién de la escena en distintas regiones de
interés. En la literatura aparecen maltiples opciones para la creacién de
segmentaciones de la escena y su posterior etiquetado en categorias semdnticas.
Woijek ef al. [18] realizan la deteccién de objetos conjunta y segmentacién de
imdgenes en entornos urbanos. En su trabajo proponen un nuevo enfoque basado
en campos aleatorios condicionales (CRF - Condlitional Random Field), modelos

estocdsticos utilizados habitualmente para etiquetar y segmentar secuencias de
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datos o extraer informacién de documentos. Esta metodologia extiende el trabajo
existente mediante la formulacién de la integracién como un problema de
etiguetado comin de las clases de entidades y la escena y, usando la integracién
sistemdtica de informacién dindmica para la deteccién de objetos. Como resultado,
el enfoque es aplicable a escenas altamente dindmicas, que incluyen movimientos
rapidos tanto de la cdmara como de los objetos. Por otro lado, Sturgess et al. [19]
combinan la apariencia y las caracteristicas del movimiento para la segmentacién
de imdgenes. Estd disefiado para manejar imdgenes a nivel de calle como las
proporcionadas por Google Street View y mapas de Microsoft Bing. Se formula el
problema como un CRF con el fin de modelar las probabilidades de la etiqueta y el
conocimiento previo. Para ello utiliza un conjunto de caracteristicas basadas en la
apariencia como el color, la ubicaciéon y los descriptores HOG (Histogram of
Oriented Gradients).

Sin embargo, el nivel de comprensién generada por la deteccién de objetos [15]-
[17] y la segmentacion de imégenes [18][19], sin razonamiento de alto nivel dice
relativamente poco sobre la estructura de la escena subyacente.

Uno de los principales dominios de aplicacién de los sistemas de interpretaciéon de
video es la videovigilancia. La preocupacién para la seguridad personal y la
seguridad en sitios pUblicos es creciente. Se espera que las ventas de sistemas de
videovigilancia alcancen una tasa de crecimiento (CAGR - Compound Annuval
Growth Rate) del 14.33 % durante el periodo 2011-2015 [20]. En los entornos en
los que la seguridad es critica, estos sistemas de vigilancia a través de video son
monitorizados por operadores humanos que se encargan de revisar las imégenes en
tiempo real. Si el ndmero de cdmaras a monitorizar es grande, algin elemento
adicional puede ser utilizado para hacer un primer filirado de la sefal de video,
tales como detectores de movimiento u otras alarmas, que ayudan a determinar de
forma automdtica qué imdégenes son aquellas en las que potencialmente esté
ocurriendo algo interesante. Sin embargo, hay un gran ndmero de escenarios en los
que no es posible ayudarse de este tipo de elementos adicionales (lugares pUblicos
muy transitados) y no es eficiente o rentable contar con un operador humano para
llevar a cabo la vigilancia en tiempo real. En estas situaciones el uso de los
dispositivos adquiere una dimensién mdés bien disuasiva (como elemento de
obtenciéon de imdégenes que puedan servir como pruebas) o para facilitar las
actuaciones de contingencia (siendo capaz de generar alarmas en tiempo real) que

como elemento de vigilancia.
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Actualmente existe una amplia variedad de sistemas de videovigilancia utilizados en
diferentes campos [21] como la deteccién de intrusos [22], vigilancia del tréfico
[23], espacios publicos o el hogar [24], deteccién de incendios [25] o aplicada al
deporte [26]. El principal problema de estos sistemas es que la mayoria estén
disefiados para dominios de aplicacién especificos o situaciones determinadas.
Habitualmente el modelado del conocimiento usado se disefa a priori y el sistema
sélo determina los eventos de interés para esos campos de aplicacién. Una de las
lineas de investigacién abiertas es conseguir sistemas multi-dominio o facilmente
escalables y adaptables que soporten la inclusion de nuevos médulos para

conseguir razonamientos mds completos.

Nuevas cdmaras inteligentes, sensores, entornos multi-cémara, etc., requieren el
desarrollo de nuevas tecnologias para aprovechar los datos obtenidos por estos
componentes y transformarlos en informacién ¢til y de alto nivel para los operadores
[27]. Es por eso que hoy en dia, la vigilancia inteligente es un campo de
investigacion que estd en constante crecimiento. Se estdn desarrollando varias
alternativas en el procesado para la comprensiéon de la escena, reconocimiento

facial / matriculas / objetos o la detecciéon de alarmas.

Algunas empresas estdn ofreciendo nuevas plataformas de videovigilancia en el
mercado. IBM, por ejemplo, ha presentado un sistema de vigilancia inteligente que,
no sélo proporciona la capacidad de monitorizar la escena de forma automdtica,
sino también la capacidad de gestionar los datos de vigilancia, realizar
recuperacién basada en eventos, recibir alertas en tiempo real y extraer patrones
estadisticos de largo plazo de la actividad [28].

Estan apareciendo ademds herramientas como ETISEOQ (Evalvation for video
understanding,; French Ministry of Defence & French Ministry of Research; 2005-
2006) [29] que testea de forma automdtica sistemas de videovigilancia. Muchos
otros proyectos ya han evaluado la eficacia de los sistemas de vigilancia por video,
pero mds en el punto de vista del usuario final. ETISEO tiene como objetivo estudiar
la dependencia entre los algoritmos y las caracteristicas de video.

El proyecto SMART (Scalable Measures for Automated Recognition Technologies,
FP7-SECURITY; 2011-2014; http://www.smartsurveillance.eu/) aborda las
cuestiones a tomar con respecto a las tecnologias automatizadas de 'vigilancia
inteligente" en una sociedad donde la privacidad y proteccién de datos es un
derecho fundamental. Los riesgos y oportunidades inherentes de la utilizacion de la

vigilancia inteligente hacen que sea necesario cumplir una normativa que proteja al
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ciudadano. Este proyecto pretende crear un conjunto de herramientas con un
cédigo de buenas prdécticas para informar a los disefiadores de sistemas,
disefiadores de politicas y érganos legislativos. Por otro lado existen conjuntos de
datos de video realistas disefiados para evaluar los diversos algoritmos de
reconocimiento de eventos.

En [30] Oh et al. infroducen un nuevo conjunto de datos de video disefiado para
evaluar los diversos algoritmos de reconocimiento de eventos visuales existentes,
especialmente aquellos para el reconocimiento visual de eventos continuos (CVER -
Continvous Visual Event Recognition) en zonas al aire libre de amplia cobertura.
Proponen estos conjuntos de datos como alternativa a los existentes para el
reconocimiento de acciones ya que consideran los anteriores no realistas para la
vigilancia en el mundo real debido a que suelen ser videos cortos que muestran la
accién de un Unico individuo [31]. Ademdés, la mayoria de los conjuntos de datos
existentes se han desarrollado especificamente para peliculas [32] y el deporte [33],
pero estas acciones y las condiciones ambientales no son las mismas que en los
entornos de videovigilancia. La base de datos se compone de diversas escenas al
aire libre con las acciones que se producen de forma natural por actores no

profesionales en videos capturados del mundo real.

Estas iniciativas estimulan la investigaciéon de metodologias de visién por ordenador
haciendo que el reconocimiento automético de objetos sea una linea de
investigacion en auge [6]-[8][34][35]. Existen multitud de mecanismos que llevan a
cabo el procesamiento de video para la comprensién de las escenas pero la
mayoria siguen la misma metodologia. El procesado no se realiza directamente
sobre el video en si sino que se le aplica segmentacién para ir procesando
fotograma a fotograma las distintas imdgenes que se van obteniendo. El siguiente
paso es determinar los objetos que aparecen en la escena. A continuacion se realiza
un seguimiento de los mismos para su identificacién en los distintos fotogramas en
los que aparecen. Este proceso se denomina #racking. El siguiente paso es la
identificacién de los objetos para poder etiquetarlos en funcién de sus propiedades.
Como Ultimo paso, y una vez reconocidos los objetos, se analizan para determinar
su comportamiento y la actividad que estdn realizando dentro de las imdgenes. En
videovigilancia en este Ultimo paso de determinan las anomalias o situaciones de

riesgo.

En esta fase se identifican los distintos objetos que aparecen en la escena y se

determinan sus pardmetros bdsicos (posicién, velocidad, dimensiones, etc.). Para
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realizar este procesado se utilizan distintos mecanismos de procesado de imagen

[7]:

La extraccién del fondo: Esta técnica consiste en comparar pixel a pixel con
el fondo las imagenes que van apareciendo [36]. Como resultado se van
identificando regiones donde se encuentran los objetos en movimiento que
son lo que en un principio no aparecian. Para que esta metodologia
funcione adecuadamente es necesario disponer de una buena imagen de
fondo con la que comparar y asf evitar los problemas derivados de cambios
de iluminacién, objetos extrafios, etc. También se va actualizando la imagen
de fondo cada cierto tiempo para asi adaptarla a las nuevas condiciones y

evitar falsas detecciones.

La diferencia entre fotogramas consecutivos: Este mecanismo compara pixel
a pixel el fotograma actual con los fotogramas anteriores de manera que
esta diferencia indica las zonas en las que se ha producido un cambio y por
tanto movimiento [37]. En ocasiones, para obtener resultados mds precisos,
se compara la diferencia con un umbral, de manera que si el cambio es
minimo no se considere [38]. Para hacer esta metodologia mds robusta se

suele realizar la comparacién con varios fotogramas previos.

La utilizacion de flujo éptico: Esta técnica utiliza los vectores que definen el
movimiento relativo de los objetos con respecto al observador [39]. Son
técnicas muy complejas computacionalmente y requieren hardware especial
por lo que no se suelen utilizar en videos reales. Como ventaja, estos
mecanismos permiten detectar los objetos en movimiento incluso si la

imagen procede de una cdmara movil.

En la segunda fase se realiza un seguimiento de la evolucién de los objetos en los

diferentes fotogramas utilizando sus localizaciones, tamafos, formas, etc. Este

procedimiento se complica bastante sobre todo en videos con gran cantidad de

objetos. En ocasiones los objetos desaparecen temporalmente durante varios

fotogramas porque se encuentran ocultos detrds de otros y es imposible realizar el

proceso de seguimiento. A este problema se le denomina oclusién. Por otfra parte, si

los objetos estdn muy juntos, en ocasiones se detectardn como un Unico objeto.

Existen varias herramientas matemdticas para realizar este proceso una vez

determinados los objetos que aparecen en la escena como el filtro de Kalman [40],

el algoritmo de condensacién [41] o redes bayesianas dindmicas [42]. De forma
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general las técnicas existentes se pueden clasificar en: basadas en regiones, en

contornos activos o utilizando modelos [7].

Los algoritmos de seguimiento basado en regiones procesan las zonas donde
existe movimiento. Para ello utilizan el mecanismo de comparacién con un

fondo dindmico.

Siguiendo esta aproximacién, algunos autores descomponen los objetos en

zonas diferentes y van realizando el seguimiento de manera separada.

Para el seguimiento de personas, por ejemplo, brazos, piernas, torso y
cabeza se consideran independientes y el seguimiento de cada una de esas
partes permite el seguimiento de la persona. Este es el mecanismo utilizado
por los algoritmos Pindery W*.

Phinder [43] modela de forma independiente el color de cada pixel utilizando
un modelo gaussiano. Del andlisis de frames consecutivos se extrae la
informacién del fondo de manera que se pueden extraer los pixeles
pertenecientes al cuerpo humano y se asignan a las diferentes partes del

cuerpo.

W* [44] es un algoritmo para la deteccién y seguimiento de personas en
exteriores. Opera con imégenes en escala de grises procedentes de una
cdmara de infrarrojos, por lo que no hace uso del color para el seguimiento.
Emplea una combinacién de andlisis de la forma y de seguimiento para
localizar a las personas y sus partes (cabeza, manos, pies, torso) creando

modelos que se puedan seguir incluso en situaciones de oclusién.

McKenna et al. [45] proponen un sistema de visién artificial para el
seguimiento de varias personas en distintos ambientes de interior y al aire
libre. Para ello utilizan un método dindmico de extraccién de fondo que
utiliza el color y el gradiente y cromaticidad. El uso del gradiente trata de
eliminar los cambios de iluminacién en la escena ya que los autores
consideran que no son modificaciones lentas sino que las sombras de las
personas que se mueven producen cambios bruscos. El seguimiento se
realiza en tres niveles de abstraccién: regiones, personas y los grupos. Cada
regién es un conjunto de pixeles que permanecen conectados durante un
periodo de tiempo. Una persona se compone de una o mds regiones

agrupadas bajo una serie de condiciones geométricas para formar la
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estructura del cuerpo humano, y un grupo se compone de una o mds

personas que se mueven juntas.

Para el seguimiento de vehiculos, hay algunos sistemas de uso extendido
como el sistema desarrollado en el proyecto PATH por la Universidad de
California [46]. Los autores proponen un sistema de seguimiento basado en
correlacién, un modelo fisico de movimiento y la utilizacién de un filtiro de
Kalman para extraer las trayectorias de vehiculos en una secuencia de
imdgenes de escenarios de tréfico. Un médulo de razonado obtiene la
informacién inferida para determinar los distintos eventos de trafico que se

producen.

Estos algoritmos funcionan bien en escenas que contienen pocos objetos
pero no son capaces de manejar las situaciones en las que se produce

oclusiéon entre objetos.

» |as téenicas de seguimiento basado en contornos activos utilizan las siluetas
de los objetos y las van actualizando en los distintos fotogramas. Estds
técnicas extraen la forma del objeto para conseguir descripciones mds
simples y precisas que las obtenidas por el método de seguimiento basado

en regiones.

Freedman y Zhang [47] utilizan la distribuciéon de probabilidad de variables
como la intensidad, el color o la textura para caracterizar los objetos. Para
realizar el seguimiento tratan de encontrar la regién, dentro de la imagen
actual, en la que la distribucién de muestra en la regién coincide mejor con

la distribucién del modelo.

En [48] Yilmaz et al. proponen un mecanismo de seguimiento basando en la
evolucién del contorno fotograma a fotograma. Propone que el contorno de
energia estd formado por dos términos: la energia de la imagen y de la
forma. La energia de la imagen se basa en el color y la textura de las
observaciones y se evalta en una banda alrededor del contorno. Por otro
lado la energia de la forma utiliza las Gltimas observaciones del contorno y
conserva la forma del objeto durante oclusiones parciales y completas. En
este caso, se propone un modelo actualizado en tiempo real, que determina
las deformaciones del contorno durante el proceso de seguimiento. El rastreo
se consigue mediante el andlisis de la evolucién del contorno, que se
representa usando conjuntos de nivel, reduciendo al minimo la energia en la

direccién de descenso del gradiente.
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En [49] se presenta un mecanismo para la deteccién y seguimiento de
mltiples objetos en movimiento en secuencias de imdgenes basado en

contornos activos geodésicos.

» Las técnicas de seguimiento basadas en modelos utilizan prototipos de
objetos disefiados previamente con los que comparar. Estas técnicas se
aplican de manera diferente a objetos rigidos, que mantienen su silueta mas
o menos constante durante todo el recorrido, que a objetos cuyo contorno

varia.

La utilizacién de este enfoque para el seguimiento de objetos no rigidos
como personas utiliza bdsicamente una metodologia de tres pasos: predecir,
encontrar y actualizar. En primer lugar, se predice la pose en el siguiente
fotograma utilizando los conocimientos previos. Esta pose se proyecta sobre
la imagen y se va comparando buscéndola dentro de la misma. Una vez
localizada se actualiza el modelo con la nueva pose. Para la realizacién de
este proceso se necesitan crear modelos, tanto humanos como del
movimiento, y la implementaciéon de estrategias de prediccién y bisqueda.
Un ejemplo de uso de esta metodologia es el presentado por Aggarwal et al.
en [50].

Si lo que se desea rastrear es un objeto rigido como un vehiculo, el contorno
del objeto no varia tan rdpidamente con el tiempo. En [51] se modelan los
vehiculos como un conjunto de rectdngulos teniendo en cuenta las
dimensiones, el ancho y largo del capé y el tamafo de las ruedas del mismo.
Este modelo va rotando y cambiando en funcién de la variacién del modelo

que simula la gravedad en la imagen.

Como ventajas, este método es mds robusto que los anteriores ya que
conoce a priori los contornos de los objetos y se han obtenido buenos
resultados incluso en situaciones de oclusién. Como contraposicién, estos
algoritmos requieren del disefio de modelos previos y tienen una carga

computacional alta.

Una regién en movimiento puede ser un objeto u otro en funcién del escenario. En
el control de tréfico, por ejemplo, los objetos podran ser vehiculos, peatones,
bicicletas, un drbol, etc. En paralelo al seguimiento del objeto se realiza la
clasificacién de los objetos. Para la identificacién y efiquetado de los objetos se
utilizan principalmente dos mecanismos: el etiquetado basado en la forma de los

mismos y utilizando sus patrones de movimiento [7].
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* la closificacién de objetos basada en la forma utiliza las siluetas de los
objetos para compararla con patrones predeterminados de los que se
conoce la clase a la que pertenecen. De cada clase se dispone de uno o
varios patrones representativos. La silueta del objeto se compara con todos
los patrones definidos calculando la similitud con cada uno de ellos. El
objeto perteneceré a la clase a la que representa el patrén con el que mds se
parece. Dado que las siluetas varian con el tiempo y esto puede afectar al
proceso de clasificacién, en ocasiones autores como Lipton ef a/. [38] y Kuno
et al. [52] contemplan la evolucion de las siluetas durante un periodo de
tiempo, realizando este proceso fotograma a fotograma para asegurar que

el etiquetado es el adecuado.

En el proyecto VSAM (Video Surveillance and Monitoring) [53] utilizan redes
neuronales con el fin de, utilizando la forma de los objetos, identificar dentro
del entorno personas independientes, en grupos y vehiculos.

»= Con respecto a la clasificaciéon basada en los patrones de movimiento de los
objetos, se utilizan las variaciones de la silueta con el tiempo y la
periodicidad de los movimientos. En [54] se utiliza la similitud de los
movimientos en su evolucién con el tiempo para identificar los distintos
objetos, en el caso del estudio, personas, vehiculos y perros corriendo. El
estudio presentado en [55] permite diferenciar vehiculos y personas por la
rigidez de las siluetas y su evolucién con el tiempo. Mientras que las siluetas
de las personas varfan con el movimiento de manera mds o menos
periédica, la de los vehiculos se mantiene mds o menos inalterable durante

todo su recorrido.

Por supuesto, ambas metodologias pueden utilizarse de manera conjunta o
complementarse con pardmetros como la velocidad de los objetos para conseguir
mejores resultados.

Cuando el sistema es capaz de identificar objetos, la Al y algoritmos de
interpretacién de video son capaces de detectar comportamientos anormales de los
objetos. La aplicaciéon de complejos algoritmos de visién artificial es una de las
principales tendencias para videovigilancia [56]-[59]. Sin embargo, normalmente
requieren potencia de cdlculo, por lo que o bien la propia cdmara incluye una
unidad de procesamiento de gran alcance, por lo que se incrementa el coste, o la
sefal de video de alta definicién se envia a una unidad central de proceso, solucién

con alto consumo de ancho de banda (especialmente en un escenario con un gran

34



ANTECEDENTES

nimero de cdmaras). Estas limitaciones se resuelven empleando paradigmas mds
ligeros para procesar la imagen, lo que implica normalmente la reduccién del video
a un conjunto de pardmetros de segundo nivel (por ejemplo, el movimiento del
objeto [60]). Estos enfoques presentan la ventaja de ser mds ligeros, pero por lo
general pierden mucha informacién en la imagen (como el color o la forma de los
objetos) al reducir el flujo de video a los pardmetros. Por lo tanto, se requieren
herramientas de andlisis avanzadas para maximizar la informacién de alto nivel que

se puede extraer y su posterior interpretacién.

Las soluciones disponibles documentadas en la literatura, como por ejemplo [61],
emplean bdsicamente dos estrategias diferentes para el proceso de interpretacién
del video y la posterior identificacién de alarmas: o bien el andlisis estadistico
(matemdticamente se caracterizan las variaciones normales de los parémetros de la
imagen para identificar las situaciones fuera de estos valores) o andlisis "semdntico"
(el significado de los objetos de la imagen se utiliza para entender cudndo se estd
produciendo una situacién de alarma), aunque algunos autores como SanMiguel y
Martinez [62] proponen soluciones hibridas.

» En [56] y [63] se trata la utilizacién del andlisis estadistico para procesar la
informacién visual centrado en la videovigilancia y el uso de “Lafent
Semantic Analysis”, presentan modelos probabilisticos donde se aplica
clasificacién  estadistica y aprendizaje relacional para identificar rutinas

recurrentes.

Sistemas como los presentados en [64][65] usan soluciones basadas en
redes bayesianas. El teorema de Bayes es muy Util para determinar las
probabilidades de una alarma mediante el uso de las relaciones entre todas
las variables en una situacion especifica. Otros autores [66] prefieren
enfoques probabilisticos mds complejos como modelos ocultos de Markov
(HMM) (tipicamente empleados en muchos dominios para el reconocimiento
de patrones), para extraer pardmetros desconocidos pero significativos a
partir de los datos en bruto proporcionados por las cémaras. Otras técnicas,
utilizadas en el reconocimiento de patrones también, son la Dynamic Time
Warping (DTW) [67] y la Longest Common Subsequence (LCSS) [68]. Esos
mecanismos comparan grupos de variables para encontrar similitudes entre
ellos, y se emplean con éxito, por ejemplo, para agrupar trayectorias

similares en las escenas de vigilancia [69][70].
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La red bayesiana y los métodos basados en similitud utilizan la informacién
explicita proporcionada por el sistema para detectar alarmas. Los sistemas
basados en HMM van mds alld. Extraen nueva informacién implicita, oculta
en los datos proporcionados por las cdmaras y sensores. Algunas técnicas
deductivas utilizan redes neuronales [71][72] o algoritmos de agrupacién (3]
para clasificar los comportamientos y contextos. Normalmente estas
metodologias requieren gran cantidad de recursos y el procesamiento de
datos es lento.

Las distintas soluciones estdn enfocadas a realizar el procesamiento
estadistico de imégenes con el fin de reconocer y localizar diferentes objetos
como en [8][57] o dirigidas a detectar el comportamiento estadistico y la
asignacién de funciones a los objetos como en [63][73][74]. En ambos casos
estdn implementadas para su funcionamiento en ubicaciones predefinidas y
escenarios controlados. Su traslado a entornos reales es dificil debido a su
baja flexibilidad: el sistema tfiene que ser redisefnado por completo vy
adaptado para cada dominio.

En la literatura, la palabra “seméntica” [2][75]-[78] a veces se usa para
especificar que la deteccién de alarma no se hace sélo estadisticamente
(como en [79]), pero estd fuertemente unido al dominio de la escena
visualizada, por lo que la deteccién de las alarmas se realiza sin tener en
cuenta el sentido del resto de los comportamientos que aparecen en la
imagen, codificada dentro de los algoritmos de deteccién de alarma. Por
ejemplo, un sistema para la detecciéon de exceso de velocidad en una
carretera podria llevar a cabo la identificaciéon de objetos para detectar
automéviles y escanear su velocidad, pero que el algoritmo no puede ser
modificado para detectar alarmas de incendio o personas sospechosas,
anomalias que suceden dentro de un edificio. Este trabajo va un paso més
allé de este enfoque, ya que se basa en la representacién formal del
significado de la imagen, utilizando las tecnologias de la Web Semdntica,
que permiten un disefio ontolégico f4cil y répido. Por lo tanto, sélo con la
modificacién de la ontologia, el propietario puede cambiar las condiciones
de alarma, los parédmetros empleados e incluso todo el dominio de
funcionamiento. El otro uso de la palabra "semdntica" en la literatura es en
documentos que en realidad emplean tecnologias de Web Semdntica
formales.
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La utilizacién de semdntica para la representacién y procesado del
conocimiento es una disciplina que empezd a infroducirse en el mundo de
las tecnologias de la informacién hace aproximadamente 10 afos [80]. Estas
tecnologias semdnticas se han desarrollado para superar las limitaciones de
los sistemas tradicionales de gestién 'y representacion de datos
sintécticos/estadisticos, y se estédn aplicando en la nueva generaciéon Web,
etiguetada en ocasiones como Web 3.0 o Web Semdéntica [81]. Sin
embargo, la semdntica también se estd aplicando a nuevos dominios que
pueden beneficiarse de esta representacién estructurada del conocimiento y
lo capacidad de razonamiento (que proporciona ventajas como la
interoperabilidad entre sistemas heterogéneos, la posibilidad para inferir

relaciones que no se almacenan de forma explicita en las bases de datos,

etc.) [82][83].

Algunos autores [84][85] presentan el concepto de la “Semantic Information
Fusion”, donde los datos en bruto procedentes del sensor se convierten en
informacién semdntica que puede interpretarse para conseguir una
comprension de la misma. Algunos sistemas clasifican las diferentes regiones
de la imagen [2][69][80] o plantillas visuales [82], mientras que otros
[84][85] se centran en el procesado a bajo nivel de la imagen utilizando
métodos bayesianos. Sin embargo para la identificacién de objetos y alarmas
utilizan otras metodologlas, y posteriormente usan las tecnologias semdnticas
sélo para representar la informacién. Zhang ef al. [79] y Marraud et al. [86]
en sus estudios, usan la semdntica para permitir bisquedas avanzadas de las
caracteristicas de videos en bases de datos; Frangois ef al. [87] proponen un
nuevo lenguaje para la representacién de los acontecimientos en un video
para facilitar la bisqueda y Poppe ef al. [88] especifican un sistema para

unificar informacién semdntica en videovigilancia.

Este procesamiento semdntico de datos por lo general se realiza en dos
etapas: en primer lugar, la especificacién del modelo de conocimiento, y en
segundo lugar, el reconocimiento de patrones. La primera de estas fases se
lleva a cabo off-/ine, en fase de disefio, e implica la creacién de una
ontologia que describe el dominio de conocimiento especifico en el que el
sistema funciona identificando las entidades implicadas y las relaciones entre
ellas [63][73][74][81][89]-[21]. Este modelo de conocimiento se emplea en
la segunda fase que lleva a cabo la interpretacién semdntica de los datos de
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entrada de acuerdo con el modelo de conocimiento especificado en la
primera etapa.

Sin embargo, todos los casos anteriores implican una alta carga computacional, ya
que los algoritmos operan directamente sobre las imagenes. Esto significa que, o
bien todas las cdmaras tienen que incluir procesadores de alto rendimiento o la
sefal de video tiene que ser enviada al centro de control, donde se ejecutan los
algoritmos inteligentes. Para redes de vigilancia densas (que normalmente es el caso
de los entornos inteligentes), esto es muy ineficiente, ya que las cdmaras inteligentes

son caras o se requiere un enorme ancho de banda para el envio del video.

Tipicamente, las sefiales de video procedentes de estos sensores son tratadas de
forma independiente. Sin embargo, existen muchos casos en los que sus salidas se
pueden combinar con el fin de obtener una mejor comprensiéon de lo que esté
sucediendo. Los entornos multi-camara son muy Utiles ya que permiten ampliar las
zonas de cobertura y la visualizacién de las escenas desde diferentes localizaciones
con lo que se evitan fenémenos como la oclusién. Sin embargo para que estos
sistemas sean eficientes se necesita planificar bien la localizacién de las cdmaras
para utilizar el menor ndmero posible, calibrarlas adecuadamente y aplicar
metodologias que permitan el procesado conjunto de la informacién procedente de
todas ellas de manera coordinada.

Con respecto a la instalacién, un despliegue adecuado minimiza costes y ademds
permite un mejor funcionamiento del mismo. El uso de cdmaras redundantes que
cubren la misma zona aumentard, no sélo el coste de instalacién, sino también el
tiempo de procesado y la complejidad de los algoritmos de fusién [7]. Si por el
contrario se utilizan menos cdmaras de las estrictamente necesarias aparecerdn
zonas muertas que no se estdn monitorizando lo que reduce la eficiencia del
sistema. Autores como Pavlidis et a/. [92] tratan de buscar el algoritmo adecuado
para resolver este problema.

La calibracién de las cdmaras se complica en sistemas muti-camara. Ya no son
adecuados los métodos de calibraciéon tradicionales para una Unica cdmara
(basados en coordenadas 3D y las coordenadas de la imagen de algunos puntos
conocidos para calcular los pardmetros de la misma). Se necesitan nuevos métodos

que contemplan la evolucién temporal de la informacién [7].

Con respecto a la utilizacién de manera coordinada de la informacién procedente

de varias cdmaras hay que tener en cuenta varios aspectos.
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Por una parte es imprescindible identificar el mismo objeto dentro de todas las
imdgenes que visualizan la misma escena. Para ello existen distintos métodos [7].
Hay autores como Cai et al. [93] que utilizan la localizaciéon del objeto, la
intensidad o la geometria, otros como Krumm et a/. [94] basan el reconocimiento
en el color o autores como Javed et al. [95] establecen relaciones espaciales entre
los FOV para determinar las correspondencias entre las imégenes.

Es importante también realizar un seguimiento coordinado de los objetos de manera
que cuando desaparezcan del FOV de una cdmara sea ofra la que lo identifique y
lo siga. Esto permite también el seguimiento de los objetos cuando se producen
oclusiones. Para evitar este fenémeno los autores proponen diferentes métodos.
Seleccionar la mejor vista, aplicar seguimiento basado en flujo dptico, prediccién de
la oposicién y la velocidad del objeto utilizando informacién de otras cdmaras son
algunos de los utilizados [7]. Ademds, un tratamiento adecuado de la informacién
procedente de las distintas cémaras permite la representacién de escenas completas
en 3D y la obtencién de trayectorias integradas como composicién de todas las

imdgenes de las mdltiples cdmaras.

Habitualmente este tipo de sistemas se centran Unicamente en el procesado de
imagen, sin embargo, los despliegues incluyen sensores heterogéneos que pueden
aportar informacién  adicional  optimizando la  deteccién y  permitiendo
identificaciones en casos en los que Unicamente con el procesado visual no seria
posible.

Por oftro lado los avances en las Tecnologios de la Informacién y las
Comunicaciones (ICT - /nformation and Communication Technologies) estdn
provocando una transformaciéon de los ambientes en los que vivimos para
convertirlos en entidades inteligentes conocidas de forma global como Smart Spaces
(Smart Homes, Smart Buildings, Smart Cities, etc.). Estos sistemas se nutren de la
informacién proveniente de grandes redes de sensores distribuidos por todo su
dominio (una casa, un edificio, una ciudad entera, etc.) y la utilizan para adaptar de
forma inteligente su comportamiento a las necesidades del usuario [96)].

Cuando se integran en los Smart Spaces, estas redes de sensores aportan a los
sistemas inteligentes la posibilidad de visualizaciéon 'y, combinado con su
inteligencia, permiten detectar e identificar las diferentes situaciones anormales que
puedan surgir. El méximo problema es que para cubrir dreas extensas se necesita el
despliegue de gran cantidad de cdmaras, con lo que un operador humano no
puede analizarlas individualmente y requieren de algoritmos de procesado
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auténomo. Sensores de movimiento, detectores de humo, sensores de localizaciéon

GPS son algunas de las posibilidades.

Ademds, en los Ultimos afios estdn apareciendo nuevas propuestas que contemplan
como complemento a la informacién visual el procesado de los sonidos del entorno.
En el proyecto PRISMATICA (PRo-active Integrated Systems for Security Management
by Technological, Institutional and Communication Assistance, FP5; 2000-2005)
[97]]98], por ejemplo, se utilizan algoritmos de procesado de video y audio para

mejorar la seguridad de los pasajeros en el transporte publico.

El principal problema a afrontar para utilizar esta informacién es cémo procesar o
integrar toda esta informacién heterogénea. Con el fin de tomar ventaja de la
creciente conciencia de la situacién que surge de la interpretacion combinada de
varias salidas de sensores, aparecen técnicas de fusién de datos. En [84][85], por
ejemplo, se presentan una recopilacién de las técnicas existentes de la fusion de la
informacién de las redes de sensores inaldmbricos mediante distintos métodos,

algoritmos, arquitecturas y modelos.

2.2 Conclusiones

En los Ultimos afios el reconocimiento de escenas dindmicas se estd convirtiendo en
una de las principales dreas de investigacién. Es por ello que se han financiado
diferentes iniciativas de este campo invirtiendo muchos esfuerzos sobre todo en
videovigilancia. Existen ademés multitud de publicaciones que analizan distintas
secuencias de video pero la mayoria de las aplicaciones estdn destinadas también a

este fin.

Por ofro lado los sistemas de videovigilancia modernos cada vez tienen mayores
demandas. Cobertura de espacios amplios, escenarios complejos, redes de sensores
heterogéneas o funcionamiento en tiempo real son algunos de los requisitos que se

imponen a los nuevos sistemas de videovigilancia auténomos.

La mayoria de los autores utilizan una metodologia en cuatro fases para la
implementacién de estos sistemas: deteccién de objetos en movimiento, seguimiento
de los mismos en los distintos fotogramas del mismo, clasificacién de los objetos
para poder etiquetarlos y definir las actividades y comportamientos de los objetos.
La literatura en este campo es bastante extensa ya que para cada una de estas fases

los autores proponen distintos mecanismos.
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En la mayoria de los casos se proponen técnicas de visién por ordenador para
realizar el procesado de las imdgenes de video segmentadas. Sin embargo, la carga
computacional de dicho procesado y la necesidad de imdgenes de alta resolucién
encarece los sistemas con lo que se estédn buscando alternativas. Algunas soluciones
no utilizan la forma, color, textura, etc., de los objetos sino que basan sus
razonamientos en sus pardmetros de movimiento, por ejemplo. Velocidad, posicién,
patrones de movimiento, son algunos de los pardmetros que surgen como

alternativa a un procesamiento puro de la imagen.

Por otfro lado, el despliegue de sensores visuales para cubrir dreas extensas consigue
mejoras con respecto a los sistemas monocdmara ya que se consiguen eliminar
problemas de apreciacién como la oclusién. La visualizacién de la escena desde
distintas localizaciones proporciona diferentes perspectivas de los objetos y por lo
tanto mejores resultados. Es muy importante en estos casos colocar las cdmaras de
manera adecuada para evitar zonas muertas que no se visualicen o informacién

redundante que aumenta la complejidad del sistema y el coste.

Detectores de humo, sensores de localizacién GPS, etc., son algunas de las fuentes
de informacién alternativas a la visual que pueden aportar informacién adicional
sobre los entornos y que, contempldndolos en los sistemas de videovigilancia
pueden mejorar los resultados. Sin embargo, el procesado de fuentes heterogéneas

supone un reto que la mayoria no es capaz de afrontar.

La realidad es que la mayoria de los sistemas existentes funcionan para escenarios
especificos y con sensores predeterminados siendo complicado la adaptacién a
nuevas situaciones y el procesado de informacién procedente de distintas fuentes a

las previstas a priori.

El objetivo de esta Tesis Doctoral es proporcionar una metodologia que incorpore
las bondades de los sistemas estudiados y ademds, solucione algunos de sus
inconvenientes. Para ello el sistema utiliza, como alternativa al procesado de
imagen, los pardmetros de movimiento de los objetos mejorando la privacidad de
los usuarios. Como afnadido, es importante tener en cuenta la informacién que,
procedente de otros sensores, se puede tener del entorno. Esta caracteristica no es
usual en los sistemas estudiados ya que se limitan al estudio de las propiedades de
los objetos, y sin embargo, puede aportar informacién critica para la deteccién de
ciertas alertas. Una caracteristica adicional es la identificacién de situaciones
anémalas en lenguaje formal, entendible por un operador humano. Esta

caracterfstica podria no considerarse especial, sin embargo, un modelado
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puramente semdntico de la escena permite, no sélo una jerarquizacién de la
informacién, sino también que el dominio de conocimiento sea independiente del
disefio, de manera que, con la modificacién de la ontologia, se permite la
adaptacién a nuevas dreas de aplicacion. Es decir, las tecnologias de la Web
Semdntica no sélo se utilizan como una herramienta de modelado, sino como un

mecanismo de abstracciéon, no habiéndose utilizado hasta ahora para este fin.
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HuSIMS  (Human Situation Monitoring System) es un proyecto Eureka-Celtic,
iniciativa impulsada por la industria europea para definir, ejecutar y financiar
proyectos puUblicos y privados de investigacién en el drea de las telecomunicaciones
e Internet del futuro y aplicaciones y servicios centrados en un nuevo "Mundo
Inteligente Conectado" (Smart Connected World). El proyecto, con un presupuesto
de 6 millones de euros y una duracién de tres afos, estd financiado por el Ministerio
de Industria, Turismo y Comercio dentro del Plan Nacional de Investigacién

Cientifica, Desarrollo e Innovacién Tecnolégica 2008-2011 y el Fondo de
Desarrollo Regional (FEDER).

El proyecto HUSIMS pretende disefar una red de sensores de vigilancia capaz de
identificar, de forma auténoma, cudndo en la imagen se estd dando una situacién
de emergencia, desde un accidente de tréfico a un incendio. Para implementar este

comportamiento inteligente, se desarrolla dentro del mismo un médulo denominado
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Motor Semdntico. Esta Tesis Doctoral se centra sobre todo en el disefio e
implementacién de este mecanismo de caracterizacién de imégenes y deteccién de

anomalias, basado en la deteccién de rutas y el modelado ontolégico de espacios.

En esta Tesis Doctoral se va a realizar el disefio de la arquitectura y la
implementacién de este médulo utilizado Unicamente como aportacion de los
miembros del proyecto, el sensor visual comercial proporcionado por uno de las

compafias participantes.

El Motor Semdntico es un sistema automatizado de caracterizacién totalmente
semdntica de escenas de diferentes dominios. Por su flexibilidad, puede aplicarse a
situaciones de muy diversa indole (gestiéon y control del tréfico en Smart Cities,
medio ambiente, vandalismo, etc.) permitiendo ademés, detectar alarmas vy

situaciones anémalas y/o potencialmente peligrosas.

Como se estudié en el Capitulo 1, los actuales sistemas se basan en su mayoria en
el andlisis estadistico de las caracteristicas de la imagen para identificar los objetos
que aparecen en ellas. Este andlisis sélo permite la deteccién de comportamientos
anémalos, entendiendo por anémalos aquellos que no suceden frecuentemente,
basdndose en criterios puramente matemdéticos. Este tipo de desarrollos son muy

limitados y no permiten identificar en lenguaije formal el carécter de la alarma.

Por otro lado existen desarrollos sencillos basadas en ciertos algoritmos
implementados en el propio cédigo. Este tipo de sistemas se disefian con un
objetivo definido y para un entorno cerrado por lo que, en caso de variar las
condiciones o querer adaptarlos a ofros dominios, es necesario modificar de forma

manual los algoritmos con lo que su flexibilidad es muy limitada.

Para evitar que una vez desarrollado el sistema aparezcan estas limitaciones, antes
de comenzar a seleccionar las tecnologias y la implementacién, es necesario definir
de forma clara los requisitos del mismo. Estas exigencias se toman como punto de
partida para disefiar, a alto nivel, la arquitectura que incluye todas las
caracteristicas. Estos estudios y disefos previos a la implementacién del sistema se
llevardn a cabo en este Capitulo.

Este Capitulo se encuentra dividido en tres secciones. Los requisitos del sistema son
analizados en la Seccién 3.1. En la Seccién 3.2 se disefia la arquitectura del sistema
especificando los principales componentes de la infraestructura y su funcionalidad.
Finalmente, en la Seccién 3.3 se exponen las principales conclusiones del Capitulo.
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3.1 Requisitos

Como aparece recogido en la introduccién, el objetivo fundamental de esta Tesis
Doctoral es el disefio y desarrollo de un sistema inteligente y auténomo de
interpretacién de escenarios de diferentes dominios.

Para ello, los principales requisitos del sistema, algunos de ellos impuestos por el
propio proyecto HuSIMS, son:

1. Operar con un gran nimero de cdmaras de forma econémica.

Las cdmaras utilizadas deben ser unidades sencillas, con poca resolucién vy
capacidad de proceso limitada, que hace imposible la utilizacién de técnicas
avanzadas como reconocimiento de caras u objetos. Para la identificacién de
los distintos elementos se emplea la informacién de la que se dispone,
bdsicamente tamafos, posiciones y velocidades de los objetos en movimiento

ya que van a ser éstas las Unicas regiones que se van a poder procesar.

Tan importante como la obtenciéon de las caracteristicas de los objetos en
movimiento va a ser el seguimiento de los mismos. De esta manera se puede
determinar cémo van variando sus pardmetros y asi obtener informacién
adicional de los mismos.

Ademds, las cdmaras no envian al centro de control el video para un andlisis
en tiempo real sino sélo la informacién bdsica obtenida del mismo, con lo que

se simplifican las transmisiones y el ancho de banda necesario.

Aungue de forma genérica se hable de informacién procedente de cdmaras, el
sistema funcionard igualmente con grabaciones de video incluso de

situaciones reales.
2. Incorporar un algoritmo de interpretacién de escenas de video.

A partir de informacién bdasica de los objetos en movimiento, el sistema debe
incorporar un algoritmo que sea capaz de identificarlos y con ello las
diferentes zonas de la escena. Volviendo sobre el ejemplo del control y gestién
del tréfico, un objeto en movimiento se etiqueta como coche cuando tiene una
velocidad y dimensiones dentro de unos umbrales. A partir de ahi, se
determina que es una carretera aquella zona de la imagen por la que

habitualmente circulan vehiculos. Ademds, se conocen los patrones de
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movimiento habituales de esa regién como pueden ser la direccién y la

velocidad de los objetos que se desplazan por ella.

3. Debe ser capaz de identificar situaciones anémalas y dar informacién
especifica de la alarma en lenguaje natural.

El sistema debe completar la caracterizaciéon de escenas de video con un
mecanismo de identificacién de las situaciones anémalas. Como se estudia en
el estado del arte, la mayoria de estos sistemas existentes utilizan métodos
puramente matemdticos y estadisticos para determinar que una actuacién
poco usual es una situacién de alarma. Sin embargo, el sistema o
implementar debe ser capoz de identificar, de forma concreta qué estd
sucediendo, como por ejemplo, indicar que hay un coche que ha sufrido un

accidente.

4. Podrd funcionar con informacién no sélo procedente de cdmaras, sino
también con la que pueden aportar otro tipo de sensores.

En algunas ocasiones puede ser interesante o se podrd disponer de
informacién adicional a la aportada por las cdmaras. Sensores de
temperatura, humedad, vibracién, fuerza, etc., pueden facilitar la
caracterizacién de las escenas y la identificacién de nuevas situaciones de
emergencia como terremotos, incendios, etc. El sistema debe poder incluir la
informacién de sensores adicionales en su procesamiento para obtener
resultados mds precisos.

5. Ser4 facilmente adaptable para su funcionamiento en diferentes dominios
dentro de las Smart Cities.

Una de las mayores limitaciones de los sistemas estudiados en el estado del
arte es que restringen su funcionamiento a un dominio especifico y bajo una
serie de condiciones. Un cambio de escenario hace necesario el desarrollo de
un nuevo algoritmo o incluso una nueva implementacidon completa del
sistema. Para evitar este problema el sistema deberd disefarse y desarrollarse
para que sea flexible y se pueda adaptar de forma f4cil a cualquier dominio,
es decir, que sea capaz tanto de realizar el control y gestion del trafico como,

por ejemplo, la deteccién de incendios.
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3.2 Arquitectura Propuesta

El sistema a disefiar e implementar debe ser capaz de cumplir los requisitos
especificados en la Seccién 3.1.

Una posible solucién a este problema es utilizar algoritmos de visién artificial para
detectar la presencia de objetos conocidos ante la cdmara. La bibliografia muestra
avances sensibles en este campo, tales como [56]-[59].

Una vez detectada la presencia de estos objetos, ésta se podria incorporar a un
modelo de conocimiento semdntico que permitiria caracterizar los comportamientos

normales y anémalos.

Sin embargo, esta utilizacién de algoritmos de vision artificial para la deteccién de
los objetos, al tratarse de una tarea con una alta carga computacional, entraria en

conflicto con el requisito némero 1.

Otra solucién es emplear andlisis semdéntico de los datos, es decir, dar una
interpretacién, con significado acorde a la percepciéon humana del mundo real, de
lo que estd pasando en la escena. En lugar de, por ejemplo, utilizar pardmetros
matemdticos y/o estadisticos para determinar sucesos que estdn fuera de lo normal,
el andlisis semdntico estd enfocado en caracterizar la informacién de la sefal de
video segin un modelo de conocimiento del mundo real, es decir, identificando

objetos con significado, tales como peatones, calzadas, incendios, coches, etc.

La realizacién de este tipo de razonamiento semdntico directamente sobre la sefal
de video requiere una gran potencia de cdlculo, principalmente en la identificacién
de todos los objetos en la imagen, y que entraria en conflicto con el requisito

nUmero 1.

Por lo tanto, en el sistema propuesto en este trabajo no se realiza la identificacién
de objetos directamente sobre el flujo de video. En su lugar, se describe un método
basado en el trabajo de Dee ef al. [99] en el que se propone la construccién de
"mapas visuales" de los videos utilizando los pardmetros de movimiento de los
objetos. Esto permite la clasificacién de las distintas regiones de la escena en
funcién de los patrones de movimiento observados dentro de ellas.

Para ello, el video es preprocesado en una primera etapa consiguiendo extraer
informacién sobre objetos en movimiento, su tamafio y trayectorias. Con esa
informacién se crea, para cada cdmara (modo de aprendizaje), un modelo de las

trayectorias de la escena y los objetos son identificados sobre la base de los
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pardmetros de su movimiento (modo de operacién). Por Gltimo, el razonamiento
semdntico se realiza sobre esta interpretacién permitiendo asi detallar la escena

completa, requerimiento nimero 2.

El razonamiento semdntico se lleva a cabo con un alto nivel de abstraccion
utilizando conceptos humanos (como "un coche debe moverse a lo largo de un
carril' o "hay una alarma si un coche se encuentra en una acera"), verificando asf el

requisito nomero 3.

Ademds, un sistema basado en un razonador semdntico es capaz de realizar la
interpretacién de las imégenes, siendo posible de forma fécil un cambio de dominio
de aplicacién (requisito nimero 5) o la inclusién de informacién procedente de
sensores u otras fuentes (requisito nimero 4) simplemente especificdndolo en la

ontologia apropiada.

Por eso, la estrategia que se va a utilizar se aparta de la utilizaciéon de estos
algoritmos de reconocimiento de objetos para basarse en una caracterizacién

semdntica de los mismos en funcién de sus patrones de movimiento.

La idea principal es que es posible extraer el significado semdntico de un objeto y el
comportamiento empleando los pardmetros identificados por los sensores y las
cdmaras. Por lo tanto, es posible implementar una ontologia que contenga todo el
conocimiento de un dominio (trdfico, deteccién de incendios, etc.) y utilizar la
caracterizacién semdntica de la escena para determinar situaciones normales y

anormales y comportamientos.

Para llevar a cabo estas tareas el sistema realiza un proceso en dos etapas:

aprendizaje y operacién.

Durante la primera etapa, de aprendizaje, se genera automdticamente un modelo
de las trayectorias de los objetos que se mueven en la escena etiquetando cada una
de ellas (carretera o acera, por ejemplo, serian algunas de las etiquetas que se
podrian utilizar en el dominio del control de trdfico). Para ello se utiliza un algoritmo
de deteccién de rutas y una ontologia especifica para ese dmbito de aplicacién
(programado manualmente por un operador humano). En esta etapa, tomando
como entrada las rutas que se van descubriendo, en funcién del movimiento y el
tamano relativo de los objetos detectados por la cdmara, se identifican las diferentes

zonas de la escena.

En la segunda etapa, de operacién, se utiliza también un modelo de conocimiento

del dominio del problema para etiquetar los objetos en movimiento que aparecen
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en la escena actual y tratar para discernir las situaciones normales de las alarmas.
Se aplica sobre la caracterizacién de zonas de la escena obtenida en la etapa
anterior y la informacién en tiempo real de los objetos en movimiento, que de
nuevo, a fravés de su tamafo relativo, se asignan a los diferentes actores

contemplados.

En ambos casos, el modelo ontolégico especifica conceptos que definen, por
ejemplo, el comportamiento normal de los coches (como "los coches deben estar en
la carreterd') son siempre los mismos, independientemente de la carretera concreta
que la cdmara supervisa. Esto significa que hay una sola ontologia para cada
dominio de vigilancia (control de tréfico, deteccidon de incendios, vigilancia
perimetral, etc.) compartida por todas las cdmaras que miran una escena

relacionada con ese campo de aplicacion.

Simplemente cambiando este nicleo de conocimiento, totalmente separado del
sistema desarrollado, se consigue el funcionamiento en diferentes dominios. Las
ontologias especifican las diferentes entidades involucradas en cada dmbito de
conocimiento concreto, sus propiedades y las relaciones entre las mismas de una
manera altamente estructurada y l6gica, agrupdndolas en clases. Gracias a esta
estructura, un razonador es capaz de aplicar normas légicas para inferir
conocimiento que se encuentra implicito en el sistema, pero que no ha sido incluido
de forma explicita. Una ontologia que puede utilizarse como ejemplo sencillo es la
que modela las relaciones familiares: una entidad de la clase persona puede
relacionarse con ofra entidad diferente por medio de las relaciones “ser hjjo de”,
“ser hermano de" o “ser tio de”. En el caso en el que la persona A sea hijo de B, y
la persona B sea hermano de C, el razonador puede inferir que la persona C es tio

de A si la ontologia estd correctamente definida.

3.2.1 Vision global

El sistema propuesto se muestra en la Figura 3.1. Se basa en una arquitectura de
tres etapas:

* Un médulo de sensorizacién: formado por redes de cdmaras de vigilancia
inteligentes y/o sensores (incendio y detectores de movimiento, por ejemplo)

que obtienen la informacién de la escena.

» Un médulo de deteccion de rutas: capaz de determinar la disposicién de la

escena en funcién del movimiento y dimensiones de los objetos.
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* Un médulo de modelado ontolégico e inferencia: encargado de traducir el
modelo generado anteriormente y las lecturas de las cdmaras y sensores en
tiempo real a los términos semdnticos para introducirlos en la ontologia,
razonarla y modelar la escena y poder identificar una situacién de alarma
cuando se estd produciendo.

Camara Sensores

v

Detector de movimiento

A 4

Preprocesador de Algoritmo de deteccion
Frames de rutas

\

Traducter Semantico

v v

Nicleo Semdntico E..ﬁ
‘L ] _ﬁ

Detector de Alarmas

Figura 3.1. Arquitectura a alto nivel del sistema.
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En los siguientes subapartados se presentan los diferentes médulos para en los

Capitulos 4, 5 y 6, realizar una descripcién detallada.

Como se ha introducido, en la Seccion 3.2, el funcionamiento se realiza en dos

etapas: aprendizaje y operacién.

En la primera de ellas el médulo que realiza la deteccién de rutas, haciendo uso de
los parédmetros de movimiento de los objetos proporcionados por el médulo de
sensorizacién. Con estos datos va construyendo un modelo de regiones. Estos
patrones y las caracteristicas de los objetos en movimiento se envian al médulo de
modelado ontolégico para que vaya etfiqueténdolos. En el ejemplo del control y
gestién de trdfico, los objetos en movimiento que aparecen en la imagen, en
funcién de sus parédmetros, serdn clasificados por el modelo ontolégico como
peatones, vehiculos, etc., y las zonas por las que transcurren como aceras o

carreferas en funcién de quien transite por ellas.

Una vez etiquetadas las distintas zonas descubiertas se pasa a modo funcionamiento
(el médulo de deteccién de rutas deja de estar activo). En esta etapa el médulo de
modelado ontolégico toma como entrada las regiones ya clasificadas y los
pardmetros de los objetos que se van descubriendo (cada nueva deteccién de
objetos se produce una proceso de razonado), clasificando los nuevos. Una vez
conocidos los objetos el mismo proceso de inferencia determina si se han producido
situaciones de alarma ya que conoce los comportamientos habituales de los

distintos elementos incluidos en la ontologia.

En esta Tesis Doctoral, para las tareas realizadas por el médulo de sensorizacién, se
van a utilizar sensores comerciales proporcionados por uno de las empresas
participantes en el proyecto HuSIMS. Por tanto, el trabajo realizado se centra en el
disefio e implementacién del proceso de deteccién de rutas y el modelado

ontolégico e inferencia.
3.2.2 Principales Entidades

3.2.2.1 Sensorizacion

Durante esta etapa una red de sensores formada por cdmaras de vigilancia
inteligentes y/o sensores (de temperatura y detectores de movimiento, por ejemplo)
obtiene la informacién de la escena. Las propias cdmaras ejecutan algoritmos de
detecciéon de movimiento para transformar el flujo de video en paquetes de datos

que contienen pardmetros de los diferentes objetos moviles (velocidad, posicién,
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tamafo, etc.). Es muy importante tener en cuenta que las cdmaras que se van a

utilizar captan imdgenes de baja resolucién.

El procedimiento comienza determinando los objetos en movimiento. Una vez
identificados los objetos mediante algoritmica sencilla se obtienen sus pardmetros
principales. Ademds de las caracteristicas bdsicas, cada objeto posee un
identificador para poder realizar el seguimiento del mismo en los distintos

fotogramas en los que aparece.

El conjunto de datos, que en un momento determinado se obtiene de los objetos en

movimiento de un fotograma, se empaqueta para su posterior envio.

Las imdgenes monitorizadas por las cdmaras son procesadas en ellas mismas por lo
que, salvo peticidon expresa, nunca se envia el video capturado. Con ello se
consigue que no sean visualizadas o procesadas por ningin operador humano

permitiendo mantener la privacidad de las personas captadas.

3.2.2.2 Deteccion de Rutas

En esta etapa se realiza la caracterizacién de la escena vista por cada cdmara en
términos de rutas (zonas de la imagen a través de la cual los objetos generalmente
transitan), y fuentes/sumideros de objeto (zonas de la imagen en la que los objetos
generalmente aparecen/desaparecen, respectivamente). Por lo tanto, después del
periodo de aprendizaje, cada cédmara ha construido un modelo de
ruta/fuente/sumidero de la escena que observa. Cada uno de los elementos tiene
un significado diferente dependiendo del dominio especifico de vigilancia. En el
control y gestion de trdfico, los objetos se desplazan por carreteras y aceras (rutas) y
un semdforo o la entrada a un garaje, por ejemplo, son zonas de

aparicién/desaparicién de objetos (fuentes y sumideros).

Para identificar las rutas, el médulo contiene informacién acerca de cada una de las
trayectorias de los objetos, es decir, la historia de puntos a través de la que se ha
movido. Cuando el mévil desaparece de la imagen, esa trayectoria se agrupa con
la ruta mds similar de las identificadas con anterioridad o genera una nueva ruta si

no hay correspondencia con ningn grupo previo.

El mismo criterio se sigue para identificar fuentes y sumideros. El médulo de
aprendizaje construye una historia de los puntos en que los objetos han aparecido y
desaparecido. Estos conjuntos de puntos se agrupan juntos utilizando un algoritmo

de clustering. Cuando un grupo determinado contiene mds de un ndmero
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configurable de puntos iniciales o finales, se considera una fuente o sumidero,

respectivamente.

Para la implementaciéon de este proceso se utilizan dos submédulos internos. En
primer lugar, el Preprocesador de Frames (fotogramas) recibe de la cdmara un
archivo con los pardmetros de movimiento de los objetos detectados por la cdmara,
separa los datos de cada fotograma (un solo archivo puede incluir la informacién
de varios frames para optimizar las comunicaciones), corrige la distorsion de
perspectiva usando altura y los valores de dngulo de inclinacién de la cdmara de
origen mediante la aplicacién de una asignacién de perspectiva inversa descrita por
Mallot et al. en [100], y vuelve a formatear la informacién para almacenarla en una
matriz de datos sin procesar. De esta matriz de datos, el Algoritmo de Deteccién de
Ruta, utilizando un conjunto de rutinas, determina las rutas/fuentes/sumideros de la

escenda.

3.2.2.3 Modelado Ontolo6gico e Inferencia

El objetivo de esta etapa es traducir los pardmetros sintdcticos de los objetos, las
rutas, los sumideros y fuentes obtenidas por las cdmaras y médulo de Deteccién de
Rutas en clases semdnticas ('coche" en lugar de "objeto", “carretera” en lugar de
“ruta”), realizar un modelo de la escena e identificar cualquier situacién de alerta
(un "coche estd en la acera") de acuerdo con la ontologia y reglas seménticas (un

modelo de conocimiento formal especificado por un humano).

El Traductor Semdntico convierte la informacién sintdctica en datos semdnticos
formales (de acuerdo a los formatos estdndar de la Web Semdntica) y rellena la
ontologia con ellos, es decir, es el encargado de interpretar los pardmetros de
movimiento, rutas y fuentes/sumideros y darles un significado de acuerdo al modelo
desarrollado para cada dominio.

El médulo estd activo tanto durante el tiempo de aprendizaje (cuando el motor
semdntico estd construyendo el modelo de ruta de la escena) como el de operacién.
Pasado el tiempo de aprendizaje, el traductor se emplea para generar el modelo
semdntico de la escena y poblar la ontologia con él, y al tiempo de la operacién, la
traduccién se utiliza para transformar los pardmetros de movimiento de los objetos
en los datos semdnticos (identificar, por ejemplo, si un objeto es un vehiculo o un

peatén, y en qué carril se encuentra), y también poblar la ontologia.

Después de la traduccién, el Nidcleo Semdantico procesa la ontologia (recientemente

populada con nuevos individuales) gracias a un razonador semdntico para inferir
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propiedades nuevas acerca de los objetos, identificarlos y reconocer si hay una

situacién de alarma. Para ello hace uso de ontologias y un conjunto de reglas.

La ontologia es un modelo de conocimiento que especifica formalmente (utilizando
OWL-Web Ontology Language) y en detalle el comportamiento esperado en
condiciones normales de los elementos reconocibles de la vigilancia de dominio,
por lo que es posible inferir que un elemento no funciona con normalidad. En la
ontologia se detallan las condiciones de una situacién normal en términos de clases
y las relaciones entre ellos, por ejemplo, en el dmbito de control de tréfico, tales

como:
* Los Coches en movimiento estdn en la Carretera.
» Los Coches no se detienen por mds de 2 minutos en una Carretera.
* |as Personas no se detienen en Carreteras.

Las reglas complementan la ontologia relacionando los pardmetros de los objetos
con el modelo para identificar a los individuos dentro del dominio. Por ejemplo, en
el dominio de control de trdfico, para distinguir si una ruta es carretera o acera, las
reglas pueden determinar que si el tamafio medio y la velocidad de los objetos que
van a través de una ruta especifica son mds altos que la media de los tamafios y las
velocidades de todos los de las rutas de la imagen, la ruta se considera una

carretera, y si no, una acera.

Después del razonamiento semdntico de la ontologia poblada con individuales y
complementada con las reglas se dispone de un modelo de la escena. Siguiendo
con el dominio del control de trdfico, este modelo podria ser:

= O1, O3y O4 son Coches
= OT, O3y O4 estdn en R1
= R1 es una Carretera

= (2 es una Persona

= (O2 estd detenida en R1

A continuacién, el razonador identifica una alarma al detectar que O2, al ser una

Persona estd detenida en un lugar donde no debe estar.

Una vez detectadas todas las alarmas de la escena actual el Detector de Alarmas las

procesa y muestra por pantalla.
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3.3 Conclusiones

Los sistemas de caracterizacion de situaciones y comportamientos actuales
presentan cierfas restricciones en su funcionamiento. La arquitectura presentada
parte de la que quizd es la mayor limitacién de los sistemas existentes hasta ahora,
la falta de flexibilidad para adaptarse a diferentes dominios. No es tarea sencilla
disefiar un mecanismo que pueda adaptarse facilmente a las distintas situaciones y

comportamientos que puedan producirse dentro de las Smart Cities.

Con objeto de conseguir que la adaptacién sea lo mds sencilla y automdtica posible
ésta se realiza utilizando semdntica. Mediante un modelo del dominio de
conocimiento denominado ontologia y un conjunto de reglas que lo complementan

se consigue la independencia del sistema del dominio de funcionamiento.

Respecto a las restricciones, debido al uso de cédmaras sencillas que captan
imdgenes de baja resolucién y con poca capacidad de procesamiento, la solucién
planteada propone la utilizacién de los pardmetros de movimiento de los objetos de
la imagen reduciendo el volumen de las transmisiones. Utilizando esta informacién
como entrada del algoritmo de deteccién de rutas propuesto se identifican las

diferentes zonas de la imagen.

Esta informacién y la procedente de la cdmara se introducen en el nicleo de
conocimiento que define el dominio en forma de objetos de una determinada clase.
Si el modelo semdntico estd preparado para tratar informacién de objetos de otras
clases, es muy f4cil incluir la informacién complementaria procedente de otro tipo
de sensores. La onfologia es capaz de diferenciar las clases y procesarlas
adecuadamente.

Como resultado del proceso de inferencia, la arquitectura proporciona una escena
modelada en la que cada zona y objeto estd correctamente identificado. Una vez se
ha caracterizado la escena, es facil encontrar situaciones extrafas ya que se conoce
cudl debe ser el comportamiento de los diferentes objetos en cada una de las
regiones. Ademds, como este procesado se realiza también semdnticamente, los

resultados obtenidos son en lenguaje natural, entendibles por un operador humano.

La arquitectura expuesta cumple todas las exigencias. Un médulo de modelado
ontolégico e inferencia es el punto clave y da al sistema toda la flexibilidad que
requiere. Este nicleo puramente semdntico permite, no sélo el modelado de la
escena y la deteccién de alarmas, sino también el reconocimiento de los diferentes
objetos dentro de la misma, cualidad todavia no explotada y que normalmente se
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realizaba utilizando vision artificial. El resto de la arquitectura gira en torno a este

elemento principal amoldando de forma genérica la informacién para que el

sistema sea totalmente adaptable.
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PROCESADO DE IMAGEN:
REDES DE SENSORES
VISUALES INTELIGENTES

Para la monitorizacién de las escenas se necesita el despliegue de un gran nimero
de sensores visuales inteligentes pequefios, baratos y no intrusivos (baja resolucién),
capaces de comunicarse de forma inalémbrica con un centro de control. Se habla
de sensor visual y no de cdmara por sus caracteristicas de andlisis de imagen
embebidas, aunque al tratarse de una distincién sutil, a lo largo de esta Tesis
Doctoral se utiliza sensor visual o cdmara de manera indistinta para referirse a los

sensores visuales utilizados.

Dentro de HUSIMS se utilizan sensores visuales con una sensibilidad 6ptima. Estos
sensores pueden funcionar incluso en condiciones visuales extremas, tanto en

interiores como al aire libre, independientemente de la iluminacién y de la
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meteorologia, son de bajo coste y tienen requerimientos energéticos bajos. Para el
proyecto HuSIMS, Emza, uno de los socios participantes en el mismo, ha realizado
modificaciones sobre su sensor visual comercial Wisefye, para conseguir una
plataforma capaz de cubrir todos los requisitos antes mencionados.

En este Capitulo se realiza una descripcién general de las caracteristicas y
funcionamiento de los sensores visuales utilizados y las tecnologias utilizadas para

su comunicacién con el centro de control.

Este Capitulo se encuentra dividido en cuatro secciones. La Seccién 4.1 hace una
breve introduccién de la evolucién de los sistemas de visualizacién utilizados en
videovigilancia para resaltar la importancia del procesado de imagen con el fin de
conseguir una defeccién automdtica. En la Secciéon 4.2 se describe el
funcionamiento de los sensores inteligentes empleados en el proyecto HuSIMS. En la
Secciéon 4.3 se definen las tecnologias utilizadas para la transmision de la
informacién procedente de las redes de sensores al centro de control. Finalmente,

en la Seccién 4.4 se exponen las principales conclusiones del Capitulo.

4.1 Las camaras y el procesado de imagen aplicado a
videovigilancia

Una forma natural muy importante de obtener informacién sobre el mundo que nos
rodea es a través de la vista. Incluso los pequefios animales, aves e insectos pueden
interpretar fécilmente el mundo visual con menor potencia de cdlculo que la que
posee un ordenador normal. Por desgracia, los sistemas de visién artificial actuales
son generalmente costosos, y en lugar de tener capacidades cognitivas, a menudo

se limitan a la grabacién de imagen.

El concepto de la utilizacion de cdmaras en seguridad se remonta a la década de
los 40, aunque no es hasta los afios 70 cuando aparecen los primeros sistemas de
videovigilancia analégicos comerciales [101]. Inicialmente, una persona tenia que
vigilar continuamente el flujo de video. Con la introduccién de los grabadores de
video y més tarde de video multiplexado se permite una mayor flexibilidad en la
visualizacién, almacenamiento, y recuperacién del video (analégica). Las cdmaras
de video digitales se introdujeron en la década de los 90 y en los Gltimos afos sus
ventas han superado las cdmaras analégicas en el mundo de la vigilancia. En [102]
se hace una revisién exhaustiva de la evolucién histérica de los sistemas de

videovigilancia.
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Se determiné que la observacion humana de los videos de vigilancia es ineficaz
[103] y el andlisis automatizado de video se convirtié en un tema de interés [104].
Los algoritmos utilizados a menudo se basaban en una sencilla diferenciacién de
fotogramas que debia superar un umbral para considerar la zona como objeto en
movimiento, llamados habitualmente de deteccién de movimiento en video (VMD -
Video Motion Defection). Las primeras aplicaciones estuvieron centradas en la

monitorizacién de trafico [105] y deteccién de intrusos [106)].

Estos sistemas de andlisis automatizado de secuencias de video por lo general
utilizaban una arquitectura separada, donde las cdmaras se limitaban a la
transmisién de video en vivo a una instalacién central con un servidor. En sistemas
mds avanzados, estos servidores, aplicando complejos algoritmos de procesado de
imagen pretenden detectar bordes, seguimiento y reconocimiento de objetos e
incluso de gestos, utilizando para ello operaciones de cdlculo y mateméticas
complejas [6][107]. Hay muy pocos productos en los que el andlisis se realiza en la

propia cdmara que visualiza la imagen.

Oftro enfoque destinado a reducir la monitorizacién de los entornos son los sensores
de vigilancia hibridos. Estos sensores permanecen en suspensiéon hasta que se
activan cuando detectan movimiento. Una vez mds, estos sensores sélo son un
instrumento para la grabacién de imagen o la transmisién de la misma ya que no
disponen de capacidad de andlisis.

Aunque hay sistemas que afirman que realizan un andlisis automatizado de video
para la identificacion de personas sospechosas o la deteccién de objetos perdidos
en lugares concurridos, estos productos todavia tienen que penetrar en el mercado y

ganar fuerza comercial.

En la comunidad investigadora, el tema de las "cdmaras inteligentes" y "cdmaras
inteligentes integradas" ha ganado un gran interés [102][108][109]. Estudios
recientes se centran en el seguimiento realizado por una red de cdmaras inteligentes
integradas [110][111] y arquitecturas de hardware especificas [112]. Algunos de los
disefios mds actuales para los sistemas de vigilancia de bajo consumo combinan un
sensor estéreo de baja resolucién con una cdmara a color de alta resolucién [113],
el desarrollo de algoritmos ligeros para cdmaras inteligentes integradas [109][114],
o emplean las redes de cdmaras inteligentes para la aplicacién en agricultura [115].
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4.2 Sensores visuales inteligentes

El sensor visual inteligente desarrollado para HuSIMS es novedoso en varios
aspectos. En primer lugar, normalmente (salvo por solicitud expresa de los sistemas
de emergencia si lo consideran necesario) no produce salida de video, sélo un
fichero XML (eXtensible Markup Language- hitp://www.w3.org/XML/) con la
descripcién de la actividad observada en la escena que supervisa. En segundo
lugar, se propone reducir drdsticamente el tamafo, precio, ancho de banda
requerido, el consumo de energia, y la complejidad de la instalacién, manteniendo
el rendimiento de dispositivos de gama alta en diferentes condiciones

meteorolégicas y de iluminacién.

Este sensor visual se basa en los componentes y la arquitectura estdndar, con un
sensor CMOS (Complementary  meftal-oxide-semiconductor)y  CIF  (Common
Intermediate Formal) o VGA (Video Graphic Array) (similar al de los teléfonos
moviles) y el procesador ARM9 que ejecuta algoritmos de cdlculo capaces de
procesar 10-15 fotogramas por segundo (fps — frames per second) con bajos
consumos de potencia. Todo esto permite que los sensores sean desplegados en
dreas extensas cubriendo cada uno un drea limitada de la ciudad (por ejemplo, un
cruce de carreteras, la entrada de un bar, o una parada de autobus).

Cada sensor visual controla el movimiento de los objetos en una region de
aproximadamente 30x30 metros con formato de video VGA. Estos sensores visuales
al trabajar con baja resolucién, permiten preservar la intimidad de las personas, ya
que no pueden reconocer las caras (una caracteristica muy importante para una
implementacién real de la ciudad inteligente). Aun asi, el video es procesado en la
propia cdmara usando algoritmos de deteccién de movimiento capaces de
identificar objetos en movimiento y determinar sus pardmetros (direccién, tamafo,
velocidad, etc.). El resultado de este proceso es una secuencia de ficheros XML que
contienen la informacién de los diferentes objetos en movimiento en cada

fotograma.

La arquitectura estd pensada para maximizar los datos obtenidos a partir de cada
pixel, permitiendo la reduccién de la resolucién del sensor visual y la potencia del
procesador. El algoritmo utilizado en este proyecto se basa en un procesamiento en
tres capas: andlisis a nivel de pixel, fase de segmentacién y capa de andlisis de

objetos y movimiento.

Una innovacién que introduce este disefio es el procesado a bajo nivel o pixel. Esta

parte es la que demanda mayor carga computacional por lo que es necesario que
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sea lo mds eficiente posible. Este enfoque requiere de una simplificacién de los
bloques de cdlculo, en contraste con los mecanismos tradicionales de
procesamiento de imdgenes que tienden a considerar el dispositivo de adquisicién
de imégenes como una herramienta de medicién y el procesamiento de sus datos
como una aplicacién de herramientas matematicas rigurosas, tales como detectores
de bordes gaussianos, andlisis de Fourier, etc. Estas operaciones necesitan
aritmética de punto flotante y complejas arquitecturas o hardware especifico, tales
como DSPs (Digital Signal Processor) o FPGAs (Field Programmable Gate Array) con
consumos elevados de potencia.

En HuSIMS el procesado a nivel de pixel se inspira en la arquitectura de
procesamiento visual de la naturaleza, que utiliza un gran nimero de receptores
analégicos simples, cada uno sensible a un aspecto particular de la visién: color,
contraste, movimiento, direccién, resolucién espacial, efc. Los sensores utilizados
son estdticos y monitorizan en una escena fija. Para cada pixel se debe determinar si
para un fotograma especifico, la intensidad de la luz que incide sobre él es regular
o irregular, con respecto valores histéricos de la misma en un intervalo previo (varios
segundos a unos pocos minutos). En las aproximaciones tradicionales se necesita
almacenar los histéricos de niveles de intensidad y calcular las estadisticas
pertinentes. Sin embargo, esto implica la necesidad de recursos de almacenamiento
significativos y alta carga computacional. El enfoque utilizado en HuSIMS capta el
comportamiento histérico de pixeles utilizando umbrales que definen un limite
inferior y un limite superior. Estos topes definen la envolvente de las intensidades
esperadas de una sefal de pixel de entrada "regular'. Este algoritmo sélo emplea la
aritmética de enteros, incrementos/decrementos, comparaciones y bUsquedas en
tablas, por lo que el sensor es capaz de analizar el video en tiempo real con un
procesador de bajo rendimiento ARM9.

La Figura 4.1 muestra un ejemplo de comportamiento de los umbrales como una
funcién del perfil de intensidad de pixel. Cuando la intensidad de pixel excede el
umbral superior (como en el fotograma 1500 en la Figura 4.1 donde se sobrepasan
las 100 A.U. (Arbitrary Units) siendo el limite superior aproximadamente 30 A.U.) o

cae por debajo del umbral inferior, se convierte en un “pixel caliente”.

La siguiente fase, la segmentacién, identifica conjuntos de “pixeles calientes”
conectados. Es muy importante determinar en cualquier sistema de vigilancia el
tamafo minimo de los objetos detectables en pixeles. Por ejemplo, para un tamafo
de objeto minimo de 8 pixeles, la probabilidad de que en un suceso aleatorio ocho

pixeles sean calientes es p® donde p es la probabilidad aleatoria de que un pixel sea
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caliente. Estableciendo p = 1/100 y suponiendo formato VGA (640 x 480 pixeles) y
30 fps, un solo caso de 2 X 4 pixeles aleatorios (en cualquier parte del cuadro) se

producird una vez en 100® = 10" eventos. Esto es equivalente a 30 fps x

31536000 segundos / aiio x 307.200 pixeles VGA x 34,5 afos.

Hot pixel algorithm
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Figura 4.1. Algoritmo de “pixel caliente”: muestra los umbrales superior e inferior y su
comportamiento adaptativo como una funcién del perfil de intensidad de pixel [116].
Asi, con pixeles sintonizados a la sensibilidad de 1:100 fotogramas, se puede lograr
una buena deteccién con bajas falsas alarmas inherentes, maximizando el uso de
cada pixel y evitando la necesidad de un gran nimero de pixeles, lo que reduce adn

mds el consumo de potencia.

El andlisis y la experiencia muestran que el factor éptimo de p es 0,01. Podria
considerarse un valor muy general, permitiendo a los sensores operar bien en gran
variedad de aplicaciones, incluyendo la deteccién de intrusos o la seguridad en el
hogar. Pero se puede comparar con el proceso natural de la sensibilidad retiniana
adaptativa, que es un proceso universal que funciona de manera similar tanto en
interiores como al aire libre, noche o dia, en zonas urbanas, regiones con
vegetacién o desérticas. La reduccion de este valor (por ejemplo a 0,001)
disminuirfa drdsticamente la sensibilidad del sistema, mientras que el aumento (por

ejemplo a 0,1) da lugar a numerosas falsas alarmas.

Por Gltimo, la fase de deteccién de objetos y movimiento se ejecuta cuando se ha
detectado al menos un grupo de pixeles con tamafio superior al minimo en la fase
anterior. En ese caso se le aplican a la imagen una serie de filtros para eliminar los
efectos de las sombras, brillos, etc., y conseguir una deteccién y seguimiento de
objetos adecuada.

Por otro lado, es posible completar la informacién de las cdmaras con otros tipos de

sensores, tales como detectores de humo, humedad y/o acelerémetros, para
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permitir una deteccién més precisa de las situaciones peligrosas y la detecciéon de

alarmas que no son facilmente identificables Gnicamente con las camaras.

4.3 Red de comunicaciones

Los datos recogidos por los distintos sensores se envian a un centro de control
donde son procesados. En casas y edificios cuya infraestructura incluye cables
coaxiales, cables eléctricos y cables de la linea telefénica se puede reutilizar

infraestructura para un despliegue masivo de los sensores mds répido.

En escenarios al aire libre, las redes inaldmbricas son la mejor solucién. Las
tecnologias inaldmbricas como Wi-Fi (802.11) y WIMAX (802.16) permiten agregar
y colocar cdmaras y sensores en lugares que antes eran inaccesibles, y ofrecen una
calidad de servicio (QoS — Quality of Service), de alta capacidad y disponibilidad,
mecanismos de cifrado de datos y conectividad de baja latencia esencial para

transmisiones en tiempo real.

Uno de los principales objetivos de HuSIMS es que el sistema sea rentable y pueda
desplegarse en zonas amplias y heterogéneas. El despliegue de soluciones hibridas
que incluyen tramos inalémbricas combinados con espacios cableados (por ejemplo
sensores visuales con Wi-Fi vinculados a la red de la linea eléctrica tecnologias PLC
(Power Line Communications)) permite un despliegue inalémbrico de bajo coste y

rapido reutilizando el cableado existente.

Por otro lado, para el proyecto se han desarrollado redes con caracteristicas SON
(SelF-Organizing Networks) como la auto-configuraciéon para conseguir despliegues
mds répidos o la posibilidad de reducir el impacto ante fallos buscando de forma
automdtica caminos alternativos para el envio de la informacién. En lugar de utilizar
redes de malla cuyo rendimiento se degrada rdpidamente en escenarios multi-
punto, el sistema emplea nodos de acceso inalémbrico punto a multipunto basados
en el protocolo 802.11n. En cuanto a la planificaciéon de la red, los sensores
siempre son capaces de llegar a mds de un nodo de acceso con el fin de
proporcionar rutas redundantes de acceso al centro de control. Por otra parte, en
interiores, las tecnologias de comunicaciones que se utilizan son Wi-Fi y PLC una
como la infraestructura de seguridad de la ofra con el fin de disponer siempre de
conectividad.
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4.4 Conclusiones

En este Capitulo se han introducido los sensores visuales inteligentes, la alternativa
actual a las cdmaras de videovigilancia tradicionales. Estos sensores tienen la
caracteristica especial de realizar el procesado de la imagen que captan ellos
mismos, sin necesidad de transmitir la imagen a un centro de control. Esta ventaja
permite mantener la privacidad personal y requiere anchos de banda de transmisién
bajos, ya que no es necesaria una transmisién de la imagen en alta resolucién en

tiempo real sino sélo los resultados del procesado realizado en formato texto.

Por otro lado, el procesamiento que realizan es sencillo, no utilizan algoritmos
complicados de procesado de imagen con alta carga computacional lo que hace
que la potencia consumida se reduzca considerablemente y el precio del dispositivo

se minimice.

Para la transmisién de la sefal se recurre a un enfoque hibrido, inalémbrico-
cableado con un mecanismo de auto-configuracién y auto-adaptacién  para
conseguir mejores tiempos de instalacién y robustez ante posibles fallos.

Este Capitulo es meramente descriptivo y se ha incluido para entender de forma
general el funcionamiento del sistema completo. Por otro lado, los desarrollos e
implementaciones de este médulo dentro del proyecto son confidenciales y por tanto

no se ha podido hacer una resefia mds exhaustiva del hardware y los componentes

de red.
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MODELADO ESPACIAL DE
LA ESCENA: DETECCION
DE RUTAS

La capacidad de identificar y razonar los sucesos de las secuencias de video estd
condicionada por la validez del modelo del escenario. A su vez, para un correcto
modelado de la escena es necesario descomponerla en las diferentes regiones
espaciales de interés. Estas regiones se van a poder caracterizar por su apariencia
pero también por el comportamiento de los objetos que hay en ellas.

El enfoque de la deteccién de las diferentes zonas de la arquitectura propuesta se
basa en la caracterizacién de la escena vista por cada cdmara en términos de rutas
(zonas de la imagen a través de la cual los objetos se desplazan), y
fuentes/sumideros (zonas de la imagen en la que los objetos generalmente
aparecen/desaparecen, respectivamente). Por lo tanto, después del periodo de
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aprendizaje, cada cdmara ha construido un modelo de ruta/fuente/sumidero de la
escena que observa. Dependiendo del dominio especifico, los elementos del
modelo tienen significados diferentes. En el control del trdfico, las rutas serdn
carreteras y aceras, y los sumideros/fuentes representan (ademdés de los bordes de la
imagen), por ejemplo, la entrada de un aparcamiento, una puerta en un edificio, o
un semaforo (dado que la cdmara sélo detecta objetos en movimiento, cuando un
coche se detiene en un semdforo, desaparece de la imagen a efectos de dicha
deteccién de objetos).

Para construir un modelo de la escena se necesita reconocer las diferentes zonas
mediante el seguimiento de los objetos individuales, estableciendo fotograma a
fotograma una correspondencia. A partir de las posiciones en las que han estado
los diferentes objetos, el médulo es capaz de construir trayectorias de los mismos y
descubrir un patrén de movimiento. Después, acumulando trayectorias durante un
periodo de tiempo se establecerd una norma de los movimientos tipicos y esto

permitird el reconocimiento de movimientos atipicos y patrones de comportamiento.

El objetivo de este Capitulo es estudiar un método para utilizar el movimiento de los
diferentes objetos dentro de las escenas con el fin de reconocer las regiones
significativas en las mismas, ya que un modelado automético de las regiones en el

escenario facilitaré las interpretaciones al sistema de razonamiento posterior.

Este Capitulo se encuentra dividido en seis secciones. En la Seccién 5.1 se recogen
los mecanismos existentes para la deteccién de las diferentes zonas de la imagen. La
Seccién 5.2 describe cémo se realiza el modelado de las escenas en términos de
rutas y fuentes/sumideros. La deteccién de las rutas y la identificacién de las mismas
en funcién del movimiento de los objetos se recogen en la Seccién 5.3 y para las
fuentes/sumideros en la Seccién 5.4. En la Seccién 5.5 se analizan los resultados de
la validacién del algoritmo propuesto. Finalmente, en la Seccién 5.6 se exponen las
principales conclusiones del Capitulo.

5.1 Mecanismos de deteccion de zonas

Para la identificacién de las diferentes zonas que componen la escena existen
diferentes técnicas, muchas de ellas basadas en el procesamiento de la imagen
mediante algoritmos de visién artificial y/o comparacién con modelos predefinidos
[117]-[119]. Sin embargo para esta Tesis estas aproximaciones no son viables ya
que con el objetivo de mantener la privacidad de los individuos y realizar un
procesado de escenas con baja carga computacional no se dispone de imégenes en
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alta resolucién. En este caso los mecanismos a analizar estdn centrados en
determinar los patrones de movimiento de los objetos para identificar zonas
diferenciadas que posteriormente se etiquetan de forma automdtica utilizando una

aproximacion semdntica.

En la literatura existen diferentes metodologias a la hora de afrontar el problema de
la detecciéon de las rutas o trayectorias habituales de los objetos en movimiento,

sobre todo para su aplicacién en videovigilancia.

Una de las primeras propuestas es la presentada por Fernyhough, Cohn y Hogg
[120]. En ella se presenta un sistema que, partiendo de la creacién de una base de
datos de caminos, pretende detectar regiones para conseguir una representacién
espacial, modelado propuesto por Howarth y Buxton en [121]. El proceso se divide
en tres fases: seguimiento de objetos, generacién de caminos y generaciéon de

regiones.

En lo primera etapa se detectan las formas de los distintos objetos en movimiento.
Para realizar el seguimiento de los objetos, se asigna una etiqueta a cada objeto y
en el fotograma siguiente se asignard la misma al objeto cuyo tamafio sea similar al

anterior y se encuentre en una posicién préxima.

En la segunda etapa los caminos se generan como la representacién de los pixeles
en los que un objeto ha estado posicionado a lo largo de la imagen. Mediante
comparacién, los caminos se actualizan, incrementando ademds el nimero que
indica los caminos equivalentes, o en el caso en el que no haya similitudes con otros
se crea uno nuevo. Al final se dispone de una base de datos que contiene la
distribucién mds frecuente de los caminos permitiendo detectar ruido y determinar

los mds comunes.

Por Gltimo, se realiza un modelado espacial de la escena mediante la identificacion
de regiones. Se analiza la base de datos de caminos eliminando los poco frecuentes
(los que tienen menor nimero de caminos equivalentes) e intentando fusionar
caminos equivalentes que no se hayan detectado en el proceso de generacién.
Finalizado este proceso se dispone de dreas donde los objetos tienen

comportamientos similares.

Con el tiempo, la base metodolégica utilizada para el modelado de escenarios
dindmicos (en los que los objetos aparecen, se mueven y desaparecen generando
continuamente nuevas rutas) se va aproximando a la introducida por Makris y Ellis

en [2]. Segln esta aproximacién, las escenas se podrian descomponer en zonas de
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entrada y salida, zonas de parada y rutas o caminos que siguen los objetos en su

movimiento.

Como zonas de entrada y de salida se sefalan aquellas franjas por las cuales los
objetos normalmente aparecen y desaparecen de la escena. Normalmente son
zonas coincidentes (salvo las encontradas en los bordes del campo de visién de la
cédmara) seleccionando para su representacién modelos GMMs (Gaussian Mixture
Models) en 2D. Como mecanismo de aprendizaje, en [122] Makris y Ellis realizan la
comparacién entre los algoritmos de clustering K-means [123] y EM (Expectation—
maximization) [124] decantdndose al final de su estudio por el algoritmo EM por su
comportamiento frente al ruido.

En cuanto a las zonas de parada, éstas se entienden como localizaciones en las que
las velocidades son bajas o muy bajas respecto a unas predefinidas [2] o aquellas
en las que, dentro de un drea, el objeto permanece en ellas mds de unos segundos
[125]. En algunos casos las zonas de parada pueden necesitar para su
caracterizacién una propiedad adicional que incluya la duracién de la deteccién en
cada una de las zonas, que puede ser aproximada por una funcién exponencial [2].
Estas zonas son utilizadas para filtrar el ruido y falsos positivos en las rutas ya que
sélo consideran validas aquellas que empiezan y acaban en una regién considerada
como entrada/salida.

Una vez definidos los puntos de interés, se pasa a la definicién de los caminos. Para
la determinacién de las rutas existentes se utilizan los pardmetros de movimiento de
los objetos que realmente es una secuencia de medias que variard con el tiempo,
tipicamente la posicién del objeto y su velocidad. A partir de estos pardmetros,
Morris y Trivedi en [126] proponen un modelo de tres pasos, que habitualmente es
el utilizado por los diferentes autores para realizar este procedimiento. Preprocesado
de las trayectorias, agrupamiento de los caminos similares y modelado de las rutas
descubiertas son las fases a seguir. Los autores en su estudio hacen una
recopilacién de las técnicas que la comunidad cientifica utiliza para completar con
éxito las tres fases. A continuacién se recopilan algunas de las que proponen.

Las distintas velocidades de los objetos y la variacién de las mismas con el tiempo
(para una frecuencia de muestreo del video predefinida), hacen que se obtengan
trayectorias de longitudes desiguales dentro de la misma ruta. Ante este problema,
la mayoria de las investigaciones combinan la normalizacién de trayectorias con

una reduccién dimensional (habitualmente reducir las trayectorias a curvas en 2D),
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para manejar trayectorias aleatorias de modo que se permita el uso de técnicas de

agrupamiento estdndar.

El proceso de normalizacién asegura que todas las trayectorias tengan la misma
longitud. Para ello se realiza relleno con ceros [127] (incluir ceros al final de la ruta
hasta conseguir la longitud deseada), extension de rutas en funcién de los valores
que ha tomado la misma hasta su fin [7][128], remuestreo (interpolacién de la
trayectoria original) [2][129]-[131] o técnicas de suavizado (eliminacién de ruido y

aplicacién de técnicas de interpolacién) [4][132].

En cuanto a la reduccién dimensional, el mapeado de trayectorias permite lograr un
procesado més manejable del espacio. Entre las técnicas de reduccién dimensional

se encuentran [126]:

* La cuantificaciéon vectorial o Vecfor quantization (VQ): ignorando que las
trayectorias son dindmicas y utilizando sélo coordenadas espaciales, se
consigue la reduccién limitando el ndmero de trayectorias Unicas utilizando

una cantidad finita de vectores prototipico que las simbolizan [36][133].

* La transformada Wavelet aplicando esta herramienta matemdtica se

consigue suavizar las trayectorias manteniendo la forma y la estructura

[4][134].

»  Hidden Markov Model (HMM): asume que las trayectorias se producen por
procesos estocdsticos pudiendo utilizar este modelado para caracterizar las

dependencias temporales entre los distintos puntos [135].

» El Andlisis de Componentes Principales (PCA-Principal Components Analysis):
estudia los pardmetros que influyen en la variacion de los datos
ordendndolos en funcién de su importancia. Aplicando estd técnica se
proyectan las trayectorias en un subespacio que incluye la mayor parte de la

sefal eliminando direcciones y pequefias variaciones de las mismas

[136][137].

» Métodos espectrales: a partir de la matriz que recoge la similitud entre
trayectorias y aplicando una serie de fransformaciones se consigue una

nueva matriz que incluye las nuevas trayectorias en el espacio espectral

[138].

Como alternativa a la normalizacién, existen técnicas de métrica que permiten

determinar la similitud entre trayectorias que no tienen por qué tener la misma
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longitud. Esto hace que no sea necesario el preprocesado previo para realizar la
agrupacién de trayectorias para formar rutas. Entre las técnicas utilizadas a la hora
de determinar la distancia minima existente entre trayectorias destacan la Distancia
Euclidea [139], Dynamic Time Warping (DTW) [140][141], Longest Common
Subsequence (LCSS) [142][143] y la Distancia de Hausdorff [132][144]. En [69][70]
se realiza una comparativa de las diferentes técnicas para tratar de determinar, a
través de la experimentacién, cudl es la mds robusta frente al ruido y eficiente para
escenarios de videovigilancia en exteriores, llegando a la conclusién de que la

mejor técnica la determina el escenario concreto.

Alternativas al cdlculo de la similitud entre rutas son las técnicas de clustering que,
en este caso, si que requieren preprocesado. Hay distintas técnicas empleadas para
la realizacién de este proceso recopiladas por Jain [145] y Berkhin [146] como
indican Morris y Trivedi en [126]. Entre ellas se encuentran:

*  Mejora iterativa: realiza una agrupacién inicial que se va refinando con cada
iteracion. Tipico de este grupo es el algoritmo de clustering K-Means
[137][138] (o su variante FCM-Fuzzy c-Means [131]). Este algoritmo,
conocido el nimero de grupos, selecciona de manera aleatoria el centro de
los mismos y realiza grupos de muestras segin la cercania de las mismas a
esos centros. En nuevas iteraciones, con los grupos establecidos se
recalculan nuevos centros y se reasignan las muestras a este nuevo centro.
Este proceso se repite hasta lograr la convergencia.

» Técnicas de adaptaciéon en tiempo real: Como las trayectorias a agrupar se
actualizan durante todo el proceso de aprendizaje, las uniones se modifican
y actualizan en funcién de estas nuevas trayectorias que aparecen. Ademds,
a priori se desconoce el nimero de grupos en los que se clasificardn las

trayectorias. Dentro de este grupo se encuentran mecanismos como la
utilizacién de umbrales [2][3] o I-kMeans [147].

= Clustering jerdrquico: Hay dos aproximaciones, la acumulativa [136] y la
divisiva [4][132]. En ambas se definen estructuras de darbol que establecen las
relaciones de similitud siguiendo un procedimiento ascendente para el caso
acumulativo o descendente para el divisivo. En la aproximacién divisiva, por
ejemplo, el nodo raiz incluye todas las trayectorias y los niveles inferiores van
incrementando el nimero de agrupaciones (el siguiente nivel distribuiria las
trayectorias en dos grupos, el siguiente en cuatro, y asf sucesivamente). Esto
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permite que se pueda “cortar el arbol” por donde se desee para establecer el

nimero de agrupaciones que interese.

» Redes neuronales: Utilizan mapas SOM (Se/f~-Organizing Map) [148] para
realizar las agrupaciones [149][150]. Cada nodo de salida de la red
neuronal corresponde a una ruta y nodos vecinos corresponden a las rutas
mds similares. Estas redes pueden ser entrenadas de manera secuencial y
facilmente actualizadas con nuevas trayectorias. Sin embargo, requieren de
mucho tiempo para alcanzar la convergencia debido a la complejidad de las

mismas y a las cantidades grandes de datos que necesitan.

Una vez realizado el agrupamiento de las trayectorias en una ruta se lleva a cabo la
validacién del mismo. Este paso es muy importante ya que se debe verificar la
calidad del camino aprendido ya que a priori se desconoce el nimero real de rutas
en la escena. Para ello existen diferentes técnicas, entre las que destacan los
procedimientos de combinacién por acumulacién para agrupar clusters similares.
Otras técnicas buscan el nimero correcto de clusters mediante la minimizacién o
maximizacién de un criterio éptimo (partiendo de un ndmero inicial de clusters, lo
van variando hasta encontrar el que mejor ajusta ese criterio). En este grupo se
encuentra el TSC (7ightness and Separation Criterion) [131] o el Bayesian
Information Criterion o Criterio de Informacién Bayesiano (BIC) [151].

Cuando las trayectorias se encuentran agrupadas, las rutas o caminos resultantes
son modelados. Para ello se siguen dos aproximaciones. En la primera de ellas se
considera la ruta completa, desde el punto de inicio hasta el fin. Una ruta se modela
a partir de un conjunto de puntos central complementado con dos envolventes que
se extienden a lo largo del camino y que representan las variaciones de anchura de
éste [2][128][130]-[132][134]. En la segunda aproximacién se descompone el
camino en partes mds pequenas que se denominan subpaths, bien sean diferentes
trayectorias o subzonas delimitadas por intersecciones, por ejemplo [3]{137]. El
proceso de aprendizaje de las rutas es Util también como realimentaciéon para
funciones de bajo nivel que permitan eliminar sombras o determinar de una manera

mdés fiable y robusta los caminos.

Una vez modelada la escena como composicién de diferentes zonas se puede pasar
a analizar los comportamientos y actividades de los objetos. Mediante la
observacién de la escena, un sistema puede ser capaz de determinar cercados
virtuales, perfiles de velocidad, clasificar rutas, detecciones falsas, andlisis de
actividades y caracterizar la interaccién entre objetos.
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Basharat, Gritai y Shah [152] presentan sistemas donde, aplicando similares
fundamentos, se consideran propiedades adicionales de los objetos en movimiento
que intervienen en la escena. En él cada conjunto de observaciones contiene el
tiempo, la localizacién (x, y), la anchura y la altura del objeto. Por medio del
conjunto de observaciones, se modelan los patrones de movimiento en la escena
gracias al movimiento y a los tamafios de los objetos. Dentro de las caracteristicas
de los objetos, se utilizan los datos de tamafio (anchura y altura) como fuente para
determinar comportamientos anémalos y detectar objetos.

Anjum y Cavallaro [153] presentan un algoritmo de clusterizacién de trayectorias,
que calcula patrones comunes en los comportamientos. El algoritmo sigue cuatro
pasos principales: la extraccién de un conjunto de caracteristicas representativas de
la trayectoria, la agrupacién no paramétrica, unién de clusters y la fusion de
informacién para la identificacién de los patrones de movimiento considerados
normales y especiales. Primero se transforman las trayectorias en un conjunto de
espacios en los que la técnica Mean-shift identifica los grupos correspondientes. Por
ofra parte, se ided un procedimiento de fusién para refinar estos resultados
mediante la combinacién de agrupaciones adyacentes similares. Los patrones
comunes finales se estiman mediante la unién de los resultados de la agrupacién a

través de todos los espacios.

Cambiando la metodologia, Johnson y Hogg [149] proponen la utilizacién de redes
neuronales para modelar la distribucién de las trayectorias. En este caso se define la
trayectoria de los objetos como un conjunto de vectores de flujo que representan la
posiciéon y velocidad instanténeas calculadas a partir de la evolucién de las
coordenadas del centro del objeto. Un objeto que ha existido en n fotogramas es
representado por un conjunto de n vectores de flujo 4D (coordenada x, coordenada

y, velocidad x, velocidad vy).

A continuacién se modela la funcién de densidad probabilistica (pdf) de los n
vectores. Una alternativa es dividir el espacio en una red o cuadricula n dimensional
con un contador que se incrementa cada vez que un vector caiga en esa celda. Esta
alternativa proporcionaria un modelo poco conciso por lo que se propone utilizar
cuantificacién vectorial (VQ-Vector quantization), método cldsico para realizar esta
tarea. La cuantificacién vectorial se implementa utilizando dos redes de aprendizaje,
la primera modela la distribucién de los vectores de flujo y la segunda la
distribucién de las trayectorias. Para conectar estas dos redes y dotar de memoria a

la arquitectura se introduce una capa de neuronas con fugas [154]. Utilizando esta
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aproximacién se detectan movimientos instantdneos atipicos en los objetos lo que

permite identificar posibles incidentes.

Sumpter y Bulpitt [150] utilizan esta metodologia pero van un paso mas alla. Utilizan
la salida @ modo de realimentacién para la capa de neuronas de fuga para

aprender los patrones de activacién.

Ademds, en este caso el sistema de vectores tendrd 10 a 20 dimensiones
dependiendo del nUmero de objetos a modelar y del nUmero de pardmetros usados
para describir las variaciones de forma. Con el objetivo de reducir las dimensiones
de los datos para el modelado de las formas se utiliza PDM (Point-Distribution
Model). Cada objeto se representa como la composicién de una forma previamente
conocida y una serie de pardmetros que definen las variaciones con respecto a ese

modelo predefinido.

Este mecanismo permite predecir la trayectoria y las variaciones en la forma que

experimentardn los objetos durante su transcurso a lo largo de la escena.

Una alternativa a lo planteado anteriormente es lo propuesto por Boyd, Meloche y
Vardi [155]. En primer lugar se propone la utilizacién del método de Sudderth et al.
[156] para conseguir una estimaciéon de los pixeles del fondo e identificar los que se
encuentran en primer plano. A continuacién el sistema establece una conexién entre
los grupos de pixeles que entren dentro de un cierto umbral. Con esto se obtiene
una lista de centros de objetos situados en primer plano para cada secuencia de
video. Ademdés, a cada pixel se le asigna un pardmetro intensidad que se
corresponde con el nimero de veces que un centro es detectado en esa

localizacién.

A continuacién, con el objetivo de mapear la red dentro de la escena, se crea una
red arbitraria de celdas hexagonales que se superponen a la imagen. A
continuacién se agrupan las celdas adyacentes con intensidades similares asignando
a cada conjunto un ndmero de nodo. Para establecer las relaciones entre los
distintos nodos, se realiza un seguimiento de los centros de los objetos. Dos nodos
estdn relacionados cuando para dos fotogramas consecutivos el centro del objeto
pasa de uno a otro nodo. La escena es modelada como una red de regiones
interconectadas. Adicionalmente se determina la media de la intensidad de trdfico

basdndose en estadisticas acumuladas en un periodo de tiempo.
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5.2 Modelo espacial de la escena

El objetivo principal de este Capitulo es identificar las diferentes zonas de la escena
para realizar un modelado espacial. Para ello se implementa un mecanismo similar
al disefiado por Makris y Ellis en [2][130] basado en rutas y fuentes/sumideros:

» Rutas: zonas de la escena por las que pasan los objetos. Cada ruta puede

considerarse como un grupo de trayectorias similares.

» Fuentes y sumideros: zonas por donde habitualmente aparecen (fuentes) o

desaparecen (sumideros) los objetos.

De la metodologia propuesta por estos autores de referencia se toma la idea de la
deteccion de trayectorias, su agrupamiento para la formacién de rutas y el concepto
de fuentes y sumideros. Sin embargo, para el modelo propuesto se ha realizado una
eleccién tecnoldgica y las modificaciones necesarias para su adecuacién a los
objetivos a conseguir. Estas decisiones se especifican en las Secciones 5.3 y 5.4 que
detallan el disefo presentado.

Por otfro lado, dependiendo del dominio del espacio que se esté caracterizando,
estos conceptos tienen significados diferentes. Si, por ejemplo, se estd visualizando
una calle, las Rutas serdn las carreteras y las aceras mientras que las fuentes y
sumideros se encontraran en los bordes de las imdgenes, semdforos, paradas de

autobdys, efc.

5.3 Trayectorias y rutas

5.3.1 Modelado de rutas
Cada ruta esté caracterizada con:
* Una secuencia de puntos centrada.
» Dos envolventes que representan el tamafio medio de la ruta.

En la Figura 5.1 se puede ver la secuencia centrada de puntos en dos dimensiones,
representada en color verde y las envolventes en amarillo. También aparecen en

amarillo los vectores normales a la direccién de la ruta.

La direccién de la ruta esté marcada en la Figura 5.1 con una punta de flecha al
final. Asi, un camino en el que los objetos viajan en ambas direcciones esta

representado por dos rutas, una para cada direccién. Las envolventes de las rutas se
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obtienen utilizando los valores de anchura y altura dados por la cdmara de los
objetos que se desplazan por ellas.

Figura 5.1. Modelado de rutas.

5.3.2 Identificacion de rutas

En primer lugar, y antes de comenzar a explicar el procedimiento seguido para
identificar de forma automdtica las diferentes rutas, se definen unos conceptos

previos.

Segun la Real Academia de la Lengua una trayectoria es una “linea descrita en el
espacio por un cuerpo que se mueve”. Siguiendo esa definicién, de forma general
se toma como trayectoria el conjunto de puntos por los que pasa un objeto (centro
del objeto) en su movimiento a lo largo de la escena. De esta forma, para un objeto
O,, su trayectoria T, es un conjunto de vectores t, que representan la posicién

espacial de O, en coordenadas xe ya lo largo del tiempo £:

T,= {t; ... t,} donde t, ={x, vy} (5.1)

Considerando que el objeto aparece en la escena en el instante 1 y en el instante n
desaparece.

La trayectoria de un objeto se “construye” segun dicho objeto se desplaza por la
escena. Se inicia con la aparicion del objeto y concluye con su desaparicién.

Durante este proceso, la trayectoria del objeto es una “trayectoria abierta”:

T,={t,... .} cona<n (5.2)
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y pasa a ser una “trayectoria cerrada” (T, = {t; ... 1,}) cuando concluye el

movimiento y desaparece.

Ademds, el sensor visual proporciona ofros pardmetros del objeto como sus
dimensiones o velocidad en cada momento. De esta forma, para O, la evolucién

de su anchura (width) y altura (heighl), por ejemplo, estén recogidos en los vectores:
W, ={w,; ... w, .} (5.3)

H = {h, ... h,} (5.4)

Por otra parte aparece el concepto de “ruta”. Una ruta es un conjunto de una o
varias trayectorias cerradas. Las rutas incluyen un pardmetro denominado “strength”
(S) o fuerza que indica el nimero de trayectorias agrupadas en ella. Ademds, como
se comenté en la Seccién 5.3.1, las rutas estén caracterizadas por una secuencia de
puntos centrada (X, Y) y dos envolventes (E1, E2). Igualmente, se caracteriza por un

vector de direcciones (D). Asf pues, la ruta R, posee los siguientes pardmetros:

X = {x ... %} (5.5)
Yi= Ayt (5.6)

El.= {el,...el} donde e1, ={x,v,} (5.7)
E2 = {e2, ... e2,,} donde €2, ={x,v,} (5.8)
D.= {d, ... d\} donde d, ={dx,,dy,} (5.9)
S,€ N-{0} (5.10)

Donde N es el nUmero de muestras de la ruta y es el mismo para todas con el
objetivo de facilitar los célculos y agilizar el procesamiento.

Ademds, las rutas también contienen el conjunto de pardmetros de los objetos que
se agrupan dentro de las trayectorias (ftamafio medio, velocidad media méxima y
velocidad media promedio, en el caso de control de tréfico u otras para otros
dominios). Esto ayuda al Traductor Semdntico a identificar el tipo de objetos que
utilizan esa ruta, y asi asignarle un significado propio. Por ejemplo, en un escenario
de control de trdfico, rutas con tamafo y la velocidad superior que la media de
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todas las rutas, pueden ser consideradas candidatas a ser carreteras y las demds,

aceras.

5.3.2.1 Agrupamiento de trayectorias cerradas en rutas

Para la deteccién de las rutas y fuentes/sumideros, se sigue una estrategia andloga

a la descrita en [2][3][69][122][126][130][157].

Normalmente se encuentran inconsistencias en los movimientos debidas a las
diferentes interacciones: espacios concurridos, desviaciones de las trayectorias
habituales, etc. Para evitar estas inconsistencias se eliminan las trayectorias cortas y
aquellas de objetos cuya direcciéon cambia frecuentemente en pequerios periodos de
tiempo. Para ello se desechan las trayectorias cerradas con pocos puntos o muy

cortas (definido por umbrales) evitado que se tengan en cuenta objetos ruidosos.

Por otro lado, la distancia entre puntos consecutivos de una trayectoria varia
considerablemente con la velocidad de los objetos. Por ello se interpolan
linealmente las trayectorias para que todas tengan N muestras y asi normalizarlas y
hacerlas independientes de la velocidad. Es decir, cuando un objeto desaparece de
la imagen, el vector con los puntos por los que ha pasado su centro se considera su
trayectoria cerrada. Esta trayectoria se vuelve a muestrear para que contenga sélo
un numero fijo de puntos N (configurable).

Una vez determinadas y normalizadas las trayectorias vélidas se agrupan las
similares para formar Rutas.

Para medir esta semejanza entre trayectorias se pueden utilizar varios métodos que
abarcan desde los mds simples como la distancia Euclidea hasta otros mds
complejos como DTW (Dynamic Time Warping) y LCSS (Longest Common
Subsequence). En la literatura hay autores como Zhang et al. en [70] y Morris y
Trivedi [69] que estudian esta problemdtica y tratan de determinar cudl es el sistema
de clustering de trayectorias mds adecuado. Sin embargo, el método a utilizar
depende de la escena a analizar consiguiéndose diferentes rendimientos para cada
método en funcién de la situaciéon y no pudiéndose seleccionar un mecanismo

Optimo.

En este caso se ha utilizado la distancia de Hausdorff [158] propuesta por
[132][144] para la medida de similitud espacial entre trayectorias y se incorpora la
medida del dngulo que ayuda a diferenciar dos trayectorias afines en las que los
objetos se mueven en sentidos contrarios (problema tratado ya en [70]).
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La distancia de Hausdorff tradicional es una herramienta matemdtica capaz de
medir la similitud de dos conjuntos de puntos. Formalmente, la distancia definida

entre los conjuntos Ay B, donde A y B son conjuntos de puntos se define como:

H(A, B) = max{h(A, B), h(B, A)} (5.11)

Donde:

h(A,B)=max,e,{min ez {lla - bll}} (5.12)

La funcién h(A, B) (ecuaciéon (5.12)) se conoce como la distancia directa de
Hausdorff desde A a B, y ordena cada punto de A basado en su distancia al punto
mds cercano de B. La distancia de Hausdorff mide la diferencia entre conjuntos fijos
de puntos. En la Figura 5.2 se representa de forma grdfica como se realiza el
proceso para calcular la distancia de Hausdorff entre dos trayectorias A={a; ... ay}

y B={b, ... by}.

Figura 5.2. Cdlculo de la distancia de Hausdorff.

La media de la diferencia angular punto a punto se utiliza como complemento para
distinguir trayectorias semejantes (con distancia de Hausdorff pequefia) pero en las
que los objetos se desplazan en sentidos contrarios. Para obtener este valor se
calculan los dngulos de todas las direcciones de las dos trayectorias. Haciendo la
resta punto a punto se obtiene el dngulo que forman ambas en cada punto, se
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calcula la media y es ese el valor que se compara con el umbral establecido para

determinar la semejanza de las direcciones de las trayectorias.

La Figura 5.3 muestra el dngulo de las direcciones de las trayectorias A y B en cada

punto:

0,={6, ... 6} (5.13)
¢B:{¢1 ¢N} (5~]4)

-Tﬁruﬂ_.hﬂi}l

E_ﬂ____,—j"e’r‘. - ol .--\__.- -}%
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Figura 5.3. Célculo del 4ngulo de las direcciones de las trayectorias.

La media de la diferencia angular punto a punto se calcula a partir de estos dngulos

comao:

dong:(ZNi=1 ’ei'd)i ‘ )/N (5.15)

Dos trayectorias se agrupan en el mismo cluster cuando los valores de la distancia
de Hausdorff y la diferencia angular estédn por debajo de dos umbrales diferentes.
Las comparaciones punto a punto son posibles porque todas las trayectorias son
muestreadas con la misma tasa. Esto tiene también la ventaja de reducir el nGmero
de puntos en una trayectoria, optimizando asf la cantidad de cdlculo necesaria para
la obtencién de la distancia Hausdorff (que es, por definicién, una operacién
costosal).

A modo de resumen, el algoritmo para generar el modelo de rutas es el siguiente:

1. Cuando un objeto desaparece de la imagen, se verifica si el nimero de
puntos de la trayectoria cerrada y la longitud de la misma superan los
umbrales preestablecidos para determinar que es una trayectoria vdlida. En
caso contrario se elimina y no se tiene en cuenta para la identificacién de

rutas.
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2. Esta trayectoria cerrada se vuelve a muestrear para que contenga sélo un

numero fijo de puntos (configurable).
3. Cada vez que se completa una nueva trayectoria vdlida:

a. Si no hay todavia ninguna ruta en el sistema, esta trayectoria se
considera una ruta de fuerza uno. Es decir, si la trayectoria cerrada T,

tiene como pardmetros:

T = {t; ... tn} donde t, = {xuya} (5.16)
W, = {w, ... wy} (5.17)
Hi = {hﬂ hiN} (5']8)

Se crea la ruta R, caracterizada por:

X = {xq ... xu} (5.19)
Yo ={yq .-yt (5.20)
S, =1 (5.21)

y E1, y E2, (envolventes 1 y 2) calculados utilizando el dngulo de
inclinacién y la altura a la que estd colocada la cdmara y los
pardmetros W,y H, de la trayectoria cerrada mediante la aplicacién de
perspectiva inversa descrita en [100] y D, como los vectores diferencia
de dos centros consecutivos de la ruta.

b. Si ya existe alguna ruta, se calculan los dos valores que miden la
similitud con una de las rutas existentes: la distancia de Hausdorff y la
diferencia angular entre las direcciones de la trayectoria y la ruta en

cada punto.

i. Si ambos valores estén por debajo de un umbral previamente
configurado sélo para una de las rutas, esta trayectoria se
agrupa con la ruta (los puntos centrales, direcciones vy
envolventes se promedian con los de la nueva trayectoria
anadida) y la fuerza se incrementa en uno. La metodologia para
realizar esta actualizacién de la ruta se especifica en la Seccién
5.3.2.2 Actualizacién de rutas.

80



DETECCION DE RUTAS

ii. Si los dos valores estdn por debajo del umbral para varias de
las rutas, la trayectoria se agrupa con aquella més cercana del

modo que se describird en la Seccién 5.3.2.2.

iii. Si las medidas de similitud superan los umbrales, se crea una
nueva ruta de fuerza uno sélo con esta trayectoria del modo
especificado en el apartado a de este mismo punto.

En la Figura 5.4 se puede observar el funcionamiento del algoritmo propuesto en un
video real de una interseccién procedente del proyecto ITEA CANDELA - Confent
Analysis and Network DElLivery Architectures (ITEA Programme; 2003-2005;
http://www.hitech-projects.com/euprojects/candela/).  En  rojo  aparecen las
envolventes de las trayectorias cerradas que se convierten en rutas con peso 1y en
amarillo las envolventes de las rutas formadas como agrupacién de varias

trayectorias cerradas.

Figura 5.4. Ejemplo de deteccién de trayectorias y rutas en un video real.

5.3.2.2 Actualizacion de rutas

Cuando una nueva trayectoria coincide con una ruta, los puntos de la ruta
actualizada se calculan como la media de los de la trayectoria y los de la ruta
antigua ponderdndola con el pardmetro “sfrength”. De esta manera las rutas mds
establecidas varfan menos que las que contienen pocas trayectorias y todas las

trayectorias que forman la misma ruta tienen el mismo peso.
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Si una trayectoria T, con:

T, = {t; ... ta} donde ty = {x,ys} (5.22)
W, = {wiy ... wyt (5.23)
H = {h, ... h (5.24)

es similar a una ruta R, con pardmetros:

X = {x ... x} (5.25)

Y= {y, -y (5.26)

El.= {el, ... e1,} donde el ={x,y,} (5.27)
E2.= {e2, ... e2,} donde €2, ={x.y;} (5.28)
D. = {d, ... dy} donde d; ={dx,,dy,} (5.29)

S (5.30)

Se crea la ruta temporal con los pardmetros de la trayectoria:

Xfemp = {Xtempl XfempN} (53])

YTemp = {Yfemp] YfempN} (532)

y E1... vy E2... (envolventes) calculadas, utilizando perspectiva inversa [99] a partir

del dngulo de inclinacién y la altura de la cdmara y los pardmetros W,y H, de la

temp temp (

trayectoria cerrada y D,,,,, como los vectores diferencia de dos centros consecutivos

femp

de la ruta.

A continuacién se actualiza R, a modo de ejemplo:

X = 00" S Xl /(S 1) - (%S Xpgome)/ (S 1)} (5.33)
Yi = L0 S Y riemel/ (S 1) o S Ve /(S 1) (5.34)
S=5+1 (5.35)

Y los valores de E1, E2,y D, de forma similar a X, e V..
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5.3.2.3 Fusion de rutas

Como se indica en la Seccién 5.3.2.1, cuando aparece una nueva trayectoria
cerrada vdlida se calcula la distancia de ésta con todas las rutas detectadas
previamente. Esta distancia mide la similitud entre ambas. En situaciones como la
mostrada en la Figura 5.5, en las que una trayectoria estd incluida dentro de una
ruta (y ademds tienen la misma direccién), los valores de distancia entre esa ruta vy

la trayectoria superan los umbrales ya que no son similares.

Figura 5.5. Ejemplo de fusiéon de rutas.

Se realiza una busqueda, dentro de todas las rutas, de trayectorias (en este caso
rutas con peso uno) mds pequenas que las incluyen eliminando estos “trozos”
cuando haya coincidencia. Para ello cada ruta se divide en sub-rutas y, utilizando la
distancia de Hausdorff y la diferencia angular, se comparan con las otras rutas. Si
en algln caso estos valores son inferiores a los umbrales establecidos se elimina la

ruta corta (la sub-ruta con la que se compara pertenece a la ruta mds larga).

5.4 Fuentes y sumideros

5.4.1 Modelado de fuentes/sumideros

Las fuentes y sumideros se representan como agrupaciones de los puntos donde ha
aparecido/desparecido un objeto. En la Figura 5.6 se pueden ver en cian
(marcados con una x) los puntos que han sido fuentes y en magenta (también

83



Universidad deValladolid CAPITULO 5

marcados con x) los sumideros. Ademds, aprecian las zonas de fuentes de objetos

sefaladas con un rectédngulo blanco (que agrupa los puntos cian).

Figura 5.6. Ejemplo de deteccién de rutas y fuentes en un video sintético.

Las fuentes y sumideros representan zonas de la escena donde generalmente los
objetos “aparecen y desaparecen”. Normalmente van a encontrarse en los bordes
del campo de visién de la cdmara (FOV - Field OFf View). También se identifican
como fuentes aquellas zonas en las que los objetos habitualmente se paran (no son
detectados por el sistema de procesado de imagen al no estar en movimiento) y
como sumideros a las zonas donde comienzan otra vez a moverse. Puede
producirse ademds una identificacién errénea de fuentes/sumideros en las zonas
donde se produce habitualmente ocultacién de los objetos y no hay una deteccion
precisa del sistema de procesamiento de imagen en movimiento produciéndose

discontinuidades, problema denominado oclusién en procesamiento de imagen.

5.4.2 Localizacion de fuentes/sumideros

Para la localizacién de fuentes y sumideros, los puntos inicial y final del vector de la
trayectoria cerrada se afaden a las matrices de fuentes y sumideros
respectivamente, creadas para el almacenamiento de los mismos. Los puntos de
estas matrices se agrupan usando un algoritmo de clustering. El clustering permite
concentrar datos en clases de tal forma que los objetos de un grupo tienen una
similitud alta entre ellos, y baja (sean muy diferentes) con objetos de otros clusters.
Esta medida de semejanza, en este caso, estd basada en la situacién de los objetos
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y las zonas de la escena definidas por estos grupos se consideran fuentes y

sumideros.

Existen diversos algoritmos de clustering que se pueden aplicar para definir las

agrupaciones en este tipo de sistemas. Herramientas como MATLAB incluyen, de

forma nativa, un foolbox para realizar este tipo de operaciones. En concreto

MATLAB, en el apartado de estadistica, dispone de una funcién que realiza el

algoritmo Kmeans. Sin embargo, para la utilizacién de otros algoritmos es necesario

recurrir a implementaciones adicionales. Fuzzy Clustering and Data Analysis Toolbox

es un conjunto de funciones de MATLAB desarrolladas por Balazs Balasko, Janos

Abonyi and Balazs Fiel pertenecientes al Deparfment of Process Engineering de la

Universidad de Veszprem en Hungria.

La documentacién de la herramienta proporcionada [159] incluye:

Algoritmos de clustering: son los encargados de dividir los datos en grupos o
clusters segun diferentes criterios. Estdn implementados los algoritmos tipicos
como Kmeans [123] y Kmedoid [160], asi como FCM (Fuzzy c-Means) [161],
GK (Gustatson-Kessel) [162] y GG (Gath-Geva)[163] que son algoritmos
basados en densidad. Ademds se dispone de diferentes medidas de distancia

para utilizar.

Validacién: se trata de funciones que proporcionan medidas de validez para
la particién. Son muy apropiadas cuando el ndmero de clusters se desconoce
a priori. De esta manera, el nimero 6ptimo de clusters se determina por el
valor extremo (alto o bajo) del indice de validacién, es decir, se calcula el
indice para distinfto nimero de agrupaciones, seleccionando como vdélida
aquella con la que le marcador alcanza el valor médximo o minimo, segun
esté definido para la metodologia concreta. Los indices que incorpora esta

herramienta son:
e Partition Coefficient (PC) [164].
e Clasification Entropy (CE) [165].
e Partition Index (SC) [166].
o Separation Index (S) [166].
e X and Beni’s Index (XB) [167].

e Dunn’s Index (DI) [168].
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o Alternative Dunn s Index (ADI) [169].

Analizando cada uno de ellos, se puede ver que la Unica diferencia entre S, SC y XB
es la forma de medir la separacién de los grupos. Entre estos tres indices, S y SC
son los mds usados. Ademds, en el caso de tener clusters solapados, los indices DI y
ADI no son fiables ya que tienen que ser recalculados con métodos hard clustering.
Hay que mencionar que ningln indice es concluyente por si mismo, sino que hay
que comparar los resultados para todos los posibles nUmeros de clusters de todos y
cada uno de ellos para llegar a encontrar el k éptimo, con lo que no es una

solucién eficiente.

En el caso que se estd tratando se desconoce a priori del nGmero de clusters, que
resulta critico ya que el cdlculo del mismo lleva asociado un elevado coste
computacional.

Como alternativa se utiliza el algoritmo DBSCAN (Density-based spatial clustering of
applications with noise) [170][171] implementado por Michal Daszykowski del
Department of Chemometrics, Institute of Chemistry de University of Silesia. Este
mecanismo, utiliza el radio de proximidad méximo entre puntos pertenecientes a la
misma agrupacién, en lugar del nimero de clusters, dato mds facil de estimar por
trabajar en escenas de tamafio limitado. Ademés DBSCAN permite descubrir grupos
de formas arbitrarias, incluso puede encontrar un cluster completamente rodeado
por un grupo diferente (y no conectado a él). DBSCAN tiene la posibilidad de tratar
elementos ruidosos.

DBSCAN es un algoritmo basado en densidad que necesita dos pardmetros de
entrada: Epsilon (€) y minPoints. Comienza seleccionando un punto de partida
arbitrario P. Si el nimero de puntos alcanzados al trazar una circunferencia de
centro en Py radio Epsilon es superior o igual a minPoints, se comienza a formar un
cluster. P, denominado punto central, y todos los alcanzados forman parte de esa
agrupacién. A contfinuacién se repite el proceso de forma recursiva con cada uno
de los puntos del grupo. Los puntos que se encuentren en las cercanias de los
puntos alcanzables por P se denominardn denso-alcanzables desde P. Si un punto
no es central se visita otro del conjunto de datos. El proceso continGa hasta que se
procesan todos los puntos de la particién. Si un grupo estd totalmente expandido
(todos los puntos estdn al alcance de la visita), el algoritmo procede a iterar a través
de los puntos restantes no visitados hasta que se agote. Los puntos que quedan
fuera de los grupos formados se llaman puntos ruido, los puntos que no son ni ruido
ni centrales se llaman puntos borde. De esta forma DBSCAN construye grupos en
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los que sus puntos son o puntos centrales (un grupo puede tener mds de un punto
central) o puntos borde y el conjunto de todos los puntos marcados como ruido se

consideran valores atipicos. DBSCAN es ademds insensible al orden de los puntos.

En la Figura 5.7 se puede ver el funcionamiento del algoritmo. Partiendo del punto
P,, se encuentra que para € hay dos puntos vecinos (P, y P;) con lo cual P, es un
punto central y se comienza a generar el cluster C, con estos tres valores. Haciendo
el mismo proceso con los dos puntos vecinos, P, es un punto borde (sélo tiene P,
como vecino) y P; es punto central también (tiene P, y P, como vecinos). Después,
analizando P, se determina que es un punto de borde. Ademds, P, es densamente
alcanzable por P,y P, es densamente alcanzable por P;. El cluster C, queda formado
por los puntos P,, P,, Py y P,. Los puntos centrales aparecen representados en color
verde y los puntos de borde en amarillo. De igual modo, siguiendo con el resto de
puntos, se determina que hay otro cluster C, y dos puntos marcados como ruido
(representados en rojo).

J>
P
) (.-2 C)OPE

1

Q O P3 Q
@ @
Q
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Figura 5.7. Algoritmo DBSCAN para minPoints 2.

En las Figura 5.8 y Figura 5.9, se observan ejemplos de la utilizacién del algoritmo
DBSCAN con parédmetros minPoints=2 y €=25 para dos escenarios diferentes, uno
sintético y un video real del MIT - Massachusetts Institute of Technology. Los puntos
de las fuentes y sumideros se representan con cruces cian y magenta

respectivamente y los clusters se representan con cuadrados.
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Figura 5.8. Ejemplo de deteccién de fuentes y sumideros con el algoritmo DBSCAN en un video
sintético.
Como se comenta en la Secciéon 5.4.1 Modelado de fuentes/sumideros puede
producirse una deteccién errénea de fuentes/sumideros debido a la oclusién. En el
caso de la Figura 5.8 una farola interrumpe la continuidad en el movimiento de los
objetos de movimiento y el sistema de procesado de imagen no es capaz de evitar
este problema identificando esa falsa fuente. Puede verse que al llegar a la farola se
detecta un sumidero y el objeto “desaparece” de la imagen y al volver a aparecer,

una vez pasada la farola, se descubre una nueva fuente.

Por otro lado, observando la imagen, a la derecha aparece un cluster de fuentes y a
la derecha se encuentran dos sumideros, por lo que se puede determinar que la

carretera es de dos carriles con el mismo sentido.

En la Figura 5.9 se puede ver como, no sélo se identifican fuentes y sumideros en
los bordes de las escenas, sino también en aquellas zonas en las que los objetos
habitualmente se detfienen (no son detectados por el sistema de procesado de
imagen al no estar en movimiento) y como sumideros a las zonas donde comienzan
ofra vez a moverse. Asi, se observa como aparecen combinaciones de fuente y
sumideros en zonas con semdforos, tramos de acera con pasos de peatones, cruces,

etfc.

También se muestra en la Figura 5.10 como hay puntos atipicos que no pertenecen
a ningun cluster. En algunas ocasiones simplemente son espurios mal detectados

por el sistema de procesamiento de imagen o fenémenos puntuales, pero en otros
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casos no se ha ejecutado el algoritmo suficiente tiempo y por lo tanto ha habido
muy pocos objetos que se detuvieran o arrancasen en esa zona. Se puede observar,
una fuente en la puerta de un garaje por lo que ha salido un solo coche y ofro
garaje en el que aparece una fuente y un sumidero pero al tratarse sélo de un
coche entrante y uno saliente no se han formado todavia los clusters oportunos en

€sa zona.

Figura 5.10. Ejemplo de deteccién de ruido con el algoritmo DBSCAN en un video real.
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Nomero de

NG o!
e . Ndmero de mero de rutas % rutas % rutas
Descripcién del video rutas o lrelE et .
rutas dentificad identificados identificadas erréneas
iaentiicadas erroneamente
Video sintético de una 5 359 2 2 2 100% 100%
carretera de dos carrilesde 10 359 2 2 0 100% 0%
una direccién por carril. 20 359 9 9 0 100% 0%
Video sintético de una 5 58 4 3 1 75% 25%
Cfnrrefero de c'uc’rro 10 58 4 4 0 100% 0%
carriles, dos carriles para
cada sentido. 20 58 4 4 0 100% 0%
Un video real de una 10 37 5(coches) 4(coches) O(coches) 80%(coches) 0%(coches)
interseccién compleja, con 6(personas) | 5(personas) O(personas) 83%(personas) | 0%(personas)
tres vias para vehiculos
con dos direcciones y 20 37 5(coches) 4(coches) O(coches) 80%(coches) 0%(coches)
varias aceras. 6(personas) | 5(personas) O(personas) 83%(personas) | 0%(personas)
Parte de un video del MIT
que muestra una compleja 10 151 9(coches) 8(coches) O(coches) 89%(coches) 0%(coches)
inferseccién con carreteras 7(personas) | 7(personas) T(personas) | 100%(personas) | 14%(personas)

y aceras.

Tabla 5.1. Comportamiento del detector de rutas.

PlOPEI[EASP PEPISISAIN

S o1NLIdY)




DETECCION DE RUTAS

5.5 Validacion

El comportamiento del algoritmo se evalta en términos de precisién en la
identificacién de ruta. Para ello, se analizan cuatro videos diferentes con el detector
de rutas (dos videos sintéticos y dos reales, uno del proyecto ITEA CANDELA
(disponible  en http://www.multitel.be/image/research-development/research-
projects/candela.php) y otro del MIT - Massachusetts Institute of Technology
(disponible en http://www.ee.cuhk.edu.hk/ ~ xgwang / MITiraffic.html)),
comparando, mediante la observacién, las trayectorias identificadas con las
trayectorias reales que deben ser detectadas. Para ello se superponen las zonas
descubiertas con la imagen real, facilitando asf la determinacién de los errores en el
proceso de descubrimiento de rutas y especificando el porcentaje de rutas
correctamente identificados y el porcentaje de caminos erréneos (para un

funcionamiento ideal, estos datos es 100% y 0% respectivamente).

La Tabla 5.1 recoge los resultados del andlisis. También se ha incluido el nGmero
de objetos que aparecen en cada uno de los videos y el nimero de puntos N de
cada trayectoria/ruta considerado para cada ejecucion.

Evaluando la precisién, los nimeros obtenidos para escenas sencillas, como las que
se esperan para carreteras con carriles bien definidos, son muy buenos. Es fécil
identificar todos los carriles sin errores al ejecutar el algoritmo con 10 o mds puntos
por trayectoria. En las escenas mds complicadas, las tasas siguen siendo buenas
pero, a medida que aumenta la complejidad del escenario son necesarios mayor
numero de objetos para conseguir las mismas precisiones.

5.6 Conclusiones

Los sensores inteligentes que se utilizan proporcionan pardmetros de movimiento de
los objetos que captan, no imdgenes. Esto hace que se descarten mecanismos
basados en procesamiento de la imagen mediante algoritmos de visién artificial y/o

comparacién con modelos predefinidos para determinar las zonas de la imagen.

Existen distintos métodos para la identificacién de regiones basadas en la deteccién
de patrones de movimiento de los objetos que por ellas se desplazan. El sistema
descrito en esta Tesis Doctoral sigue la tendencia de la mayoria de los estudios. En
ellos, partiendo del movimiento de los objetos que transcurren por la escena, se
diferencian dos tipos de regiones fundamentales. Por una parte se determinan los
caminos propiamente dichos que corresponden a las trayectorias habituales de los
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objetos y que se han denominado rutas. Como complemento se reconocen las

zonas de entrada y salida de los objetos que se etiquetan como fuentes y sumideros.

Para la identificacién de las distintas regiones se utilizan filtros que eliminan ruido en
las rutas (desechando trayectorias de objetos con pocos puntos o de dimensiones
reducidas), interpolacién para facilitar la comparacién de trayectorias, una
modificacién de la distancia de Hausdorff como técnica para medir la similitud entre
trayectorias, y el algoritmo de clustering DBSCAN para agrupar en regiones los
puntos de entrada y salida de objetos.

La aplicacién de estos mecanismos no es critica en cuanto a tiempo de ejecucion ya
que sélo se ejecutan durante el tiempo de aprendizaje del sistema pero si que deben
proporcionar un resultado coherente y completo de la escena ya que sirve de base
para el modelado semdntico de los espacios. Un buen modelado espacial
proporciona una base robusta para el reconocimiento de las regiones y es muy
importante para reducir los falsos positivos en la determinacién de situaciones
andémalas. En este sentido, el sistema descrito cumple las expectativas esperadas y
proporciona resultados satisfactorios.
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Para la correcta caracterizacién de escenarios es necesario identificar los distintos
elementos de la representacién que tienen significado de acuerdo con el dominio y
el conocimiento que se tenga del mismo. En este sentido, es muy importante el
modelado y la consistencia del mismo para que los resultados de la inferencia sean
vdlidos. Por ello, existen diferentes mecanismos de representacién del conocimiento,
cada uno de los cuales proporciona diferentes niveles de complejidad en la
aplicacién de sus propias estrategias de inferencia. Marcos [172], redes semdnticas
[173], reglas de produccién [174] o légica de predicados [175] son algunas de las
posibles soluciones.

En los (ltimos afos el modelado semdntico como mecanismo para la
representacién del conocimiento se estd imponiendo. Las ontologias proporcionan
un mecanismo de relacién conceptual que hace que sea facilmente adaptado para

su utilizacién en muy diversas dreas. Los conceptos se convierten en elementos con
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significado pudiendo determinar a qué se refiere un término cuando estd siendo
utilizado en un determinado contexto. Sin embargo, para poder establecer
relaciones entre ellos, a priori independientes se requiere el uso de herramientas de
razonamiento adicionales que lleven a cabo el proceso de inferencia. Esta
complementacién de tecnologias se convierte en una herramienta muy potente
permitiendo identificar los elementos que aparecen en la escena y establecer
relaciones entre ellos. Ademds, si en un contexto genérico se utilizan las ontologias
para definir los distintfos conceptos, un cambio de la misma permite de forma fdcil la
adaptacién a un nuevo dominio. Es decir, un objeto del escenario se identifica con
una etiqueta u ofra en funcién del modelo ontolégico que se haya definido.

De esta forma se establece una clara separacién entre los datos de bajo nivel y el
modelo de la base de conocimientos. Este enfoque presenta varias ventajas. Por un
lado, el modelo se hace independiente de las técnicas y herramientas utilizadas para
extraer la informacién de bajo nivel, por lo que puede ser actualizado y mejorado
de forma separada. Por otro lado, es posible modificar también los algoritmos y
métodos para la extraccién de datos de manera independiente, y fuentes de datos
adicionales pueden ser incluidas con pocos cambios.

Por otro lado, una vez caracterizada la escena, etiquetadas las distintas zonas de la
misma y los objetos que en ella aparecen, es fécil ir un poco mads alld y utilizar toda
esta informacién para informar a un posible usuario de situaciones de su interés o

directamente, aplicandolo a videovigilancia, notificar alertas.

Asi pues, el objetivo de este Capitulo es determinar en lenguaje formal (entendible
por un operador humano) la clase de regiones (ruta, fuente o sumidero) que
aparecen en la escena clasificdndolos convenientemente de manera que se conozca
la disposicion de los mismos y las caracteristicas que habitualmente tienen los
elementos que se mueven por ellos. En este sentido, también se clasifican los
objetos en movimiento dentro de clases con comportamientos definidos. Si un mévil
experimenta un comportamiento diferente se lanza una alerta concretando este
evento. Ademds, si dentro de una regién algin elemento sigue un movimiento

determinado atipico o especial se informa especificando de tal situacién.

Este Capitulo se encuentra dividido en ocho secciones. En la Seccién 6.1 se realiza
una introduccién a la Semdntica y las posibilidades que ofrece. La Seccion 6.2
describe las ontologias prestando especial atencién en las ontologias persistentes
por sus ventajas adicionales y en la Seccién 6.3 los lenguajes que las definen. En la
Seccién 6.4, como complemento de las ontologias, se detallan las reglas
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ontolégicas que posibilitan razonamientos mds completos. En la Seccién 6.5 se
analizan los tipos de razonadores que se pueden aplicar a los modelos ontolégicos
para realizar la inferencia. En la Seccién 6.6 se describe la arquitectura propuesta
para la caracterizacién semdntica de las regiones y los objetos, validando la
correcta definicién ontolégica en la Seccién 6.7. Finalmente, en la Seccién 6.8 se
exponen las principales conclusiones del Capitulo.

6.1 Semantica

La representacién y tratamiento de datos mediante el uso de la seméntica es una
disciplina de relativa novedad [176]. Esta metodologia se introdujo inicialmente
mediante su aplicacién en la Web ya que un modelado uniforme del conocimiento
disponible permitia establecer relaciones entre conceptos para realizar bisquedas o
ejecutar servicios Web mejorando lo resultados. Asi nacié la denominada Web
Semantica [81].

La apariciéon de nuevas herramientas y metodologias ha permitido utilizar dicha
tecnologia en diversos campos de la ingenieria, posibilitando su aplicacién a nuevos
escenarios donde puedan aprovecharse sus ventajas. Entre ellas destacan los

siguientes:

* Facultad de facilitar la interoperabilidad entre los sistemas heterogéneos
gracias a la posibilidad de utilizar un lenguaje comdn para definir las sefales

de entrada y salida.

» Capacidad de mejorar el acceso basado en contenidos ya que, al estar la
informacién descrita mediante el lenguaje semdntico, se posibilita la
realizacién de bUsquedas avanzadas basadas en conceptos en lugar de en
palabras clave como se ha realizado hasta ahora. Como ventaja se pueden
obtener resultados que no estén almacenados con esos términos pero que se
refieran al concepto deseado o realizar filirados en funcién del contexto de la

bUsqueda cuando un mismo término se usa para referirse a varios conceptos.

» Posibilidad de reutilizar el conocimiento al poder combinar diferentes
ontologias en una sola o usar una creada anteriormente para un fin al que
no estaba originalmente dirigida. Esto dota al sistema de una mayor

flexibilidad y eficiencia a la hora de enfrentarse a situaciones nuevas.

» Realizacién de un procesamiento automdtico de la informacién, evitando asf

la intervenciéon humana para tareas tediosas o complejas. Al definir los
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conceptos previamente y gracias a la capacidad de la semdntica de
establecer nuevas relaciones entre los miembros de la ontologia, se permite
a las méquinas realizar tareas de manera mds automatizada. Ademds, como
la  definicion del conocimiento sigue un modelo, se simplifica la

comunicacién entre dispositivos facilitando también esta tarea.

Lla semdntica trata de expresar formalmente un dominio de conocimiento
representdndolo en funcién de las caracteristicas de los diferentes objetos o
individuos del entorno y sus relaciones. Para ello se realiza un procesado
automdtico de la informacién conocida de una cierta entidad, se le incluye dentro
de una clase o varias en funcién de la misma y se le asignan ciertas propiedades

que la vinculan con otra u otras instancias.

Las tecnologias semdnticas basan su  funcionamiento en cuatro pilares
fundamentales: una o varias ontologias, el lenguaje semdntico para definirlas, en
algunos casos unas reglas de inferencia que sirven como complemento y un

razonador.

Las ontologias son estructuras que representan de manera formal las relaciones
existentes entre los miembros definidos en ella. Por una parte se divide en clases o
categorias que agrupan a los individuos y por otra define las propiedades utilizadas
para describirlos y relacionarlos. Hay que diferenciar muy bien entre clases e
individuales o instancias de objetos. Una clase incluye un esquema con las
caracteristicas de los individuos que contiene y un individual o instancia es un objeto
concreto que pertenece a una o varias clases y por tanto tiene las propiedades que

se asignan a los objetos de esa clase.

ONTOLOGIA
PERSOI IAS

Juan esHijoDe Manuel

Figura 6.1. Diferenciacién en la ontologia entre clases, individuales y propiedades.

Esto puede verse en la Figura 6.1. Por una parte aparecen dos individuales “Juan” y
“Manuel”, individuos concretos, que pertenecen a la clase “Personas”. Y por otra,
dentro de esta clase se ha definido una propiedad de sus miembros que es
“esHijoDe” que, en este caso establece una relaciéon entre ambos elementos.
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El lenguaje semdntico permite la definicion de la ontologia para la representacién
del conocimiento. Este lenguaje utiliza una estructura denominada tripleta formada
por tres componentes: el sujeto, el predicado y el objeto. El sujeto identifica a una
cloase o individual que posee la propiedad definida en el predicado y que lo
relaciona con otra clase o individual en el objeto de la tripleta. Cada una de estas
tres partes se define mediante una URIl (Uniform Resource Identifier). En la Figura
6.2 se muestra un ejemplo de este lenguaje y de su estructura.

Juan | es hijo de ‘> Manuel

http: /v semanticreb.org/
onfologies/2013/3/

hitp://www.semanticweb.org/ e i hﬂp://\awww.sg manicsh oo
oniologies/QO] 3/3/Fumiliu #JUGII ﬂ oniolo_g_les/QOI 3/3/
Familia#Manuel

Figura 6.2. Ejemplo del lenguaje seméntico: la tripleta.

En ocasiones se necesita dotar al sistema de informacién adicional para que
durante el proceso de inferencia se puedan crear nuevas relaciones entre los

elementos que forman la ontologia. Para ello se utilizan las reglas de inferencia.

Estas proporcionan nuevos datos al razonador, relaciones, limites, etc., que o bien
no ha sido posible definir en la propia ontologia o se han incluido posteriormente
como complemento a las definiciones ontolégicas iniciales. Gracias a ellas se dota
al razonador de una mejor capacidad de asimilacién de los datos y por lo tanto de

creaciéon de conocimiento.

Por Gltimo el razonador, componente que se encarga de, a partir de las relaciones
existentes en la onfologia y las instrucciones indicadas en las reglas, obtener nuevas
relaciones y categorias de los contenidos incluidos en dicho modelo de

conocimiento.

Un ejemplo de lo que implica su uso es lo mostrado en la Figura 6.3. La ontologia
incluye los individuales “Juan” y “Manuel” relacionados por la propiedad
“esHijoDe”. La ontologia o las reglas definen que la propiedad “esHijoDe” tiene
como inversa “esPadreDe”, por lo tanto, en el proceso de razonado se determina

que “Manuel esPadreDe Juan”.
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esHijoDe
Ind1 Ind2

Juan Manuel

esPadreDe

Figura 6.3. Resultado de un razonamiento en base a propiedades entre objetos.

La semdéntica puede ser entendida como un modelo, en el que mediante el
razonado semdéntico de una o varias ontologias que esquematizan una escena, los
conceptos (atributos, propiedades, situacion, etc.) y relaciones conocidas entre los
mismos, descritas en un lenguaje semdntico y complementadas en algunos casos
con reglas, permite determinar nuevas relaciones entre los individuos que se

desconocian a priori.

6.2 Ontologias

El término ontologia, proveniente de los términos griegos “ontos” (existencia) y
“logos” (estudio), ha ido ganando importancia impulsado por el aumento de la
utilizacién de la semdntica en diversos dmbitos de la ciencia. Comenzé a utilizarse
en filosofia, pero poco a poco fue adquiriendo significado propio en las ciencias de
la computacién, para denominar a la representacién conceptual que permite la

comunicacién entre sistemas y con el usuario.

Existen definiciones de ontologia distintas dentro de la comunidad investigadora
adaptadas a los intereses o necesidades del campo en el que se use. Entre ellas
destaca la proporcionada por Weigand en 1997 [177] en la que se especifica que
una ontologia es “una base de datos que describe conceptos generales o sobre un

dominio, algunas de sus propiedades y cémo se relacionan unos con otros”.

Otra de las interpretaciones a tener en cuenta a la hora de entender lo que es una
ontologia es la proporcionada por Gruber en [178], para el que es “una
especificaciéon formal y explicita de una conceptualizacién compartida”. Los términos
“formal” y “explicita” indican que todo lo incluido en ella estd organizado vy
relacionado entre si mediante conceptos y restricciones y dentro de una estructura
cerrada o dominio. Con “conceptualizaciéon” se refiere a la generaciéon de un
modelo abstracto, definido por unas reglas, y que expresa, mediante relaciones vy

definiciones, los conceptos incluidos en él. Y con el término “compartida” se indica
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que la comunidad que vaya a utilizarla debe ponerse de acuerdo en la seleccién de
los términos incluidos en este modelo puesto que todos los miembros deberdn hacer
uso de las expresiones establecidas. Por lo que, de forma general, una ontologia
serfa un modelo regido por unas especificaciones consensuadas por una cierta
comunidad, que indican relaciones entre los diferentes conceptos de un dominio

concreto.

En [179] Hendler detalla que la ontologia es “un conjunto de términos de
conocimiento donde se incluyen un vocabulario, unas relaciones y un conjunto de
reglas para realizar una inferencia sobre un dominio particular”. Esta nueva
definicion utiliza ya el concepto “reglas” para dotar al proceso de razonado de la

capacidad de afadir al modelo de relaciones nuevas restricciones.

Independientemente de la interpretacién, las ontologias tienen una serie de
caracteristicas que las describen. En [178][180]-[182] se incluyen algunas de ellas.

Las mds relevantes son las siguientes:

» Utilizan un vocabulario comin con lo que se pretende proporcionar términos
concretos, evitando ambigiedades a la hora de describir ciertos términos y
con miras a compartir o combinar diversas ontologias entre diferentes

dmbitos de aplicacién.

* Incluyen una taxonomia para clasificar en grupos y subgrupos los
individuales definidos en ella.

» Determinan las relaciones entre clases e individuos dentro de las mismas con
el objetivo de poder crear nuevas relaciones durante el proceso de

inferencia.

» Para su definicién se utilizan diferentes lenguajes que determinarén la

especificacién de la ontologia.

El objetivo final del disefio ontolégico es el modelado del conocimiento.
Esquematizar los conceptos y relaciones de un determinado dominio para poder
realizar operaciones e inferencia sobre ellos. Sin embargo, en ocasiones el
modelado de la escena actual se puede completar con el conocimiento obtenido en
procesos de inferencia previos, proporcionando resultados mds adecuados. Con ese
fin surge la persistencia aplicada al modelado ontolégico. En las siguientes
subsecciones se introducen ambos conceptos para tener una vision més precisa de

ellos.
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6.2.1 Modelado del conocimiento

Existen diferentes técnicas para realizar el modelado del conocimiento cuyo Gltimo

fin serd el disefo e implementacién de una ontologia en un lenguaje concreto.

Las primeras técnicas utilizadas para este propdsito se basaban en marcos y l6gica
de primer orden, mecanismos considerados de Al [183]. A pesar de ser técnicas de
modelado antiguas, sus fundamentos siguen siendo utilizados o han sido adoptados
como base de otros métodos que se aplican en la actualidad. En concreto, todavia
se emplean las definiciones de las cinco categorias en las cuales se dividen los datos
dentro de la ontologia [178]. Aunque ya se habian introducido algunos de estos
conceptos bdsicos previamente, hay que tener muy claro la diferencia entre ellos

para usarlos adecuadamente y entender correctamente el modelo ontolégico:

» Clase o concepto: es la base del conocimiento. Definen grupos de objetos
con propiedades comunes. Se utilizan para estructurar el conocimiento
dividiéndolo de forma jerdrquica y permitiendo que puedan ser usados

mecanismos de clasificacién o razonado.

» Relacién o propiedad: son utilizadas para establecer las relaciones entre
clases o entre clases y miembros de las mismas. Se estructuran de modo que
hay un inicio o dominio (concepto o elemento de la ontologia) y un fin o
rango (elemento al que apunta la relacién o propiedad) que estd
relacionado de alguna manera con el dominio. Suelen estar definidas en la

propia taxonomia.

» Funcién: determina un nuevo elemento de la ontologia a través del cdlculo

de una expresién donde intervienen otros miembros conocidos.

* |nstancia o individual: cada uno de los elementos de una clase. Representan
a un obijeto, situacién, escena, efc., que forman parte de una o varias de las

clases.

* Axiomas o reglas: definen relaciones entre elementos de la ontologia fuera
de la taxonomia permitiendo la inferencia o razonado de nuevas
caracteristicas o relaciones entre los objetos de la ontologia.

En los ¢ltimos afos el modelado ontolégico ha evolucionado hacia métodos
basados en légica descriptiva, lenguaje UML (Unified Modelling Language) o
diagramas Entidad/Relacién o E/R.
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El fundamento de la légica descriptiva es la divisién de la ontologia en dos partes

complementarias diferenciadas por su fundamentacién [183], el TBox y el ABox.

» En el TBox (7erminological Box) se definen los conceptos correspondientes a
los términos de un determinado émbito y que son declarados mediante
propiedades generales. Representa por tanto el esquema o taxonomia del

dominio, es decir, detalla la estructura y las relaciones conceptuales.

» El ABox (Assertional Box) contiene el conocimiento extendido, donde se
declaran los individuales de la clase, roles entre instancias y ofras
afirmaciones (de ahi la A).

Se podria definir por tanto el TBox como la parte de la légica que incluye las
propiedades o relaciones entre clases de la ontologia, mientras que el ABox
contiene los individuales o conceptos de la escena y sus relaciones.

Las operaciones del TBox se basan en la inferencia y el rastreo o la verificaciéon de
miembros de la clase en la jerarquia (es decir, la colocacién o la relacién estructural
de los objetos en el esquema) mientras que las operaciones del ABox se centran en

normas para la comprobacién de hechos, consistencia, etc.

Por otro lado, una de las principales razones por la que se utiliza la técnica UML
para el modelado del conocimiento es que, debido a sus origenes y a su facilidad
de comprensién, su uso se ha extendido dentro de la comunidad de desarrolladores
de software. Esto proporciona a este tipo de métodos una gran cantidad de
herramientas para realizar el modelado. Este tipo de técnica es utilizada
conjuntamente con OCL (Object Constraint Language) para representar los

conceptos, propiedades y jerarquizacién de los individuales.

La Gltima de las técnicas se basa en el uso de diagramas E/R. Esta metodologia se
centra en un modelado semdntico en el que las clases de la ontologia y las
propiedades que las unen se representan como entidades y relaciones
respectivamente en el diagrama E/R. Para el uso de axiomas se recurre a notacién

adicional que complemente el modelo.

6.2.2 Ontologias persistentes

En sus origenes el uso de la semdntica se centrd en el procesado de la informacién
para la realizacién de busquedas contextuales y tratamiento de Webs mediante la
creacion de modelos de conocimiento representados por ontologias. Sin embargo,

el almacenamiento de ese conocimiento inferido no era necesario, ya que con cada
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acceso se generaba un nuevo entendimiento que no dependia de lo razonado

anteriormente.

En lo actualidad existen sistemas que han de tratar grandes cantidades de
informacién, diferentes modelos o datos que puedan necesitar una clasificacién o

razonado previo.

Por ello es necesario aplicar mecanismos para almacenar el conocimiento generado
con anterioridad y que, bajo nuevas condiciones, se pueda utilizar tanto el modelo
existente como los histéricos con los datos inferidos y asi generar un conocimiento

més completo. Es ahi donde entra en escena la persistencia.

Las ontologias persistentes se basan en tres elementos fundamentales: una
ontologia, una base de datos y una base de programacién que proporcione soporte
para el acceso a la base de datos y realizaciéon de consultas. Un ejemplo de este
tipo de mecanismos son los descritos en [184]-[188].

OWL Data Seis

(Ontologies) * Users
F &
OWL Documents (PFlain Tex) Query
R e i T i .
i r Propased 1
: Syslem :
. Extraction and Classification ik A A
: Area :
v |

Memory Area
{Cached data)

Conversion and Store Final Results

Translated [ata

o -

1 OWLL
U documenis

IMetadata

Relarfonal DEMS

Area

CQuery Processing

Reesulis

H== == S0 Sintemems

DWW data sels

Figura 6.4. Esquema de un sistema configurado para realizar persistencia semdntica [188].

En la Figura 6.4 puede verse una propuesta de arquitectura bdsica. El objetivo
fundamental es que, para el usuario, una consulta o un proceso de inferencia sobre
una ontologia persistente sea exactamente igual a la que haria en el caso de una
ontologia que no posee esta caracteristica. Por ello es necesario implementar una
APl de comunicaciones entre la interfaz de la base de datos, donde estd
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almacenado el conocimiento y el usuario que trata la ontologia de la manera
habitual.

La novedad en este tipo de propuestas es el uso de bases de datos. Permiten
almacenar el conocimiento generado mediante el razonado, en disco, al contrario
que los casos no persistentes que lo hacen en memoria volétil y en cuanto se apaga

el sistema todo lo inferido desaparece.

Habitualmente se emplea una base de datos relacional o RDBMS (Relational
DataBase Management System) ya que consiguen mantener las uniones generadas y
de la ontologia debido a su estructura basada en tablas y relaciones que no pueden
estar duplicadas. Ademds, tienen una gran compatibilidad con el soporte de
programacién que debe permitir la conexién entre los datos generados mediante la
inferencia y la propia base de datos y permitir las consultas para extraer la

informacién incluida en ella.

Uno de los frameworks mds usados para el almacenamiento y tratamiento de
ontologias persistentes es Jena [189]. Esta APl basada en Java posibilita, tanto la
introduccién de datos dentro de la ontologia como su extraccién.

6.3 Lenguajes

Una de las funciones principales de los lenguajes semdnticos es la de codificar el
modelo de conocimiento contenido en una ontologia. Existe una gran variedad de
lenguajes para realizar esta tarea pero los mds utilizados son OIL (Ontology
Inference Layer) [190], la combinacién de DAML (DARPA Agent Markup Language -
http://www.daml.org/) + OIL [182], RDF (Resource Description Framework -
http://www.w3.org/RDF/) y OWL (Web Onfology ~ Language -
http://www.w3.org/TR/owl-features/).

El consorcio W3C (World Wide Web Consortium) que realiza recomendaciones de
lenguaje basadas en la decisiéon conjunta del personal propio y del publico en

general para la eleccién de uno u ofro, centradas en el dmbito de la Web, aconseja
RDF y OWL.

Para la seleccidon del lenguaje més adecuado para cada ontologia hay que tener en

cuenta dos aspectos fundamentales:
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» Debe especificar de forma correcta los términos de la ontologia, ya que
puede que ésta sea utilizada posteriormente en otro sistema que utilice un

lenguaje distinto.

» Tiene que realizar de forma correcta y lo mds eficientemente posible los

razonamientos.

6.3.1 Lenguaje RDF

Este lenguaje estd basado en pares de objetos o recursos relacionados mediante
propiedades [191]. Los objetos simbolizan a cualquier individuo o clase de la
ontologia. Por su parte, los atributos o propiedades se emplean para relacionar los

recursos.

La principal caracteristica de este lenguaje es su capacidad para dotar de semdntica
a un documento sin necesidad de ahondar en su estructura. Mediante este tipo de
lenguaje se forma una red de conocimiento semdntico basdndose en un grafo
dirigido. En él, el conocimiento es representado mediante nodos que son
conectados con otros mediante las propiedades o atributos.

La unidad bdsica representativa de conocimiento es la tripleta, que como se indicé
en la Seccién 6.1 Semdntica, estd formada por un sujeto (clase o individuo), un

predicado (propiedad) y un objeto (clase, individuo o valor) (Ver Figura 6.2).

6.3.2 Lenguaje OWL

Este lenguaje estd disefiado para aplicaciones o émbitos de la ciencia que necesitan
realizar un procesado de la informacién [192]. Mds enfocado a la publicacién y
comparticiéon de ontologias, OWL se considera una variacion de DAML+OIL y a su
vez una extension de RDF (Figura 6.5).

OWL RDF

Figura 6.5. Relacién entre el lenguaje OWL y RDF.

RDF es un lenguaje que especifica un formato. Cualquier tripleta es vélida en RDF,

sin embargo, si el contenido no tiene significado coherente por lo que no es
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semdnticamente correcta, no es apropiada en OWL. Por ejemplo, una tripleta que

podria incluir un documento RDF bien formado serfa:
Juan esHijoDe Manzana

porque incluye sujeto predicado y objeto, sin embargo no se podria expresar en
lenguaje OWL porque semdnticamente no tiene sentido.

A su vez, este lenguaije tiene tres variaciones en funcién de la las capacidades de
expresién y complejidad que se quieran dar a la onfologia. Estos son, clasificados
por complejidad, de menor a mayor: OWL Lite, OWL DL (Description Logic) y OWL
Full.

/
/

\\HOWL Full / /

-_

Figura 6.6. Relacién entre los diferentes niveles del lenguaje OWL.

En el primero de los casos, el denominado OWL Lite, su uso se centra en crear o
definir un axioma donde se especifiquen, de forma clara y simple, la relacién
jerarquica entre las diferentes entidades de la ontologia, afiadiendo por supuesto,
un conjunto sencillo de restricciones entre las mismas.

Por su parte OWL DL aumenta la complejidad de la ontologia, pero a su vez dota a
este modelo de la capacidad de realizar célculos, aumentado la descripcién de los
miembros de la misma pero manteniendo su eficiencia a la hora de razonar y
generar nuevas relaciones.

105



Universidad deValladolid CAPITULO 6

Por Gltimo, OWL Full es més expresivo que el anterior y su enfoque se centra en esa
caracteristica siendo menos importante el procesamiento de datos. La diferencia con
OWL DL, sobre todo, es la posibilidad de este lenguaje de definir varios niveles
jerérquicos dentro de las clases, consiguiendo que la ontologia pueda diferenciar

mejor entre los distintos niveles de la misma.

La relacién entre los tres niveles del lenguaje puede verse en la Figura 6.6.

6.4 Reglas

En la literatura existen varios trabajos como [193]-[196], que presentan un estudio
de nuevas propuestas para el uso de reglas de inferencia o de cémo influye la
aplicacién de las mismas a la hora de realizar consultas.

Las reglas son expresiones en lenguaje semdntico que permiten crear relaciones
entre entidades de la ontologia. Se utilizan como apoyo o conocimiento extra del
razonador. Esta informacién le deja inferir relaciones que no habian podido ser

expresadas en la propia ontologia.

Las reglas de inferencia estdn formadas por dos partes diferenciadas. En primer
lugar establecen unas relaciones entre las clases u objetos, llamadas premisas, que

cuando se cumplen hacen que se llegue a un resultado o conclusién.

Al igual que en el caso de los lenguajes, el W3C tiene un protocolo de definicion de
reglas recomendado basado en OWL DL y OWL Lite, SWRL (Semantic Web Rule
Language - http://www.w3.org/Submission/SWRL/). Un ejemplo de su sintaxis es el
siguiente:

padre(2a,2b) Ahermano(2b,2c) =tio(2a,2q)

que se podria resumir como:

“w_ n
a

si fenemos dos individvales “a” y “b” donde tiene de padre a “b” y a la vez la

“_ 7

entidad “b” tiene de hermano a “c”, una consecuencia de ello es que el sujefo

o~
tiene de tio al objeto “c”.

La regla presentada establece unas relaciones genéricas dentro de la clase
“Personas”. En funcién de los individuales instanciados para esta clase en un
momento determinado, la regla se ejecutard o no considerdndose como vdlida la
conclusiéon. Por ejemplo, si y sélo si “Manuel esPadreDe Juan” y “Manuel

esHermanoDe Carlos” se puede determinar que “Carlos esTioDe Juan”.
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En este caso Jena [189][197] proporciona la capacidad de trabajar con RDF, OWL
y realizar consultas SPARQL (SPARQL Protocol and RDF Query Language). La
sintaxis de las reglas generadas para su aplicacién en Jena, denominadas Jena
Rules [198][199], es especifica para esta aplicacién. La estructura se basa en la de
RDF fundamentada en sujeto-predicado-objeto. Un ejemplo de la misma regla pero

escrita para Jena seria:

(2a owl:tienePadre 2b) (2b owl:tieneHermano 2c) = (2a owl:tieneTio 2¢)

6.5 Razonadores

La ontologia, gracias al lenguaje semdntico, modela conocimiento a través de las
relaciones entre diferentes entidades. Sin embargo, la generacién de nuevas
conexiones y por lo tanto conocimiento es una de las caracteristicas principales del

pensamiento humano. Es aqui donde entran en escena los razonadores.

Existen diversidad de técnicas a la hora de afrontar la inferencia de nuevos datos en
funcién de la representacién del conocimiento. En este caso el estudio se centra en

los mecanismos de razonado basados en reglas.

Los primeros sistemas que utilizan reglas como complemento son los descritos en
[200]. Estos cuentan con una arquitectura basada en tres puntos: una base de

conocimiento, una de reglas y, por supuesto, el razonador.

La base de conocimiento corresponde a la ontologia que, con la aplicacion de
reglas, se va razonando hasta llegar a un estado final que contempla el modelado

completo y que incluye la base de conocimiento inicial y el inferido.

Sin embargo, la parte més importante de este razonamiento es la base de reglas.
Estas reglas, descritas basdndose en una teoria conductivista (si A entonces B), se
utilizan para apoyar y modificar el comportamiento del razonador permitiendo crear
relaciones de forma més precisa o que antes no hubiesen sido capaces de

descubrirse.

Puede ocurrir que ciertas reglas, aunque bien definidas, lleven a generar una
situacién no deseable como un conflicto o inconsistencia. Para ello existen diferentes
medidas o protocolos que intentan evitarlo determinando la prioridad entre las

reglas. Entre ellos destacan los siguientes:
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» Regla mds general: toda regla contiene un ndmero determinado de
declaraciones o elementos que indican su complejidad. En este caso se da

prioridad a aquella que incluye menos condiciones en su declaracién.

» Regla mds concreta: a diferencia del caso antferior, en esta ocasién se

prioriza lo determinado por la regla que contenga més condiciones.

» Regla mds novedosa: se aplica primero la que contenga las condiciones que

impliquen el uso de datos mds nuevos.

» Regla més antigua: contraria a la anterior, se elige la regla con los datos

mds viejos.

* Orden: las reglas se definen acompafadas por un nimero. Este ndmero

puede ser utilizado para indicar el orden de ejecucién.

* Principio de refraccién: se emplea para evitar que se produzca un bucle
infinito en la inferencia. Una regla no puede volver a aplicarse salvo que se

incluyan nuevos individuales en el proceso de inferencia.

Por su parte, el razonador, utilizando la base de conocimiento y en funcién de las

reglas, genera la inferencia, deduciendo las nuevas relaciones.
Esta se puede realizar de dos formas distintas: hacia adelante o hacia atrds.

En el primero de los casos este proceso implica que el razonador crea unas
relaciones inferidas coherentes con los datos iniciales. Es el proceso mas légico. Se
selecciona una condicién establecida y se realiza el razonado.

Por su parte, el razonamiento hacia atrés ejecuta el proceso inverso, tratando de
demostrar una premisa partiendo de un hecho ya razonado. Si esto no se demuestra

se siguen buscando reglas que consigan demostrarlo.

Existen distintas herramientas que incluyen la posibilidad de usar esta técnica en el
proceso de razonado, entre las que se encuentra Jena. Esta herramienta hace
posible crear un modelo inicial a partir del modelo existente, las reglas de inferencia
incluidas y los individuales instanciados. Este modelo, antes del proceso de
razonado, puede ser validado para verificar que no existen inconsistencias. Jena
dispone de distintos razonadores para seleccionar el més adecuado en funcién de la

situacion especifica:
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* Razonador transitivo: bdsico, permite Unicamente almacenar y consultar
jerarquias de clases y sus propiedades (Unicamente las propiedades transitiva
y simétrica de rdfs:subPropertyOf y rdfs:subClassOf).

* Razonador RDFS: implementa un subconjunto configurable de la
funcionalidad ofrecida por RDFS (RDF Schema).

» Razonador para OWL especifico para el lenguaje OWL Lite.
» Razonador DAML: soporte minimo para la inferencia mediante DAML.

* Razonador general de reglas: consigue inferir hechos incluyendo la
resolucién de reglas.

Ademds, Jena permite la incorporacién de nuevos razonadores externos como Pellet
(http://clarkparsia.com/pellet). Pellet es un razonador independiente por lo que se
puede utilizar de manera individual. Es de cédigo abierto, estd implementado en
Java y efectGa un razonado incremental, es decir, para cada pequefio cambio en el
ABox realiza una nueva inferencia. Estdé especialmente disefiado para el
procesamiento de ontologias escritas el lenguaje OWL DL. Se puede encontrar una
amplia descripcién de este razonador en [199].

6.6 Caracterizacion de escenas: el modelado semantico

De forma general, el modelado seméntico de las escenas se lleva a cabo en dos
subetapas diferentes, la traduccién semdntica y el proceso de inferencia en el nicleo

semantico:

* En el proceso de traduccién semdntica los datos obtenidos por las cdmaras
son procesados, inferpretando los distintos pardmetros de los objetos en
movimiento. Esta informacién, convertida en datos semdnticos, se introduce
en la ontologia para cada objeto, previamente definido, como una nueva
instancia. Ademds, si como complemento se dispone de datos procedentes
de sensores distribuidos por la escena, se incluyen los valores detectados
como nuevos individuales dentro de la ontologia. A su vez, la informacién de
las zonas detectadas en el proceso de modelado espacial de la escena es
tratada y cada ruta detectada se integra en el modelo ontolégico como un
nuevo objeto. Indicar que, los datos insertados en la ontologia se procesan
previamente y se les aplican las correcciones necesarias en funcién de la

colocacién de la cdmara, tanto en altura como en dngulo.

109



Universidad deValladolid CAPITULO 6

* En la segunda subetapa, el nuevo modelo populado con los individuales de
la escena actual es razonado junto con las reglas especificas disefiadas para
ese dominio concreto. Como resultado de este proceso, cada objeto es
identificado como miembro de una clase concreta dependiendo de los
pardmetros de la misma. En el dominio del tréfico, por ejemplo, un objeto es
identificado como peatén o vehiculo en funcién de sus dimensiones,
velocidad, etc. Ademds, cada ruta se etiqueta como acera o carretera en
funcién del tipo de objetos que circulen por ella, las velocidades de los

mismos, etc.

Resaltar que el nicleo semdntico es un médulo fécilmente configurable que
permite el cambio o adaptacién a diferentes dominios, una de las principales
ventajas del sistema propuesto. Sencillamente un cambio de ontologia vy

reglas consigue el cambio de dominio.

Por otra parte, como complemento del proceso de modelado semdntico, es muy
sencillo incluir reglas adicionales en el modelo para conocer si el comportamiento
de un objeto es normal o se encuentra en una situacién excepcional. Por ejemplo,
una regla puede especificar que, si se detecta un objeto clasificado como Vehiculo
circulando por una ruta de la clase Acera, se lanza una alarma que especifica esta

incidencia.

Para ilustrar el funcionamiento se presentan ejemplos de su aplicacién en el dominio

del tréfico.

En este caso particular, la cémara recibe la sefal de video procedente de las calles
en los que vehiculos y peatones se mueven en carreteras, aceras o pasos de
peatones. El objetivo en este caso es construir un modelo de la escena indicando la
clase a la que pertenece cada objeto en funcién de sus propiedades de movimiento,
obtenidas aplicando algoritmos de visién artificial de bajo nivel. En este dmbito de
conocimiento se identifican como vehiculos los objetos de mayor velocidad y
tamafo (superando un determinado umbral) y como peatones los de menor, por

ejemplo.

Una vez identificados los objetos, se etiquetan las diferentes zonas detectadas en la
etapa de modelado espacial. En el dominio usado a modo de ejemplo, las reglas
clasifican como calzadas las zonas por las que circulan objetos previamente
identificados como vehiculos, aceras como las zonas en las que habitualmente se

encuentran peatones y pasos de peatén si se identifican ambos tipos de objetos.
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Asi, pasado un tiempo de aprendizaje se dispone, para cada fotograma de la
colocacién del objeto dentro de la imagen. En este caso, puede ser algo como:

Objeto] que es un Vehiculo estd Localizado en la RutaZ que es una Calzada.

A partir de este momento, determinar situaciones anémalas es muy sencillo ya que
la ontologia identifica las diferentes clases de localizaciones en las que se pueden
encontrar los distintos objetos. En el dominio del trdfico, una situacién anémala serd

un vehiculo circulando por un acera, un exceso de velocidad, etc.

A continuacién se va a describir el disefio del modelo ontolégico por su importancia
en la caracterizacién de las escenas de un determinado dominio y el funcionamiento

del sistema a bajo nivel para entender la solucién propuesta y verificar su viabilidad.

6.6.1 Diseno del modelo ontologico y las reglas de inferencia

El ndcleo semantico utiliza un modelo de conocimiento basado en ontologias y un
conjunto de reglas pensadas especificamente para los objetos, rutas y situaciones de

alarma que pueden aparecer en la escena de un dominio concreto.

La ontologia es la representaciéon abstracta de los diferentes actores del dmbito de

conocimiento. De forma general se pueden identificar:
» Clases: grupos de actores con similares caracteristicas.

» |Individuales o instancias: actores particulares que pertenecen a una
determinada clase.

» Propiedades: definen las caracteristicas de cada actor y relacionan las
distintas clases.

En el dominio del tréfico, por ejemplo, la ontologia incluye la clase Vehiculo con
propiedades como Velocidad o Tamario. En un escenario especifico aparece, por
ejemplo, un objeto Objefo] que pertenece a la clase Vehiculo que tiene una
Velocidad de 50 km/h y un individual Objefo2 identificado como perteneciente a la

clase Peatén con una Velocidad de 4km/h.

Por otro lado, las reglas de inferencia son una serie de condiciones y operaciones
l6gicas que se ejecutan sobre la ontologia populada durante el proceso de
razonado, y que, en funcién de los individuales y las propiedades de los mismos, se
activan o no generando una salida y otra. Por ejemplo, la ontologia posiciona los
objetos de la clase Vehiculo dentro de los de la clase Localizacidn, es decir, tienen

la propiedad Localizado en. Si un Objeto] de la clase Vehiculo estd Localizado en
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un individual Rutal de la clase Localizacidén y hay una regla que indica que si un
Vehiculo se encuentra en una Acera, la situacidon es de alarma y hay dos
posibilidades:

» Sila Rufal es una Carrefera esta regla no se activa.

» Si la Rutal es una Acera, Objeto] pasard a tener la propiedad
Sitvacién de alarma con valor Fuera de Carrefera.

6.6.1.1 El modelo ontologico

En esta Tesis, el razonado semdntico se realiza tomando como base tres ontologias,
que se dividen en dos categorias. Dos ontologias son genéricas e independientes
del dominio de funcionamiento y la otra es especifica del dmbito de estudio, en este
caso de ejemplo, una ontologia concreta para el control de tréfico.

Las ontologias generales sirven como base para la inclusion en el modelo semdntico
de los distintos individuales detectados en movimiento en la escena y las diferentes
rutas o zonas determinadas en la fase de caracterizacién espacial, por tanto, son
independientes del campo de aplicacién. Estos individuales o zonas pertenecen a
una u otfra clase en funcién de la ontologia especifica y las reglas adicionales que se
apliquen. Es decir, un objeto en movimiento tiene una serie de caracteristicas como
son la posicién dentro de la escena, la direccién de movimiento, una velocidad,
efc., independientes del dominio de funcionamiento del sistema. Es la ontologia
especifica y las reglas las que determinan que este objeto es un vehiculo, si se
trabaja en el dominio particular del control del trdfico o un lobo si el sistema

monitoriza un espacio nacional protegido.

Pero, 2por qué esta diferenciacién? Una limitacién de las ontologias y las reglas, es
que el razonador sélo se basa en la informacién de la que dispone en un momento
concreto para realizar el proceso de inferencia. Esto hace que en muchas ocasiones
tras este proceso se llegue a conclusiones erréneas. Por ejemplo, si en un momento
determinado un peatdn estd localizado en una ruta (donde, en el momento actual,
no existen otros objefos), esta ruta en este proceso de inferencia se considera una
acera sin tener en cuenta si previamente han pasado por ella multitud de vehiculos.
Para evitar estos problemas es necesario utilizar ontologias persistentes que

posibilitan el almacenamiento de histéricos y proporcionan mejores resultados.

Sin embargo, 2es necesario almacenar todas las propiedades de todos los objetos
que van apareciendo en la escena? Cuando un objeto aparece en la escena se
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determinan sus pardmetros de movimiento. Posicién, velocidad, direccién de
movimiento, dimensiones son algunas de estas caracteristicas. Sin embargo, cuando
el objeto desaparece de la escena, muchos de estos pardmetros no se van a utilizar
en procesos de razonamiento posteriores y lo Unico que va a interesar son las
conclusiones extrafdas con el procesamiento de los mismos. Por ejemplo, mediante
un proceso de andlisis de los datos extraidos y su evolucién con el tiempo para un
objeto concreto, se determina la clase a la que pertenece (en el dominio del tréfico
se clasifica como peatén o vehiculo). Es esta informacién la que va interesar
mantener y no los datos concretos que dan como resultado esa conclusién. Ahf es
donde enfra en juego la necesidad de utilizar diferentes ontologias.

Por una parte, de forma general e independiente del dominio, todos los objetos en
movimiento y las localizaciones disponen de los mismos pardmetros, que sirven
como base en el proceso de razonamiento y, por otro lado, las deducciones a las
que se llegue después del procesado de los mismos, va a clasificarlos dentro de una
u otra clase del dominio de la escena. Es esta informacién inferida la que es
almacenada para que sirva de entrada en nuevos procesos de razonado y por tanto
requiere la utilizacién de una ontologia persistente. Sin embargo, las caracteristicas

|//

de un objeto o ruta en un fotograma concreto es informacién “voldtil” y por tanto
las ontologias que las definan no necesitan esa propiedad. Por otro lado, objetos y
regiones son modelados utilizando dos ontologias diferentes ya que son conceptos

diferentes aunque entre ellos existan relaciones.

A modo de resumen, el modelado del conocimiento se realiza utilizando tres
ontologias diferentes como puede verse en la Figura 6.7. Por un lado una ontologia
define los objetos en movimiento como el conjunto de una serie de propiedades. De
igual forma, diferentes rutas obtenidas en el proceso de modelado espacial son
individuales de la clase Localizacién y estén definidos mediante su propia ontologia.
Cada dominio se modela con una ontologia persistente que almacena la
informacién inferida a lo largo del tiempo para servir de realimentacién al sistema y
mejorar los procesos de razonamiento que se realicen con posterioridad. Son esta
ontologia y las reglas que la complementan los Unicos elementos que hay que
redisefiar para que el sistema funcione en otros dominios. Esta ontologia, por una
parte, define los objetos que se pueden encontrar en ese campo de aplicacién y por
ofra parte se identifica las posibles localizaciones.
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Specilic Persistent Ontology

"8 Traffic Domain:
@
= G | Properties:
O " elngra foperfies: l Pedestrian ‘ l Vehicle ‘
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.§ ? - hasX
2 el | hasY -hasAlarm
el k=l |- hasDirection
o O - hasSpeed ‘ - crossinglnappropiately - exceededSpeed
KON | - hasMedianSpeed - lowSpeed
5 - hasMaxSpeed - stoppedVehicle
Fll | - hasWidth - outOfRoad
(OF | - hasHeight - wrongDirectionVehicle
- hasArea
- haslocated - probabilityVehicle
- probabilityPedestrian

% Generic Locations: Traffic Domain:
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E _Sink -typeOfObjects
—'o - Path [ Pedestrian ] l Vehicle ‘
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£ ) General Properties:
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O | - hasMedianSpeed WaitingArea
- hasMaxSpeed
- hasStrengh - hasNumberPedestrian
- hasWidth - hasNumberVehicle

Figura 6.7. Disefio del modelo ontolégico.
6.6.1.1.1 Modelado de los objetos en movimiento

La primera ontologia que se va a describir es la que se utiliza para definir, de forma
general, las caracteristicas que tienen los objetos en movimiento de la escena. Para
ello se crea una clase OBJECT (Figura 6.8). Esta clase incluye todos los individuales
que se detectan en el fotograma mediante el andlisis de la escena. A su vez, sirve de
base para la categorizacién de estos individuales dentro de subclases creadas en la

ontologia especifica.
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| Thing |
'i
| OBJECT

Figura 6.8. Clase “Objeto”.

Esta ontologia contiene las siguientes propiedades que son asignadas a los

individuales de la clase OBJECT:

» Data Property (Las siguientes propiedades serdn asignadas a todo individual
de la clase OBJECT introducido en la ontologia):

has/D: Asocia al individual un valor numérico correspondiente a su
identificador. Este identificador se asigna con la aparicién del
individual en la escena y es Unico para cada objeto.

hasX: Asigna al individual un valor numérico correspondiente a su
posicién (coordenada en el eje X) dentro de la escena.

hasY: Fija al individual un valor numérico correspondiente a su

posicién (coordenada en el eje Y) dentro de la escena.

hasDirection: Asocia al individual un valor numérico correspondiente
a la direccién de su movimiento. Este valor toma como referencia las
agujas del reloj, es decir, si un objeto parte de la posicién (0,0) y en
el fotograma siguiente se encuentra en la (1,0), la direccién asignada
serd 3. Del mismo modo, si desde la posicién (1,0) se desplaza a la

(1,-1), la direccién serd 6.

hasSpeed: Asigna al individual un valor numérico correspondiente a
su velocidad en el fotograma (se calcula como la variacién de su
posicién con respecto a la localizacién en el fotograma previo entre el

tiempo entre fotogramas).

hasMedianSpeed:  Asocia al individual un valor numérico
correspondiente a la velocidad media del individual a lo largo de su

recorrido en la escena.
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o hasMaxSpeed.  Establece al individual un valor numérico
correspondiente a la mdxima velocidad del individual a lo largo de su

recorrido.

e hasWidth: Asocia al individual un valor numérico correspondiente a su

anchura en la imagen en un fotograma determinado.

e hasHeight: Asigna al individual un valor numérico correspondiente a

su altura en la imagen en un fotograma determinado.

e hasArea: Fija al individual un valor numérico correspondiente al valor

de su drea en el fotograma concreto.
v Object Property

e haslocated: Esta propiedad se utiliza para asociar un individual de la
clase OBJECT con un individual de la clase LOCATION, indicando

que un objeto se encuentra dentro de una ruta.

— Object] haslocated Rutal

6.6.1.1.2 Modelado de las localizaciones

La segunda de las ontologias genéricas es la que modela las localizaciones. En ella
se define la clase general LOCATION que sirve de base para la introduccién de los
individuales de localizacién determinados durante el proceso de deteccién de rutas
de la escena a estudio. Dentro de esta clase estd definida la subclase
Genericlocations que contiene tres nuevas clases que etiquetan los distintos tipos de

localizaciones (Figura 6.9):

» Path: Pertenecen a esta clase todas las zonas de la escena por las que se
mueven los objetos. Es decir, son individuales de la clase Path las rutas
determinadas en el proceso de caracterizacién de espacios.

»  Source: Engloba las zonas por las que aparecen los objetos en la escena. En
este caso, son individuales de esta clase las fuentes detectadas.

»  Sink: Engloba las zonas por las que habitualmente desaparecen los objetos
de la escena. Son individuales de esta clase los sumideros determinados

durante el proceso de deteccién de rutas.
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| LOCATION
1
|
GenericLocation

Source | | Path I | Sink

Figura 6.9. Clase “Localizacién”.

En este caso las propiedades, definidas todas de tipo Data Property, son las

siguientes:

hasDirection: Asocia al individual de tipo Path un valor numérico indicando
la direccién habitual de movimiento de los objetos que circulan por esa ruta.
Al'igual que en el caso de la ontologia que define los objetos en movimiento

toma como referencia las agujas del reloj.

Tal y como se define en la Seccién 5.3.1, cada ruta estd caracterizada por una

secuencia de puntos centrada y dos envolventes que representan el tamafo medio

de la ruta. Asi pues:

hasXPoints: Asocia al individual de tipo Path las coordenadas X de la
posicion de su secuencia de puntos centrada.

hasYPoints: Asocia al individual de tipo Path las coordenadas Y de la
posicién de su secuencia de puntos centrada.

hasEnvIX: Asocia al individual de tipo Path las coordenadas X de la posicién

de una de sus envolventes, denominada en este caso envolvente 1.

hasEnvY: Asocia al individual de tipo Path las coordenadas Y de la posicién

de su envolvente 1.

hasEnv2X: Asocia al individual de tipo Path las coordenadas X de la posicién

de la ofra de sus envolventes, denominada en este caso envolvente 2.
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hasEnv2Y: Asocia al individual de tipo Path las coordenadas Y de la posicién

de su envolvente 2.

hasMaxSpeed: Asigna al individual de tipo Path la velocidad méxima de los
individuales del tipo OBJECT que han pasado por él.

hasMedianSpeed: Asigna al individual de tipo Path la velocidad media de los
individuales del tipo OBJECT que han pasado por él.

hasStrengh: Asigna al individual de tipo Path un valor numérico con el
nimero de puntos que caracterizan la ruta (ndmero de puntos de la

secuencia de puntos centradal).

hasWidth: Asigna al individual de tipo Path un valor numérico con la anchura
de la ruta en cada punto (distancia entre envolventes).

6.6.1.1.3 Modelado semantico especifico: Aplicacion al control de trafico

Por ofro lado se encuentra la ontologia especifica del dominio de aplicacién. Este
tipo de ontologias se crea como complemento de las anteriores y su objetivo es
dotar a éstas de unas efiquetas especificas que describan la escena en lenguaje
formal. Esta ontologia es persistente, caracteristica que no influye en el disefio de la
misma y que permite el almacenamiento de forma transparente en una base de
datos relacional, aportando funcionalidades adicionales al sistema y posibilitando

una caracterizacién de escenas mds fiable.

A modo de ejemplo, se disefia esta ontologia para el modelado del dominio del
control de tréfico. Hay que tener en cuenta que se utiliza como complemento de las
dos anteriores con lo que, en el caso de tener los modelos generales clases ya
definidas, éstas han de especificarse con el mismo nombre.

En este sentido se definen dentro de la ontologia tres clases principales (Figura

6.10):

1. La primera de las clases principales corresponde a la clase OBJECT y

contiene dos subclases correspondientes a los dos tipos de sujetos a estudio:

e Pedestrian: Engloba las instancias de tipo OBJECT que el proceso de

razonado determina que por sus caracteristicas son de tipo peatén.

o Vehicle: Abarca los individuales de tipo OBJECT que, en este caso,

sus caracteristicas hacen que se clasifiguen como de tipo vehiculo.
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Road

Sidewalk

RailBicycle ERE
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[ exceededSpeed
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inglnapproapiat.. [ » ALARM |

‘ 0 wrongDirection ‘
| © stoppedvenicle || °ficke

Figura 6.10. Onfologia especifica para el control de tréfico.

2.Por otro lado se encuentra la clase LOCATION. En ella estdn definidas las
subclases correspondiente al tipo de rutas que se pueden encontrar en este

campo de aplicacién:

e Crosswalk: Incluye todos los individuales de la clase Path que el

proceso de inferencia ha determinado que son paso de peatones.

e RailBicycle: Engloba a todos los individuales de la clase Path que tras
el razonado se etiquetan como carril bici.

e Road: Contiene todos los individuales de la clase Path que son

clasificados como carretera.

o Sidewalk: Abarca a todos los individuales de la clase Path que son

catalogados como acera.
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e WaitingArea: Engloba a todos los individuales de la clase LOCATION
que representan una zona que se considera zona de espera o

transicioén.

3. Por Gltimo se define la clase ALARM. Esta clase estd disefiada para dotar al
sistema de la capacidad de determinar e identificar, de manera semdntica, las
diversas situaciones anémalas que puedan darse en una escena. En la Figura
6.7 se incluyen dentro de OBJECT porque estdn relacionadas con el

comportamiento de un objeto concreto. Dicha clase contiene varias subclases:

e exceededSpeed: Engloba a todos los objetos de la clase Vehicle que,
encontrdndose en una LOCATION del tipo Road, poseen una
velocidad muy superior a la asignada como méxima para ese tipo de
localizacién.

o JowSpeed: Etiqueta a todos los objetos de la clase Vehicle que, dentro
de una determinada LOCATION del tipo Road, poseen una velocidad

inferior a la esperada para ese tipo de localizacion.

e outOfRoad: Contiene los objetos de la clase Vehicle que se
encuentran en una LOCATION distinta del tipo Road.

o sfoppedVehicle: Incluye los objetos de la clase Vehicle que
encontrdndose en un Path del tipo Road poseen velocidad cero y a su

vez no estdn localizados en una zona de espera (WaitingArea).

e wrongDirectionVehicle: Engloba a todos los objetos de la clase
Vehicle que, encontréndose en una LOCATION del tipo Road, poseen
una direcciéon distinta a la asignada como habitual para esa

localizacién.

e pedestrianCrossinglnapproapiately: Agrupa a los objetos de la clase
Pedestrian que se encuentran posicionados en un Path de tipo Road.

Para esta ontologia, al igual que en el caso de la primera ontologia genérica, se
definen dos tipos de propiedades. Estas pretenden complementar las incluidas en las
dos ontologias genéricas:

»  Object Property:

e hasAlarm: Asocia a un individual de la clase OBJECT a una de las
subclases de la clase ALARM.
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»  Data Property:

Ante la aparicién de un nuevo objeto en movimiento en la escena mediante
el proceso de inferencia hay que determinar la clase a la que pertenece.
Dentro del dominio del control de trdfico se han definido dos, Pedestrian y
Vehicle. Para conocer si este objeto pertenece a una clase u ofra se necesitan
saber las caracteristicas del mismo durante un tramo de su desplazamiento
en la escena, ya que los valores que presenta en un momento puntual no son
concluyentes. Por ejemplo, si en un fotograma determinado aparece en la
escena un vehiculo, que por perspectiva tiene unas dimensiones reducidas y
ademds circula muy despacio porque hay un seméforo en rojo, el sistema de
razonamiento puede determinar que, en ese frame ese objeto es un peatdn.
Sin embargo, cuando el semdaforo se ponga otra vez en verde y el objeto
adquiera velocidad, al circular por una localizacién de tipo carretera el
sistema determina que es un vehiculo. Es decir, el razonador no va a
clasificar un determinado objeto en movimiento dentro de una clase hasta
que no dispone de suficiente informacién como para determinarlo de manera
fiable. Para realizar este procesamiento se incluyen las propiedades
probabilityPedestrian y probabilityVehicle, datos numéricos que se le asigna a
un individual de lao clase OBJECT y que ayuda a determinar si dicho
elemento es de la clase Pedestrian (peatdn) o Vehicle (vehiculo). Estos valores
se actualizan cada fotograma con las caracteristicas concretas que posee el
objefo en ese momento. Asi, si en el primer fotograma el objeto por sus
pardmetros puede determinarse que es un peatén, la propiedad
probabilityPedestrian tomar el valor 1 y probabilityVehicle se mantiene a 0O,
valor que toman por defecto ambas propiedades. Si los pardmetros del
siguiente fotograma indican que el objeto en ese fotograma es un peatédn se
incrementa en 1 el valor de probabilityPedestrian o, en caso contrario se
suma 1 al valor de la propiedad probabilityVehicle. Con la evolucién de
estas probabilidades las reglas diseAadas son las encargadas de discernir
realmente la clase a la que pertenece el objeto.

Por ofro lado se han definido propiedades que ayudan al razonador a

determinar la subclase en la que estd incluida una determinada localizacién:

o hasNumberPedestrian: Asigna a un individual de la clase Path un
valor numérico correspondiente al nUmero de objetos de tipo peatdn

que han pasado por esa localizacién.
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e hasNumberVehicle: Establece, para un individual de la clase Path, el
valor numérico de los objetos identificados como vehiculos que han

pasado por esa ruta.

6.6.1.2 Las reglas de inferencia

En ciertas ocasiones los procesos de razonado de un modelo ontolégico populado
no proporcionan el conocimiento esperado por lo que se hace imprescindible incluir
una serie de reglas de inferencia que complementen el modelo y aporten

informacién adicional durante el proceso de razonado.

El proceso de inferencia permite obtener conclusiones en base a los datos de los
que se dispone y las expresiones que marcan las relaciones entre los mismos. En
l6gica, una regla de inferencia es un esquema para construir inferencias vdlidas.
Estos esquemas establecen relaciones sintdcticas entre un conjunto de expresiones
llamadas premisas, que, cuando se cumplen, hacen que se llegue a un resultado
llamado conclusién formada también por un conjunto de férmulas. Todas las
expresiones son tripletas RDF donde sujeto, predicado u objeto son variables.
Cuando, para un determinado valor, las premisas son vélidas, la regla se ejecuta y
las tripletas establecidas como conclusién son correctas.

En la Figura 6.11 se observa un ejemplo de regla de inferencia. En este caso, rl
identifica la regla y las dos lineas siguientes son las premisas. En ellas se puede
observar que hay dos variables, 2o y 2value. Cuando estas variables toman ciertos
valores las dos premisas se verifican con lo que la conclusion (precedida por ->) es

vdlida.

[rl:
(?0 rdf:type wrongPlace:0BJECT)
noValue (7?0 wrongPlace:probabilityvVehicle ?wvalue)
->(?0 wrongPlace:probabilityVehicle 0)]

Figura 6.11. Regla de inferencia.

En el sistema disefiado se utilizan con diferentes fines:

* |nicializar tripletas RDF en el dominio especifico que no se han contemplado

en el disefo general.

En el dominio del trdfico, las reglas de inferencia permiten incluir en el
modelo, por ejemplo, una tripleta para el objeto que aparece en escena
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indicando que la probabilidad de que sea vehiculo o peatén es 0. Un
ejemplo de este tipo de reglas es el mostrado en la Figura 6.11. En él, se
sefala que, si un objeto con identificador 2o, variable, de tipo OBJECT no
posee todavia la propiedad probabilityVehicle, se incluye en la ontologia una
tripleta en la que se le asigna a este objeto la propiedad con valor 0.

Esta tripleta no se puede incluir en el modelo genérico ya que el nimero de
claoses y las etiquetas de las mismas, que identifican los objetos, no estdn
definidas a priori (no se conoceria el nombre de las propiedades). En el
modelo especifico tampoco tiene cabida ya que no se conocen previamente

los identificadores de los objetos que van apareciendo en la escena.

» Actualizar valores de probabilidades cuando se verifiquen ciertas condiciones

en los objetos para determinar la clase a la que pertenecen.

No se conoce la clase de un nuevo objeto en movimiento que asoma en la
escena. Para poder clasificarlo, a cada nuevo individuo se le asignan
propiedades con probabilidades de que pertenezca a una clase u otra. En el
dominio del trdfico, por ejemplo, como se indicé en la Seccién 6.6.1.1.3
Modelado semdntico especifico: Aplicacién al control de tréfico, a un
Objefo] se le asocian como propiedades la probabilidad de que sea

vehiculo y la de que sea peatén.

Para la actualizacién de estos valores es necesario incluir reglas que los
modifiquen con cada fotograma. Las premisas jugardn con los valores de los
pardmetros de los objetos en movimiento, como la velocidad o dimensiones
del objeto en el fotograma actual, para actualizar una u otra propiedad. En
el dominio del trdfico, por ejemplo, si el Objeto] tiene en el fotograma
actual velocidad 2 km/h y ancho 0,60 m, inferiores a los umbrales
establecidos para vehiculos (10 km/h y 1,50 m), la regla correspondiente se
activa al cumplirse esas premisas y, como consecuencia, la propiedad
probabilityPedestrian de Objefo ] se incrementard en 1 (realmente se borra la
tripleta previa y se agrega una nueva con el valor actualizado). No obstante,
la regla que actualiza la propiedad probabilityVehicle no se ejecutard con lo

que el valor de la misma se mantiene.
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Establecer la clase en la que incluir un objeto cuando una probabilidad

supere un umbral.

Como se ha indicado, la evoluciéon de los pardmetros de los objetos hace
que las probabilidades de que pertenezcan a una clase u ofra se vayan
actualizando para que el objeto se pueda clasificar adecuadamente cuando,
tras varios fotogramas, se determine que la posibilidad de que sea un
Vehiculo o Peatén, si se habla del dominio del control de tréfico, supera un

umbral o es muy superior una con respecto a la ofra.

Por tanto, va a ser necesaria una regla de inferencia que evalGe las
probabilidades para que, en caso de que se cumplan las premisas
establecidas, se asigne el objeto a una determinada clase. Asi pues, si la
propiedad probabilityPedestrian de Objeto] es 21 y la probabilityVehicle es
5, y las premisas establecen que si la probabilityPedestrian es mayor de 17 y
la diferencia de probabilidades es mayor de 15 se llega a la conclusién de
que Objeto] es un peatdn, incluyendo ademds en la ontologia la tripleta

Objeto] hasType Pedestrian.

Para evitar incongruencias en los datos, cuando un objeto se incluye dentro
de una clase, este objeto no se vuelve a reclasificar. Es decir, si se determina
que un individual es un vehiculo esta asignacién es definitiva y aunque sus
propiedades cambien, no se va a poder a posteriori decir que es un peatén.
Los umbrales establecidos en las reglas deben estar estudiados para que
cuando se identifique un objeto como perteneciente a una determinada clase

seda veraz.

Recalcular valores de cada clase de objeto que han transitado las distintas

localizaciones.

Para determinar si una ruta detectada pertenece a una clase u otra y asf
etiquetarla va a ser necesario, ademds de conocer caracteristicas de la
misma como su anchura, saber la clase de objetos que por ella transitan. En
el dominio del control de trdfico, una ruta concreta es identificada como
acera, si por ella circulan sobre todo peatones, por ejemplo. A cada ruta
descubierta durante el proceso de modelado espacial, se le asignan
propiedades con el nimero de objetos de cada posible clase determinada
por el dominio de aplicacién. En el campo del control de tréfico, por una
ruta pueden circular peatones o vehiculos con lo que cada ruta dispone de

las propiedades hasNumberVehicle y hasNumberPedestrian que inicialmente
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tienen valor 0. Cuando un nuevo objeto aparece en la escena y se identifica
la clase a la que pertenece, estos valores se actualizan para cada una de las

rutas por las que pasa.

» |dentificar la clase de ruta que es una zona pudiendo etfiquetarla asi para un

determinado dominio.

Al igual que sucede en el caso de los objetos, cuando por una ruta concreta
han pasado un ndmero de objetos de una clase o la diferencia entre los que
han circulado de los distintos tipos supera un umbral, se determina la clase a
la que pertenece la ruta.

En el dmbito del control de tréfico, las localizaciones definidas en la
ontologia especifica pueden pertenecer a las clases Sidewalk, Crosswalk o
Road y son los valores de las propiedades hAasNumberVehicle vy
hasNumberPedestrian de la ruta las que activan una regla u otra, asignando
a la localizacién la etiqueta que corresponda.

» Borrar tripletas de las ontologias cuando sea necesario eliminarlas del

modelo.

Si bajo ciertas condiciones se decide que el valor asignado a una propiedad
es necesario eliminarlo porque es una afirmacién que ya no es vdlida, se
pueden incluir reglas que indiquen al sistema la necesidad de eliminar del
modelo persistente una determinada tripleta RDF. Este es el caso, por
ejemplo, de la actualizacién de valores a determinadas propiedades durante

el transcurso de los diferentes fotogramas.

Para realizar este borrado se pueden definir esquemas de tripletas que digan
al sistema que realice el borrado. Por ejemplo, si en un momento puntual el

sistema de reglas genera a modo de conclusién las siguientes tripletas:
Objeto] removeValve 6
Objeto ] probabilityPedestrian removeProperty
El sistema determina que tiene que borrar del modelo persistente la tripleta:
Objeto ] probabilityPedestrian 6

Una Unica tfripleta no es suficiente para que se entienda que hay que realizar
el borrado ya que no incluye palabras clave que se lo indiquen. Si estas

palabras clave sélo estdn presentes en el sujeto, predicado u objeto de una
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Unica tripleta, la respuesta podria no ser la esperada. Por ejemplo, si sélo se
incluye la tripleta Objeto] removeValue 6 entendiendo como clave en este
caso el predicado de la tripleta, se pueden eliminar todas las tripletas cuyo
objeto sea & para el sujeto Objeto] independiente del predicado de las
mismas. La inclusién de una tripleta adicional que especifique el predicado
que se desea borrar asegura que la respuesta sea la esperada.

» Especificar si en la escena se estd produciendo una situacién de alarma

asignando al objeto concreto, en lenguaje natural, el problema detectado.

Una vez caracterizada la escena, si se cumplen ciertas condiciones
predefinidas como no habituales en el dominio de estudio, se genera una

tripleta RDF que asigna a un objeto una alarma.

Este tipo de regla es, en el campo del control de trdfico, la que concluye que
Objeto] tiene la propiedad hasAlarm con valor
pedestrianCrossinglnappropriately cuando Objefol de tipo peatdn estd
localizado en una ruta Rutal que no es de la clase Sidewalk ni Crosswalk. La
regla de inferencia que se ejecuta en ese caso es similar a la incluida en la
Figura 6.12.

[r16:
(?0 rdf:type wrongPlace:O0BJECT)
(70 wrongPlace:hasType wrongPlace:Pedestrian)
(?r rdf:type wrongPlace:Path)
(?0 wrongPlace:hasLocated ?r)
noValue (?r wrongPlace:hasType wrongPlace:Crosswalk)
novalue (?r wrongPlace:hasType wrongPlace:Sidewalk)
->(?0 wrongPlace:hasRlarm wrongPlace:pedestrianCrossingInappropriately) ]

Figura 6.12. Ejemplo de regla de inferencia para la deteccién de situaciones anémalas.

Los propdsitos indicados sélo son algunas de las posibilidades que ofrecen las
reglas de inferencia, que pueden aumentar su complejidad o completarse con otras
para conseguir resultados adicionales.

Por otro lado, en todos los casos las reglas de inferencia son especificas del dominio
de conocimiento y, para mejorar la modularidad del mecanismo propuesto y asi
facilitar su adecuacién a un nuevo campo de aplicacién, se incluyen en un fichero

de texto plano.
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6.6.2 Funcionamiento del sistema

En la introduccién de la Seccién 6.6 se incluye de forma general el funcionamiento
del mecanismo del modelado semdntico de espacios. En este apartado se va a
detallar a bajo nivel como, partiendo de la informacién detectada durante el
proceso de modelado espacial y la informacién de los elementos en movimiento
que se obtienen fotograma a fotograma en tiempo real, se pueden etiquetar
semdnticamente los diferentes objetos de la escena.

La explicacién del proceso es genérica pero, para facilitar el seguimiento del
proceso, se utiliza el ejemplo utilizado hasta ahora, la aplicacién al dominio del
control de tréfico.

En primer lugar se crea una base de datos relacional donde debe estar almacenada
la ontologia persistente. Para la generacion de la misma se utiliza el modelo
disefiado para el dmbito de aplicacién y que es un esquema que poco a poco se va
populando con los distintos resultados obtenidos de los procesos de inferencia.

En la Figura 6.13 se muestra el esquema de la ontologia persistente utilizado para
este dominio de aplicacién. Para la creacién de la misma se ha utilizado el software
de cdédigo libre Protégé (http://protege.stanford.edu/), uno de los editores de
ontologias mds usados.

v-- @ Thing
V- () ALARM

crossinglnappropiately
exceededSpeed
lowSpeed
outOfRoad
stoppedVehicle
wrongDirectionVehicle

v @ LOCATION
~ Crosswalk .
' RailBicycle _ : _
Road | V- s topDataProperty ‘
Sidewalk @ hasNumberPedestrian
WaitingArea @ hasNumberVehicle
b o
Pedestrian =
¥ Vehicle

¥ mmtopDataProperty
-~ @@ probabilityPedestrian
@ probabilityVehicle

Figura 6.13. Esquema de la ontologia persistente para el dominio del control de tréfico.
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En ejecuciones posteriores, la ontologia y los individuales almacenados en la misma
se cargan en un modelo que sirve como base en el proceso de inferencia. Este
modelo incluye la informacién necesaria para el modelado de la escena que se
lleva a cabo durante el proceso de aprendizaje y la caracterizacién de la escena
cuando comienza la fase de operacion.

A continuacién se carga como modelo la ontologia que define los objetos en
movimiento. En la Figura 6.14 se pueden observar las propiedades de los mismos.

Data property hierarchy: Hi=io Object property hierarchy:

]

v-- M topDataProperty V- @ topObjectProperty
..... W hasArea - @@ hasLocated
----- @ hasDirection

----- ® hasMaxSpeed

----- ® hasMedianSpeed
----- @ hasSpeed

----- @ hasWidth

Figura 6.14. Propiedades de los objetos de la clase OBJECT.

En este esquema se crean y generan instancias con los individuales que se detectan
en el fotograma actual, incluyendo las propiedades de los mismos. Esta ontologia es
voldtil y cuando finaliza el proceso de inferencia del fotograma la informacién de
todos los individuales del momento actual se pierde.

En la Figura 6.15 se muestra la definicién de Objefo/, un ejemplo de individual de
la clase OBJECT. En ella se ven los valores de las distintas propiedades incluidas en

la ontologia.
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Members list: Ol B EE Description: Objeto1 Property assertions: Objeto1
‘- K Types Object property assertions
@ objeto1 OBJECT hasLocated Rutai
Same Individual As Data property assertions
W hasX 127.0
Different Individuals W hasSpeed 2.0
W hasY 204.0

W hasWidth 0.6

W hasArea 0.72

W hasiD 1.0

@ hasDirection 5.0

W hasMaxSpeed 4.0

W hasHeight 1.8

W hasMedianSpeed 2.5

Figura 6.15. Instancia de la clase OBJECT.

En la Figura 6.16 y Figura 6.17 se muestran las propiedades de los objetos de la
clase LOCATION vy la definicién de Rutal, un ejemplo de individual de tipo Path
perteneciente a esta clase. Se pueden ver ademds, en la Figura 6.17, los valores de
las distintas propiedades incluidas en la ontologia. En este caso Rufal tiene una
longitud (hasStrengh) de 10 puntos. Para cada uno de ellos, la ruta tiene un punto
central (hasXPoints - hasYPoints), dos puntos definiendo la envolvente superior e
inferior (hasEnviX - hasEnv]Y, hasEnv2X - hasEnv2Y) y una direccién (hasDirection)
siguiendo la definicién que se presenté en la Seccién 5.3.1 Modelado de rutas.

Diata property hierarchy: mEm

¥ @ topDataProperty

----- @ hasDirection
----- @ hasEnviX

----- W hasEnvi1yY

----- @ hasEnv2X

----- @ hasEnv2Y

----- @ hasMaxSpeed
----- @ hasMedianSpeed
----- @ has5trengh

----- @ hasWidth

----- @ hasXPoints

----- M hasYPoints

Figura 6.16. Propiedades de los objetos de la clase LOCATION.
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Members list: Rutat MEEE Description: Rutat Property assertions: Rutal MEEE i
ﬂ X Types Object property assertions =]
@ Rutat @ Path

Data property assertions

@ hasXPoints 557.0

@ hasMaxSpeed 50.0
Different:Jgividusls @ hasEnv1Y 417.0
@ hasXPoints 566.0
@ hasDirection 10.0
@ hasXPeints 574.0
@ hasEnv2X 602.0
@ hasEnviX 526.0
@ hasEnv2Y 372.0
@ hasEnviY 426.0
@ hasEnv2X 589.0
@ hasYPoints 381.0
@ hasYPoints 399.0
@ hasEnv2Y 361.0
@ hasEnv1Y 412.0
@ hasEnv2Y 336.0
@ hasEnv2X 595.0
@ hasStrengh 10.0
@ hasYPoints 376.0
8 hasXPeints 545.0
@ hasEnviY 547.0
@ hasEnviX 531.0
@ hasWidth 86.0
@ hasEnv2Y 349.0
@ hasMedianSpeed 36.0
@ hasEnv2X 559.0
@ hasEnviX 547.0
@ hasYPoints 385.0
@ hasDirection 11.0
@ hasWidth 76.0
@ hasEnviX 533.0 —|

Same Individual As

Figura 6.17. Individual de la clase LOCATION.

El siguiente paso es posicionar los objetos detectados para el fotograma actual
dentro de las rutas identificadas hasta el momento. En la Figura 6.15 se observa
como entre las propiedades se incluye haslocated que posiciona el objeto dentro de
las rutas descubiertas.

Los tres esquemas con el conocimiento se importan dentro de un Unico modelo que,
en combinacién con el conjunto de reglas de inferencia es procesado por un
razonador genérico basado en reglas. La informacién adicional generada en este
proceso sirve como entrada para la actualizacién del modelo persistente y permite
lo deteccién de situaciones andémalas. En la Figura 6.18 se muestra el
procedimiento.
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Property assertions

Obieto

bject property assertions

® hasLocated Rutail

®WhasX 127.0
W hasSpeed 2.0
W hasY 204.0
= hasWidth 0.8
@ hasArea 0.72

|
£
o
5
L
T
]
2
=

# Rutat R
™ hasXPoints 557.0
™ hasMaxSpeed 50.0
™ hasEnviY 417.0
™ hasXPoints 586.0
® hasDirection 10.0
™ hasXPoints 574.0
®hasEnviX 602.0
= hasEnviX 626.0

= hasEnv2Y 372.0

1260

Generic Onfology: Locations

@ oBJECT

mprobabilityPedestrian 21.0
= probabilityVehicle 5.0

) 4

@ Rutat @ Path

= hasNumberVehicle 30.0
®hasNumberPedestrian 5.0

Specific Persistent Oniology

Reglas de inferencia
[rl6:
(?0 rdf:type wrongPlace:0BJECT)
(?0 wrongPlace:hasType wrongPlace:Pedestrian)
(?r rdf:type wrongPlace:Path)
(?0 wrongPlace:hasLocated 2r)
noValue (?r wrongPlace:hasType wrongPlace:Crosswalk)
noValue (?r wrongPlace:hasType wrongPlace:Sidewalk)
->(?0 wrongPlace:hasRAlarm wrongPlace:pedestrianCrossingInappropriately)]

| o] X

| bqqu1 ® OBJECT ™ hasLocated Rutal
© ALARM M hasAlarm crossinglnappropiately
© Pedestrian

W hasMaxSpeed 50.0

IModelo infendo

Figura 6.18. Esquema del proceso de integracién de modelos, inferencia y actualizacién de la

ontologia persistente.

En la Figura 6.19 se indica observar como, a partir de la informacién del individual

en el momento actual y las prop

iedades en fotogramas anteriores del Objefo]
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(orobabilityPedestrian y probabilityVehicle) inferidas previamente y almacenadas en

la ontologia persistente, el razonador etiqueta el objeto como Pedestrian.

hembers list: Objeto MEEE M Description: Objetol Property assertions: Objeto]

@ @ Types Object property assertions

& Objeto1 OBJECT @ hasLocated Rutal

= Pedestrian

Data property assertions
@ probabilityPedestrian 21.0
W hasX 127.0

Different Individuals @ hasSpeed 2.0

W hasY 204.0

B hasWidth 0.6

= probabilityVehicle 5.0

@ hasArea 0.72

@ hasiD 1.0

@ hasDirection 5.0

@ hasMedianSpeed 2.5

@ hasHeight 1.8

W hasMaxSpeed 4.0

Same Individual A5

Figura 6.19. Identificacién de un objeto perteneciente a la clase Pedestrian.

Members list: [uj=]o]e) Description: Ruta1 Property assertions: Rutal

Lale: ¢ Types Objsct praperty assertions - |

@ Rutai ' Path

© Road Data praperty assertions

W hasMaxSpeed 50.0
@ hasEnv1Y 417.0

W hasXPoints 557.0
Different Individuzls @ hasXPoints 566.0
@ hasEnv2X 372.0

@ hasDirection 10.0
@ hasEnv2X 602.0

W hasXPoints 574.0
@ hasEnviX 526.0

W hasEnv1Y 426.0

@ hasYPoints 381.0
@ hasYPoints 399.0
@ hasEnv2Y 361.0
W hasEnv1Y 412.0

@ hasEnv2X 598.0

@ hasStrengh 10.0
@ hasYPoints 376.0
@ hasXPoints 545.0
@ hasEnv1Y 489.0

@ hasMedianSpeed 26.0
@ hasEnviX 531.0

@ hasWidth 86.0

@ hasNumberVehicle 30.0
@ hasEnv2Y 349.0
@ hasEnviX 547.0
W@ hasYPoints 389.0
@ hasDirection 11.0
W hasWidth 76.0

@ hasEnviX 533.0

W hasWidth 88.0

® hasNumberPedestrian 5.0 =

Same Individual As

Figura 6.20. Identificacién de una ruta perteneciente a la clase Road.
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En la Figura 6.20 se puede ver como, con las propiedades actuales de la ruta Rufal
y las inferidas previamente (hasNumberVehicle y hasNumberPedestrian, el razonador

etiqueta el objeto como Road.

Dado que el individual Objeto] es de tipo Pedestrian y estd ubicado dentro de
Rutal de tipo Road, las reglas de inferencia disefiadas detectan una situacién
anémala y la definen haciendo que se incluya el objeto dentro de la clase ALARM y
se le asigne la propiedad hasAlarm con valor pedestrianCrossing/nappropiately
como se muestra en la Figura 6.21.

i Property sesertions: Objeto
| x s tjctpronerty asseions
# Objeto1 OBJECT ® hasLocated Rutal
< ALARM W hasAlarm crossinginappropiately

* Pedestrian

Data property assertions

= probabilityPedestrian 21.0
@ hasX 127.0

Different Individuals W hasSpeed 2.0

W hasY 204.0

8 hasWidth 0.6

i probabilityVehicle 5.0
@ hasArea 0.72

@ hasIiD 1.0

@ hasDirection 5.0

@ hasMedianSpeed 2.5
B hasHeight 1.8

@ hasMaxSpeed 4.0

same Indlvidual A5

Figura 6.21. Alarma asignada a una instancia de objeto.

6.7 Validacion

Protégé, la herramienta de edicion de ontologias utilizada permite realizar la
validaciéon de la ontologia utilizando los razonadores de los que dispone. La

evaluacién que realiza incluye tres aspectos:

» Detectar inconsistencias en la ontologia para determinar si  existen

contradicciones dentro de la misma.

» Validar la taxonomia de las clases comprobando todas las relaciones entre

las clases y determinando si el disefio jerdrquico es coherente.

» Verificar los procesos de inferencia para encontrar la clase o clases a la que
pertenece cada individual incluido en la ontologia determinando si esta
clasificacién es la adecuada.
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Utilizando el razonado, en caso de inconsistencias en la ontologia se lanza un
mensaje al usuario indicando la clase o clases en la que estd el error marcandolas

en rojo. En la Figura 6.22 se puede ver un ejemplo de funcionamiento.

|
s herorchy. BIEC 3| o] %

DD D # objeto1 S Pedestrian

v-®Thing Route Drata prcp
b OBJECT

- ¥ Megative object proparty assartions
Pedestrian

Route
Negative data proparty assertions.

Reasoner Error

e InconsistentOntologyException: Cannot do reasoning with inconsistent ontologies!

Reason for inconsistency: individual http:/ww { is forced to belong to class hitp:i/ i 3 andits

Figura 6.22. Ejemplo de alarma indicando inconsistencia en la ontologia.

Para tener un mayor conocimiento de la inconsistencia, Protégé proporciona la

posibilidad de acceder a su explicacién (ver Figura 6.23).

|£| Inconsistent ontolagy explanation

) Show regular justi ) Al

() Show laconic justifications. ) Limit |ustifications to

Explanation 1 [] pisplay lacenic explanation

Explanation for: Thing SubClassOf Nothing
Pedestrian DisjointWith Route
Rutal Type Route
Rutat Type Pedestrian

Figura 6.23. Ejemplo de inconsistencia en la ontologia.

En el caso de esta Tesis Doctoral, se han validado las tres ontologias por separado
utilizando el razonador Pellet proporcionado por la herramienta ya que es el de uso

mds extendido.

Indicar que no ha detectado errores en ninguna de las ontologias evaluadas.

6.8 Conclusiones

El uso de ontologias para el modelado semdntico y la caracterizacién de escenas
proporciona una serie de ventajas que no se consiguen empleando ofros

mecanismos y tecnologias.

Por una parte, la facilidad de disefio de ontologias permite que la adaptacién y

cambio de dominio sea muy sencillo. La utilizacién de varias ontologias genéricas
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combinadas con una ontologia especifica del campo de aplicaciéon simplifica la
tarea. El cédigo que implementa el sistema permanece inalterable y la informacién
del dominio se aporta de manera separada. Una modificacién o ampliacién de la
ontologia especifica del émbito de conocimiento, incluida en un fichero de texto, y
el ajuste de las reglas de inferencia hacen que el sistema sea muy modular y
facilmente escalable.

La minuciosidad en la caracterizacién depende de la completitud y complejidad de
la ontologia disefiada. Indicar también que, varias ontologias se pueden fusionar
facilmente de manera que, se pueden contemplar varios dominios de aplicacién si

se dispone de ontologias particulares para cada uno de los campos especificos.

Ademds, la inclusién de nuevos datos de entrada, como la procedente de sensores,
puede mejorar los resultados del proceso de inferencia y permite identificar nuevas
situaciones que no podrian defectarse Unicamente con la informacién visual de la
escena. Para entender estas nuevas posibilidades sélo es necesario incluir en las
reglas de inferencia los datos proporcionados por los mismos y las conclusiones a

las que se llega cuando se alcanzan ciertos valores.

El uso de la semdntica para la caracterizacion de escenas y su aplicacion a la
identificacién de alarmas proporciona un modelo de conocimiento que utiliza
conceptos del lenguaje formal. Precisamente debido a esto, cuando se dispara una
alarma existe gran cantidad de informacién disponible relativa a la emergencia, en
un formato de muy alto nivel directamente interpretable por una persona (colisién,
atropello, disturbios, incendio, etc.), no un simple aviso de que ha ocurrido un
suceso no habitual. Esta informacién adicional puede resultar muy ventajosa a la
hora de ahorrar tiempo durante la gestién de la alerta, puesto que el operador
humano sabe inicialmente a qué se enfrenta y se evita la inspeccién inicial de los
archivos de video para identificar la situacién. Incluso mds aln, es posible
automatizar en cierfa medida las reacciones a diferentes tipos de emergencias,
distribuyendo de forma inteligente las mismas a los operadores implicados.
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INTEGRACION Y PRUEBAS
DEL SISTEMA

Con el objetivo de verificar la validez del sistema propuesto se implementa un
prototipo integrado del mismo para su aplicaciéon en el dominio del control de
trafico (que sirve de ejemplo a lo largo del desarrollo de los Capitulos precedentes
de esta Tesis). Las pruebas para la evaluacién del sistema se ejecutan sobre videos
sintéticos y reales, que proporcionan los mismos resultados que la ejecucién con

una cdmara situada en el escenario real.

Este Capitulo se encuentra estructurado de la siguiente manera. En la Seccién 7.1
se recoge el proceso de integracién del sistema completo incluyendo las tecnologias
utilizadas para la implementacién de los diferentes médulos y su funcionamiento de
manera coordinada. La Seccidén 7.2 define una serie de casos de uso en los que se
analiza la arquitectura global para determinar la validez de la propuesta,
recogiendo los resultados de las pruebas de esfuerzo como de precision en la

caracterizacidon de la escena en la Seccién 7.3. La Seccién 7.4 describe la
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aplicacién del sistema a otros dominios distintos al utilizado hasta ahora como

ejemplo. Finalmente, en la Seccién 7.5 se exponen las principales conclusiones.

7.1 Integracion

En las secciones 4, 5 y 6 se describe el disefio propuesto para la caracterizacion
semdntica de escenarios. La arquitectura es modular, de manera que cada blogue
tiene su funcién particular para asi comprender mejor el cometido de los mismos,
aportar escalabilidad al sistema y facilitar su adaptabilidad a diferentes campos de

aplicacion.

2.4 [nterpretacion del fotograma a bajo
:‘v +:, nivel: Defeccién de los pardmetros de

obijetos en movimiento que aparecen
t en la escena

Modelado espacial de la escena:
Descomposicién de la escena en
regiones de interés (rutas) y
determinacién sus principales
caracteristicas

Modelado semdntico de espacios:
Clasificacion de las zonas en funcién
de los objetos que circulan por ellas |

Modelado semdntico de espacios:
Deteccién de alarmas ante
comportamientos no habituales de los
objetos

Modelado semdntico de espacios:
LEﬁquemdo de los objetos detectados

en funcién de sus caracteristicas

Figura 7.1. Funcionamiento del sistema integrado.
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En esta seccién se especifica cémo se ha llevado a cabo el proceso de integracién
completo justificando las tecnologias utilizas para la implementaciéon de los
diferentes bloques y la definicién los mecanismos de comunicaciéon entre los
mismos. La Figura 7.1 resume el resultado de la ejecucién de cada médulo

individual para entender el funcionamiento del sistema integrado.

7.1.1 Sensorizacion

El primer médulo es el encargado de la Sensorizacién. El video captado por el
propio sensor inteligente es procesado por él mismo, proporcionando informacién
acerca de los objetos de movimiento que aparecen en la escena. En la Figura 7.2
se pueden ver los diferentes subbloques de los que estd compuesto y la informacién

obtenida en cada uno de ellos.

Para cada fotograma, se envia un archivo XML, a través de la red, con las
caracteristicas de todos los objetos detectados en él. De cada elemento se incluye su
anchura, altura, posicién (x, y), drea, velocidad, direcciéon del movimiento, etc. Asi
mismo, cada objeto tiene un identificador Unico para permitir su seguimiento a lo

largo de la escena.

Ademds de los pardmetros de movimiento obtienidos por la cdmara, la arquitectura
admite informacién procedente de cualquier tipo de sensor distribuido por la escena
que pueda complementar la informacién visual. El procesado de estos datos y la
adaptacién y transmisiéon con el formato definido para esta arquitectura requiere
médulos hardware y software adicionales especificos para cada sensor y que

escapan de los objetivos de esta Tesis Doctoral.

En la Figura 7.3 aparece un ejemplo sencillo de XML para una escena en la que
solo hay un objeto en movimiento y un despliegue de dos sensores en la zona. Las
etiquetas <Objects> y </Objects> delimitan la informacién aportada por el sensor
visual y entre <Sensors> y </Sensors> la procedente de otros sensores. Dentro de
cada par de etfiquetas <Object> y </Object> se incluyen los pardmetros del
objeto detectado, de manera que, por cada elemento en movimiento descubierto,
aparecerd un par de estas marcas con su propia informacién. En el caso del resto
de sensores el proceso es similar salvo que, en este caso, la informacién
proporcionada por cada sensor aparece entre las etiquetas <Sensor>y </Sensor>.
Ademds, las etiquetas <ID></ID> y <SensorlD></SensorlD> delimitan los
identificadores que distinguen cada objeto y sensor respectivamente de manera

Unica.
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<darea>16</darea>
<MotionState>0</MotionState
<Speed>0.00</Speed>
<Direction>0</Direction>
<CorrR2>0.0581 </CorrR2>
<TriggerPix>0</TriggerPix>

. >csos |

<Sensors>
<Sensor>
<5SensorlD>10643</Sensorll>
<SensorType>0XEE </SansorType>
<SensorData»29</SensorData>
<fsensor>
<Sensors
<SensorlD> 10644 </SensoriD>
<SenserType=>0XEE < /SansarType s>
<SenserData>31</SensorDataz
</Sensor>
</Sensors>

Java

Médulo de Fusidén

Figura 7.2. Implementacién e integracién del médulo de Sensorizacién.
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=7xml version="1.0"?=
<Objects=
<Object=
<ID=20</ID>
<Timestamp>131800</Timestamp=
<ObjectType>0xAEE</ObjectType>
<Left>299< /L aft=
<Top=22</Top>
<Width=17</Widthz=
<Height=11</Height=
«¥cog=307</Xcog=
<Ycog=26</Ycog:>
dX=>0</dX>
<d¥>=0</dY>
<Area>94 < Area
<dArea>16</dAreas
<MotionState>0</MotionState
<Speed=0.00</Speed=
<Direction=0</Direction=
<CorrR2>0.0581</CorrR2 >
<TriggerPix=0</TriggerPix=
<MaskedPix=0<«/MaskedPix>
<Brightness=0</Brightness=
«Thinness=>3.07 </Thinness>
«<TotalObjects=3«/TotalObjects=
<TotalMovingObjects>2</TotalMovingObjects=
< TotalStaticObjects=0</TotalStaticObjects>
<MovedEccentric=0</MovedEccentrics
<AreaEccentric=0</AreaEccentrics
<MedianSpeed=2.11</MedianSpeed=
«<MaxSpeed>=2.34</MaxSpeed>
<TotalTooSlow=0</TotalTooSlow >
<TotalTooFast>0<«/TotalTooFast>
<Medianirea»>368.0</MedianArea
<MaxhArea>478</MaxArea>
</0Object=
<Sensors
<Sensor=
<SensorlD>10643</SensoriD=
<SensorType>=0XEE</SensorType>
<SensorData=29</SensorData=
</Sensor>
<5Sensor=
=SensorlD>»10644</SensorlD >
<SensorType=0XEE</SensorType=
<SensorData>31</SensorData>
</Sensors
</Sensors>
</Objects>

Figura 7.3. Ejemplo de fichero XML que el médulo de Sensorizacién envia al Detector de Rutas.

Una vez en el centro de control, se realiza el procesado de la informacién obtenida
de todas las fuentes disponibles para ese fotograma y con ella se genera un fichero
XML que unifica los formatos de las diferentes fuentes. Este procesado acontece en
el médulo de fusionado, que incluye un pequefio programa Java, lenguaje utilizado

para la implementacién de los demés médulos.

Se ha seleccionado XML, como tecnologia para la transferencia de datos, porque es
un estdndar que se ha adoptado para manejar la gran cantidad de informacién
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disponible en la Web y es muy comin su aplicacién a distintos dmbitos ya que

permite unificar formatos para fuentes diferentes [201].

Los informes no se envian de forma continua sino sélo cuando se dispone de
informacién significativa. La tasa con la que se procesa la imagen es configurable

aunque habitualmente se utilizan velocidades de fotogramas de 15 fps.

7.1.2 Deteccidén de Rutas

El bloque que lleva a cabo la deteccién de rutas recibe del médulo de fusion el
fichero XML con la informacién procedente del sensor visual inteligente y los
sensores de la escena (si los hubiera) y genera un modelo espacial descubriendo las
diferentes zonas existentes en la misma y los comportamientos de los objetos que
por ella transcurren. En la Figura 7.4 se puede ver la implementacién realizada para
conseguir este objetivo.

Dentro de este mddulo, el Preprocesador de Frames analiza cada fotograma que
contiene el XML mediante un cédigo implementado en Java, obtiene la informacién
incluida en el fichero y genera clases Java con la misma. Se ha utilizado esta
tecnologia por su flexibilidad y su facilidad de uso para la realizacién es esta tarea.
Java proporciona varias APls (Application Programming Inferface) para realizar este
procedimiento:

* La APl para DOM (Document Object Model - hitp://www.w3.org/DOM/): En
DOM el acceso al documento XML se representa como un érbol de nodos
jerérquico cargado en memoria. Se puede leer cualquier parte del mismo ya
que, el procesando se realiza de arriba abajo, se puede volver hacia atrés.
Ademds, soporta la realizacién de modificaciones sobre los nodos.

»  SAX (Simple APl for XML - http://www.saxproject.org/) es una APl de Java que
permite la lectura secuencial de documentos XML. En este caso la API
funciona con eventos (SAX los va lanzando segin recorre el documento vy
detecta las distintas etiqueta)s. El fichero se va leyendo de manera secuencial

y no permite volver atrds.

= Stax (Streaming APl for XML - http://stax.codehaus.org/) es también una API
que admite tanto lectura como escritura de documentos XML. En este caso el
acceso al documento es aleatorio y no necesita requisitos especiales de
memoria. La principal diferencia con SAX es que, en vez de ir enviando

eventos segUn encuentra etiquetas, en esta aproximacién es el usuario el que
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tiene el control de la aplicacién seleccionando los datos de las mismas que

le van interesando.

= JAXB (Java Architecture for XML Binding -
http://www.oracle.com/technetwork/articles/javase/index-140168.html)  es
un estédndar Java que define cémo convertir los objetos en ficheros XML y
viceversa. JAXB define una APl completa de lectura y escritura muy Util

cuando el XML tiene una estructura fija.

En este caso se hace uso de Stax porque DOM y SAX son APl's antiguas y para
utilizar JAXB se necesita generar un XSD (XML Schema Definition -
http://www.w3.0rg/TR/2012/REC-xmlschemal11-1-20120405/), esquema del XML
a procesar, con lo que, si se realiza una modificacién del mismo agregando una
nueva etiqueta, hay que realizar un nuevo XSD que la contemple, con el
consiguiente tiempo de desarrollo y la posibilidad de cometer errores, algo habitual
en esta tarea. Los objetos Java formados se envian al Algoritmo de Deteccién de
Rutas donde se les aplican algoritmos para la detecciéon de regiones, ampliamente
descritos en la Seccién 5 Modelado Espacial de la Escena: Detecciéon de Rutas. Se
utiliza MATLAB para el procesamiento, en vez de realizar la implementaciéon en
Java, por su potencia de cdlculo para trabajar con gran cantidad de datos en
tiempo real. Para poder llevar a cabo este intercambio de informacién entre Java y
MATLAB se emplea MATLAB Builder JA
(http://www.mathworks.es/products/javabuilder/), que permite crear clases Java
desde MATLAB. Estas clases se integran en los programas Java y se pueden
desplegar en cualquier ordenador sin necesidad de tener MATLAB instalado,
simplemente utilizando el MATLAB Compiler Runtime (MCR). Sélo se ejecutan estos
algoritmos cuando el sistema estd en modo aprendizaje identificando las distintas
zonas que aparecen en la imagen y determinando los valores correctos o normales

de los objetos que transcurren por la escena.

7.1.3 Modelado ontologico e inferencia

El modelo que se va obteniendo, junto con los datos de los objetos detectados en
cada momento por la cdmara y la informacién procedente de los sensores, se
integra en el médulo de modelado ontolégico e inferencia. Este bloque funciona
tanto en modo aprendizaje como en operacién. En modo aprendizaje el sistema va
a ir poco a poco etiquetando las diferentes zonas que se van descubriendo y los

objetos que van apareciendo. En modo operacién, cuando ya se han detectado y
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clasificado las distintas zonas de la escena, se van identificando los nuevos objetos

que aparecen y se sefalan las situaciones de alerta.

En la Figura 7.5 se muestra la estructura interna del médulo de Modelado

Ontolégico e Inferencia.

Java v Matlab

(e Preprocesador A ( Algoritmo de
de Frames deteccion de ruias

~

Objetos fotograma

public Rewte(}{

$inks = new ArrayListeClustersinks(};

Figura 7.4. Implementacién e integracién del médulo de Deteccién de Rutas.
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<?xml version="1.0"?>
<Alarm>
<Source>1</Source>
<Dest>4</Dest>
<Alarm_Type>3</Alarm_Type>
<Alarm_Severity>2</Alarm_Severity>
<Type>
<Field>exceededSpeed</Field=
<Value>65</Valuex>
</Type>
<fAlarm>

Figura 7.5. Implementacién e integracién del médulo que realiza el modelado ontolégico.
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Para realizar todo el proceso se utiliza el framework Jena que maneja todas las

operaciones semdnticas realizadas en Java.

Jena es un marco de cédigo abierto para la Web Seméntica escrito en Java basado
en las recomendaciones de W3C para RDF y OWL. Proporciona distintas APIs que
permiten el procesamiento de documentos escritos en ambos lenguajes Ademdés
admite el uso de distintos tipos de razonadores asi como la realizacion del proceso
de inferencia ontolégico. Dentro de estas posibilidades se incluye un razonador
genérico basado en reglas que posibilita el razonado cuando se incluyen reglas

como complemento al modelo ontolégico. Jena facilita también soporte para la
consulta de modelos RDF mediante RDQL y SPARQL.

Asi mismo, las ontologias disefiadas estdn escritas en lenguaje OWL, lenguaje
esténdar de marcado para publicar y compartir datos usando ontologias en la Web

Semdntica, utilizando la herramienta de cédigo libre Protégé.

La informacién extraida del fotograma actual y las diferentes rutas identificadas
hasta el momento se envian al bloque denominado Traductor Semdntico en forma
de objetos Java. Como su nombre indica, este bloque traduce la informacién
sintéctica en semdntica y popula las dos ontologias genéricas con los distintos
individuales detectados. En el nicleo semdntico, se importan dentro de un Unico
modelo, las ontologias genéricas ya instanciadas y la ontologia persistente, que
incluye la informacién relevante obtenida en procesos de inferencia previos. Esta
Ultima se encuentra almacenada en una base de datos relacional, en este caso la
seleccionada es MySQL, de forma totalmente transparente para el usuario. Sobre el
nuevo modelo integrado y las reglas, disefiadas siguiendo las indicaciones de Jena,
se realiza el proceso de inferencia utilizando el razonador genérico basado en

reglas proporcionado por Jena.

En este proceso se realiza la clasificacién de los distintos objetos y zonas. Este nuevo
conocimiento servird como realimentacién en la ontologia persistente para futuros
razonamientos. Ademds, identifica si se estd produciendo una alarma, concretando
al bloque Detector de Alarmas la informacién que posee de la misma (el tipo de
evento, localizacién de la incidencia, etc.), para generar un fichero XML (Figura 7.6)
que se envia a los servicios de emergencia o al centro de control segin se haya

definido para esa alerta concreta.

Todo este proceso estd ampliamente documentado en la Seccién 6.6.2

Funcionamiento del sistema.
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<?xml version="1.0"?=
<Alarm=
<Source=1</Source:
<Dest>4</Dests
<Alarm_Type=3</Alarm_Type:
<Alarm_Severity>2</Alarm_Severity >
=Type:
<Field>exceededSpeed</Field =
<Value=65</Value=
</Type=
</Alarmz=

Figura 7.6. Ejemplo de XML con la informacién relativa a la alarma.

7.1.4 Interfaz grafica

Aunqgue la imagen de la escena monitorizada no es transmitida y los sensores
visuales sélo envian la informacién de movimiento, para facilitar la comprensién del
funcionamiento general del sistema integrado se ha incluido una interfaz gréfica. En
ella se muestra la evolucién de la fase de aprendizaje, el proceso de detecciéon y la

generacién de alarmas.

2/ Semantic Surveillance -0 x

Statistics Print
2/ original 2 Semantic Detection

=2 Logs =/ Report
Patn K1 1S a Koaa

Path R2 is a Road

Object 022.0 is located in Path R3

Object 023.0 is located in Path R2

Object 022.0 is a Vehicle

Object 021.0 is a Vehicle

Object 023.0 is a Vehicle

Path R1is a Road

Path R2 is a Road

Figura 7.7. Interfaz gréfica del sistema: aprendizaje.
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En la Figura 7.7 se observa un ejemplo de dicha interfaz. De forma general consta

de:

Men( de seleccién superior:

El sistema estd pensado para la identificacién los objetos de los diferentes
escenarios y su aplicacién principal es determinar situaciones anémalas. Sin
embargo, el conocimiento de la escena permite utilizar la identificacién de
los objetos de los videos para obtener estadisticas. Este menU de seleccién
hace que el usuario pueda elegir los informes que desea, en el desarrollo
actual, el ndmero total de vehiculos que han circulado por una via y la
velocidad media de los objetos que transitan por ella. Por una parte, aparece
“Statistics”, desplegable en el que se selecciona la informacién que se desea
y que se mostrard en el drea de texto “Reports” y por otra “Print”, que

imprime en PDF del informe solicitado.
Pantalla con la imagen original (izquierda):

Muestra la escena tal y como es captada por el sensor visual. En esta
pantalla se rodean con una circunferencia roja los objetos que tienen un
comportamiento anémalo. Ademds se incluye una ventana de alarma con la

informacién de la misma.
Pantalla con el estado del procesado (derecha):

Expone la imagen vy, superpuesto, de los objetos y las rutas que en ella
aparecen. Los objetos, previo a su identificacién incluyen una etiqueta con el
texto “O-+identificador del objeto”. Cuando el proceso de inferencia
determina el tipo de objeto, esta etiqueta se sustituye por la de la clase a la
que pertenece. En el caso de la Figura 7.7 todos los individuales son

vehiculos y por tanto incluyen ese rotulo.

Las rutas determinadas por el detector de rutas aparecen en naranja. Estas
incluyen inicialmente una etfiqueta genérica, “R+identificador de ruta”, en el
caso de la Figura 7.7, R3, que las distingue. Cuando el modelado
ontolégico determina el tipo concreto de ruta (carretera, acera, etc.) cambia
a color amarillo e incluye un rétulo que sustituye al primero. En el caso de la
Figura 7.7, las rutas se establece que son carreteras y por tanto se etiquetan

como Road.
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= Area de Texto “Logs” (izquierda):
Muestra la informacién de la escena. Esta incluye:

e Los objetos identificados y la clase a la que pertenecen. Object

O22.0 is a Vehicle, por ejemplo.
e Las rutas descubiertas y su etiqueta, como en Path R is a Road.

e La localizacién de los objetos en las distintas rutas (Object O22.0 is
located in Path R3).

e Los mensajes de alarma especificando el momento y el tipo de

situacion (Ver “Logs”en Figura 7.8).
= Area de Texto “Reports” (derecha):

Imprime las estadisticas que el usuario solicita en la pestafia “Statistics” del

mendy inicial.

La Figura 7.7 corresponde a la ejecucién del sistema en modo de aprendizaje, ya
que no se han determinado todas las rutas que aparecen en la imagen.

=/ Semantic Surveillance

Statistics  Print
= original L= | Alarm Detected O X | 2/ Semantic Detection
L

L
& outOfRoad

Aceptar
Ry /
ey

= Logs

UbJect U79.U IS a venicie
Path R1is a Road

Path R2 is a Road

Path R3 is a Road

Path R4 is a Road

Time: TIME: 01:49
Type: outOfRoad

Figura 7.8. Inferfaz gréfica del sistema: deteccién de alarmas.
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En la Figura 7.8, tras completarse el aprendizaje, se han descubierto todas las
posibles rutas identificdndolas como carreteras (en amarillo). En un momento
determinado un vehiculo (en el drea de texto “Logs” se puede ver que el objeto
0O79.0 es de esta clase) se sale fuera y aparece un mensaje de alarma, rodeando el
objeto problemdtico y concretando el evento como “outOfRoad”.

7.2 Definicidon de casos de uso

En esta seccién se presentan los casos de uso donde se observa el procesado del
sistema. Sobre ellos, ademds, se realizan las pruebas de esfuerzo y se obtiene la
precision del mecanismo en la caracterizaciéon de escenas y deteccién de anomalias.
La algoritmica de los sensores visuales infeligentes y las tecnologias de
comunicacién son impuestas por el proyecto HuSIMS y estdn fuera de los objetivos

de esta Tesis Doctoral.

7.2.1 Exposicion de escenarios

El sistema se testea con videos sintéticos y reales para validar su funcionamiento. La
complejidad de los escenarios se va incrementando partiendo de escenarios
sintéticos sencillos a videos reales mdas complicados.

7.2.1.1 Escenario 1: Extrarradio de una ciudad

En este caso se utiliza un video sintético desarrollado especialmente dentro del
proyecto HuSIMS para llevar a cabo las pruebas de evaluacion del mismo.

Figura 7.9. Escenario 1: Extrarradio de una ciudad.
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Este escenario muestra un drea del extrarradio de una ciudad. Corresponde a una
carretera de cuatro carriles, dos para cada sentido separados por una mediana.
Ademds, la carretera dispone de arcenes en ambos lados. En este escenario sélo

van a circular vehiculos.

En la Figura 7.9 se puede ver una captura de la escena.

7.2.1.2 Escenario 2: Carretera urbana

Igual que en el caso anterior, para este escenario se utiliza un video sintético

grabado dentro del proyecto HuSIMS.

Este caso de uso corresponde a un drea urbana que incluye una carretera de dos
carriles en el mismo sentido. A ambos lados la misma hay aceras por las que
transitan peatones. En la Figura 7.10 puede verse la imagen captada por la

cdmara.

Figura 7.10. Escenario 2: Carretera urbana.

7.2.1.3 Escenario 3: Cruce en area urbana

En este caso se emplea un trozo del videojuego Grand Theft Aufo IV, especialmente
grabado para la validacién de esta Tesis Doctoral. Es un juego de accién-aventura
de mundo abierto desarrollado por Rockstar North.

Este video, aunque sintético, se contempla por su realismo en las escenas,

utilizdndose como punto intermedio, previo al procesado de escenas reales.

151



Universidad deValladolid CAPITULO 7

Este escenario corresponde a un cruce en drea de urbana donde una carretera de
dos carriles, uno en cada sentido, desemboca en otra que cruza con caracteristicas
similares. Un paso de cebra atraviesa la carretera y, a ambos lados de la misma,
hay aceras por las que circulan peatones. El cruce y el paso de peatones estén
controlados por un semaforo. En la Figura 7.11 aparece una captura de la escena.

Figura 7.11. Escenario 3: Cruce en érea urbana.

7.2.1.4 Escenario 4: Interseccion en area urbana

Este caso de uso muestra en un video real una interseccién urbana. Las imdgenes
proceden del proyecto ITEA CANDELA (disponible en
http://www.multitel.be/image/research-development/research-
projects/candela.php).

Este escenario corresponde a una interseccién dentro de un drea urbana. Se pueden
observar varias carreteras por las que circulan distintos tipos de vehiculos, aceras,
carril bici, carril bus, etc. En la Figura 7.12 se visualiza este escenario.

7.2.1.5 Escenario 5: Area urbana muy transitada

Este escenario se recurre a un video real de vigilancia de trafico del MIT (disponible
en http://www.ee.cuhk.edu.hk/ ~ xgwang / MITtraffic.html).

Podria tratarse de un drea urbana de cualquier ciudad. Una cdmara monitoriza una
escena compuesta por varias carreteras y aceras controladas por seméforos, un
carril bici y los vehiculos y las personas que se desplazan sobre ellos. La Figura 7.13
captura la imagen de este video.
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Figura 7.13. Escenario 5: Area urbana muy transitada.

7.2.2 Descripcion y analisis de eventos

En esta seccién se describen los eventos anémalos que tienen lugar en los diferentes
escenarios y la manera en la que el disefio propuesto los procesa para llegar a
identificar, en lenguaje formal, la situacién concreta.

El detalle de como se produce la deteccién de los eventos es independiente del
escenario, aunque con umbrales especificos para cada uno de los pardmetros
(adaptados a la escena concreta). El célculo de los limites para determinar el tipo de

objeto, tipo de ruta, etc., se realiza durante un proceso de adaptacién del sistema
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previo a la ejecucién. En esa fase, mediante la observaciéon y la experiencia se
determinan los valores éptimos para el escenario y se incluyen en las reglas de

inferencia adaptadas para ese caso.

7.2.2.1 Vehiculo fuera de la via

Se va a detectar un vehiculo fuera de la via en el Escenario 1: Extrarradio de una

ciudad.

Durante el proceso de aprendizaje (ver Figura 7.7), las reglas definidas permiten
identificar los nuevos individuales como vehiculos utilizando para ellos los valores de
altura, anchura y velocidad. Segin se van detectando las rutas durante el proceso
de aprendizaje, se van posicionando los objetos dentro de las mismas. En funcién
de la clase a la que estos pertenecen, el proceso de inferencia determina que los
distinfos caminos son carreteras. Ademds, la direcciéon, velocidad, etc., de los

objetos establece las caracteristicas tipicas de la via.

Una vez completado el modo aprendizaije, el sistema entra en la fase de operacién,
descubriendo las anomalias que va detectando.

El ©79.0 aparece en la escena. Sus dimensiones (incluidas en la ontologia como
hasWidth y hasHeighl y su velocidad (propiedad AasSpeed en la ontologia) superan
los umbrales establecidos para los vehiculos. Esto hace fotograma a fotograma se
incremente la propiedad hasProbabilityVehicle. Cuando, tras un tiempo de ejecucién
este valor supera el umbral considerado éptimo para asegurar que el objeto es un
vehiculo (en este caso se definié como limite 20) y, ademds, la diferencia con la
propiedad AasProbabilityPedestrian es elevada (25, mayor que 24, valor establecido
como tope), se etiqueta el objeto O79.0 como Vehicle.

Durante su desplazamiento por la escena el objeto se ha localizado dentro de la
ruta R4, pero en un momento determinado, el vehiculo abandona la ruta y no
aparece en ninguna otra, con lo que ya no tiene asignada la propiedad Aaslocated.
Este evento hace que se detecte un abandono de la carretera, lanzando una alarma
outOfRoad indicando esta incidencia.

La Figura 7.8 muestra el proceso completo para la identificacién de esta alarma. En
la parte de arriba de la figura aparecen las caracteristicas de O79.0 en el momento
.
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Description: 079.0 mSE=6 |l Property assertions: 079.0

2

5
@ OBJECT | ™ hasLocated R4

property asseftions

ame Individ Data property assertions

@ hasWidth 25.0
Differant Individuals @ hasDirection 5.0
= hasProbabilityVehicle 27.0
@ hasSpeed 22.0
@ hasHeight 21.0
® hasProbabilityPedestrian 2.0

@ (hasHeight some double[> "18"**double])
and (hasSpeed some double[> "20"~*double]) _>

and ( 1 some [>"15 ]

)
and (Difference some double[>"24"~Adouble])
@ hasProbabilityVehicle some double[> 20.0]

Y

Description: 079.0 mS=E [l Property assertions: 079.0

Types Object property assertions
@ OBJECT | ™hasLocated R4 |
|0Vemcle l

Data propetty assertions
@ hasWidth 25.0

@ hasDirection 5.0

Different Individuals = hasProbabilityVehicle 27.0
@ hasSpeed 22.0

@ hasHeight 21.0

= hasProbabilityPedestrian 2.0

 Difference 25.0

‘h ms Same Individual As

Description: 079.0 mEEE [l Property assertions: 079.0

Types
© 0BJECT ]
© Vehicle Do pely =

8 hasWidth 25.0
Saros A ™ hasDirection 5.0
fn ms ® hasProbabilityVehicle 27.0
Different Individuals @ hasSpeed 22.0
® hasHeight 21.0
8 hasProbabilityPedestrian 2.0
= Difference 25.0

Description: 079.0 ([DEEE I Property assertions: 079.0

L Object property assertions
© OBJECT | =nasalarm outofRoad |
© ALARM
© Vehicle Data property assertions

= hasWidth 25.0

@ hasDirection 5.0

@ hasProbabilityVehicle 27.0
Different Individuals @ hasSpeed 22.0

@ hasHeight 21.0

@ hasProbabilityPedestrian 2.0
® Difference 25.0

Same Individual As

Figura 7.14. Ejemplo de razonamiento semdntico para vehiculo circulando fuera de via.
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El proceso de razonado determina en ese momento que es un vehiculo ya que
verifica las propiedades que los describen. Posteriormente, en t, desaparece la
propiedad Aaslocated (sefialado en rojo el lugar donde deberia aparecer) y se lanza

la alarma.

Para evitar errores, el sistema verifica que este evento sucede un periodo de tiempo
minimo antes de avisar al centro de control o los servicios de emergencia
adecuados. Una de las ventajas del enfoque semdntico es que la alarma incluye
informacién detallada sobre el suceso que la causé. En algunos casos la situacién
podria no merecer la atencién de un operador humano (porque sucede muy a
menudo o no es extremadamente peligrosa), por lo que el sistema decide
automdticamente que la alarma no debe avanzar a la consola de control, si asf se
ha definido en la ontologia. En ofros, el sistema de vigilancia podria accionar
automdticamente actuadores automdticos, en funcién de la especificacién de las

condiciones semdnticas para las respuestas autonomas a cada tipo de alarma.

7.2.2.2 Vehiculo circulando en direccion inapropiada

Este evento aparece en el Escenario 1: Extrarradio de una ciudad. En este escenario
un coche que circula en la direcciéon equivocada estd causando un riesgo para el
resto de los vehiculos.

La Figura 7.15 muestra el proceso completo para la deteccién de esta alarma. Al
igual que en el caso anterior, la ontologia clasifica al individuo como un miembro
de la clase de vehiculo debido a los valores de las propiedades AasWidth, hasHeight
y hasSpeed (26, 30 y 42, respectivamente, y por lo tanto dentro de los intervalos
predefinidos para la clase Vehicle) durante un nimero de veces superior al umbral

establecido (en este caso hasProbabilityVehicle toma el valor 39, mayor que el limite

20).

Ademds, se asigna este vehiculo a la ruta R1, que se ha determinado que es de la
clase Road ya que han circulado un nimero de vehiculos superior a un tope fijado
(hasNumberVehicle toma el valor 15, mayor que 10, concretado en este caso en las
reglas de inferencia) y muy superior a la cantidad de peatones registrada. Durante el
aprendizaje se establece también la direccién de la ruta en funcién de la de los
objetos que habitualmente circulan por ella, tomando su propiedad AasDirection

valor 1.0.
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Recordar que las direcciones se definen tomando como referencia las agujas del

reloj (6.6.1.1.1 Modelado de los objetos en movimiento).

Description: 0161.0 S EE il Property assertions: 0161.0 Description: R1 mEEx il Property assertions: R1
Types bject property assertions Types Qbject property assertions
 OBJECT ® hasLocated R1 ¥ Path

Data property assettions
® hasNumberVehicle 15.0

il As Data

W hasSpeed 42.0 ® hasMedianSpeed 26.0
e inchvidialy m hasHeight 30.0 DHfMet o ® hasNumberPedestrian 1.0
= hasProbabilityVehicle 39.0 = hasDirection 1.0

W hasProbabilityPedestrian 5.0
8 hasDirection 7.0
™ hasWidth 26.0

(hasHeight some double[> "18"**double]) | Descrip 0ad_
and (hasSpeed some double[> "20"AAdouble]) 1 e

and (hasWidth some double[> "15"**double]) a " 1 QUAA,
and (Difference some double[>"25"AAdouble]) ‘ hasNumberVehicle some double[>"10"**double]

¥ hasProbabilityVehicle some double[> 20.0]

Types + lbject property assertion: F | Tvpe bject property assertions
OBJECT ® hasLocated R1 Path
© Vehicle © Road 2 esopeity. assentiens
Data property assertion = hasNumberVehicle 15.0
® hasSpeed 42.0 ame Individual A ™ hasMedianSpeed 26.0
® hasHeight 30.0 8 hasNumberPedestrian 1.0
fharent ndividuals ® hasProbabilityVehicle 39.0 Ditferent ndividuals | = nhaspirection 1.0 |

® hasProbabilityPedestrian 5.0

I ® hasDirection 7.0 I

@ hasWidth 26.0
I -lefere_nce 34.0 I

Description: 0161.0 M= = il Property assertions: 0161.0
| Types biect property assertions

@ OBJECT @ hasLocated R1

© ALARM || | mnasaAlarm wrongDirectionVehicle |
© Venicle |

Data property assertions
@ hasSpeed 42.0
@ hasHeight 30.0
Different Individuals @ hasProbabilityVehicle 39.0
@ hasProbabilityPedestrian 5.0
@ hasDirection 7.0
@ hasWidth 26.0
®mDifference 34.0

ame Individual As

Figura 7.15. Ejemplo de razonamiento seméntico para vehiculo circulando en direccién errénea.

Para comprobar que el vehiculo esté en la direccion correcta para la via en la que
se ubica, el razonador analiza el valor de su propiedad AasDirection (en este caso el
estd circulando en direccién 7.0). Como la direccién del vehiculo no coincide con la

apropiada para la carretera, se produce una alarma de tipo wrongDirectionVehicle.

La Figura 7.16 muestra la interfaz gréfica de este evento para el Escenario 1:

Extrarradio de una ciudad.
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=/ Semantic Surveillance -0 X
Statistics  Print
= original L= | Alarm Detected O X |2/ Semantic Detection

“& wrongDirectionVehicle

Aceptar

2 Logs

UDJect UlbZU 15 a Venicie
Path R1is a Road

Path R2 is a Road

Path R3 is a Road

Path R4 is a Road

Time: TIME: 03:36
Type: wrongDirectionVehicle

Figura 7.16. Alarma: vehiculo circulando en direccién contraria para el escenario 1.
7.2.2.3 Peaton cruzando la calle de forma inapropiada

En este escenario un peatén cruza la carretera inadecuadamente al no utilizar el
paso de peatones. Este evento aparece en el Escenario 2: Carretera urbana y

Escenario 4: Interseccién en drea urbana.

La Figura 7.17 muestra el proceso completo para la deteccién de esta alarma. En
este caso, utilizando el mismo procedimiento que en los casos anteriores, la

ontologia clasifica al individuo como miembro de la clase Pedestrian.

Durante su desplazamiento por la escena el objeto se ha localizado dentro de la
ruta R4, que se ha determinado que es de la clase Sidewal/k. En un momento, el
peatén abandona esta ruta pasando a la R1, que previamente se ha identificado de
tipo Road. Este evento hace que el sistema detecte que el patén no transita por un
drea adecuada, lanzando una alarma pedestrianCrossinglnapproapiately indicando

esta incidencia.

En ocasiones, un objeto puede pertenecer a varia rutas. Cuando un peatén cruza
por un paso de peatones, por ejemplo, se localiza a la vez en una ruta tipo Road'y
la ruta por la que realmente estd circulando, de tipo Crosswalk. Las reglas

contemplan esta posibilidad para evitar el lanzamiento de falsas alarmas.
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[CEE]
= o
@ OBJECT ®hasLocated R4
Same Individual As Data property assertions
® hasProbabilityVehicle 3.0
NETane vichints ® hasDirection 5.0
@ hasWidth 8.0
® hasProbabilityPedestrian 42.0
@ hasHeight 11.0
W hasSpeed 2.0
) hasProbabilityPedestrian some double[> 20.0]
© (Difference some double[> 24.0])
and (hasHeight some double[< 17.0])
and (hasSpeed some double[< 15.0])
and (hasWidth some double[< 14.0])
\
e e
Types pect L Types
® oBJECT [C=nastocated R4 R | P
Data property assertions
@ hasProbabilityVehicle 3.0
h ms @ hasDirection 5.0
Different Individuals W hasWidth 8.0
@ hasProbabilityPedestrian 42.0
@ hasHeight 11.0
@ hasSpeed 2.0
®Difference 39.0
’
Types Object property assertions
®oBJECT ®hasLocated R1 — i P
© Pedestrian » e
Data property assertions
o = hasProbabilityVehicle 3.0
1t ms = hasDirection 5.0
Different Individuals @ hasWidth 8.0
® hasProbabilityPedestrian 42.0
® hasHeight 11.0
W hasSpeed 2.0
@ Difference 39.0
Descrigtion: 052.0 1EEE
| Types t property assertions e
@ OBJECT ® hasLocated R1
& ALARM | ® hasAlarm pedestrianCrossinginapproapiately |
© Pedestrian
PR = hasProbabilityVehicle 3.0
@ hasDirection 5.0
Ditferent Individuals @ haswidth 8.0
@ hasProbabilityPedestrian 42.0
@ hasHeight 11.0
@ hasSpeed 2.0
® Difference 39.0

Figura 7.17. Ejemplo de rozonamiento semdntico para un peatén cruzando por la carretera.
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La Figura 7.18 muestra la alarma de este evento para el Escenario 4: Interseccién

en drea urbana.

£/ semantic Surveillance -0 X
Statistics  Print

=/ original - X |l Semantic Detection

2 Logs -0 x|& Report e 5] S
[ TIme: TIMIE; UT.US Al
OBJETO: OBJECT31.0
Type: pedestrianCrossinglnappropriately
******* -ALARM-----—-
Time: TIME: 01:03
OBJETO: OBJECT30.0
Type: it il iately
,,,,,,,,,,,,,,,,,,, [
%

Figura 7.18. Alarma: peatén cruzando de forma inapropiada en el escenario 4.

7.3 Pruebas Experimentales y Resultados

Con el fin de evaluar el comportamiento del sistema propuesto, es importante
estudiar tanto el consumo de recursos como la precision del sistema en la

caracterizacién de escenarios e identificacién de las alarmas.

7.3.1 Pruebas de esfuerzo

Para la realizacién de todas las pruebas se utiliza un ordenador portdtil con un

procesador Intel Core i7 2,20 GHz con 8 GB de RAM.

En primer lugar se analiza, de forma general, la eficiencia del sistema,
determinando el tiempo necesario para el procesado de un video completo, para
saber si es viable su funcionamiento en tiempo real. Con este objetivo se prueba en
los distintos escenarios, concretando qué moddulos son los que consumen mds

recursos.
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NOm. de Duracién | Tiempo de  Num. de objetos NOm. de Tiempo medio | Tiempo medio Tiempo medio
escenario (s) procesado total /Méx. rutas total de procesado | para deteccién para modelado
(s) objetos en (por de rutas (por semdntico (por
fotograma fotograma) fotograma) (ms) | fotograma) (ms)
(ms)

1 219 102 164/4 40 4 43,2 54,28 18,8

2 155 89 58/14 20 10 55,0 46,40 17,8

3 82 38 25/13 10 15 38,7 22,91 15,3

4 85 41 37/11 20 8 38,9 40,48 14,5

5 334 192 153/15 10 29 56,5 43,30 27,3

Tabla 7.1. Pruebas de esfuerzo.
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Durante el procesado de cada escenario se recogen los tiempos consumidos, para
cada fotograma individual, por el médulo de deteccién de rutas y el de modelado
semdntico, asi como el tiempo total invertido. Los valores medios por fotograma
obtenidos aparecen reflejados en la Tabla 7.1. Ademas, se incluye la duracién total
del video y el tiempo que dura su procesado completo. Se observa que,
independientemente de la complejidad del escenario, el tiempo que tarda en

procesarse completamente es inferior a su duracién.

Por ofro lado se especifican el nimero de objetos del escenario completo, el
nimero méximo de objetos encontrados en un fotograma, el nGmero de rutas y N
(ntmero de puntos de cada trayectoria o ruta seleccionado para ese escenario en
concreto). El objetivo de incluir estos valores es determinar su influencia en los

tiempos de procesado de cada médulo.

En la deteccién de rutas, el tiempo se incrementa cuando se eleva el nimero de
puntos, N, ya que el cdlculo de la distancia de Hausdorff requiere comparacién
punto a punto. Ademds, en escenarios donde el nimero de objetos a procesar es
alto se generan mds trayectorias cerradas, con lo que va a ser necesario el cdlculo

de distancias para fusionar con posibles rutas semejantes.

El procesado semdntico depende bdsicamente del nUmero de objetos de la escena,
aunque escenas con pocos objetos pueden ver incrementado el tiempo invertido en
el modelado semdntico si el numero de puntos seleccionado para las

trayectorias/rutas es elevado.

Por otro lado, para evaluar si el consumo de recursos es constante a lo largo de
todo escenario, si es mayor en los primeros fotogramas o si existen picos en el
procesado, en la Figura 7.19 a Figura 7.23 se recoge la evolucién de los distintos

tiempos para cada escenario.
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Tiempo de procesado (ms)

1500
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Q &mm

1101 201 301 401 501 601 701 801 $01 10071 1101 1201 1301 1401 1501 1601 1701 1801 1901 2001 2101
MNUm. de fotograma

Deteccion de rutas Modelado semdntico

—Fin periodo de oprendizaje

Figura 7.19. Tiempo de procesado por fotograma: Escenario 1.
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Nom. de fotograma

“ T | — 11

——Fin periodo de oprendizaje = [Defeccién de rutas = odelodo semantico

Figura 7.20. Tiempo de procesado por fotograma: Escenario 2.
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Figura 7.21. Tiempo de procesado por fotograma: Escenario 3.
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Figura 7.22. Tiempo de procesado por fotograma: Escenario 4.
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——Fin periodo de aprendizaje = Deteccidn de Rutas = od elado Semantico

Figura 7.23. Tiempo de procesado por fotograma: Escenario 5.

Del andlisis de las figuras se puede determinar que el médulo de deteccién de rutas
es el que mds tiempo de procesado consume durante el periodo de aprendizaje,
produciéndose incrementos momentdneos importantes cuando se descubren nuevas
trayectorias cerradas. Estos maximos no dependen de la complejidad del escenario

sino que aumentan en nimero cuanto mayor cantidad de objetos se identifican.

Debido a estos picos en el procesado podria pensarse que el sistema no es capaz
de funcionar en tiempo real. Sin embargo, la deteccién de rutas sélo se ejecuta
durante el proceso de aprendizaje, siendo el modo operacién el habitual, y por
tanto el que establece las limitaciones en cuanto a tiempos de ejecucién.

Cuando se estd funcionado en modo operacién, la mayor parte de los esfuerzos los
consume el modelado semdntico, por lo que se va a analizar cémo influye el

numero de objetos y rutas en el tiempo requerido por este médulo.

El modelado ontolégico comprende la traduccién semdntica y subprocesos de
razonamiento semdntico (populacién, inclusién de reglas, razonado, consultas para
la identificacion de alarmas, etc.). En este punto, los datos que se tratan ya no son
visuales, sino sélo individuos dentro de las ontologias. Esto hace que no haya
relacién entre los esfuerzos necesarios para llevar a cabo estos procesos y las
magnitudes visuales/espaciales de la escena como la geometria o la resolucién. Por
tanto, los resultados de la evaluacién comparativa son directamente extrapolables
para condiciones de funcionamiento reales e independientes del escenario.
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Para cada prueba, se generan 50 fotogramas con objetos y rutas en ubicaciones
aleatorias que se procesan con el médulo semdntico. La Figura 7.24 presenta el

promedio de tiempo de procesamiento de cada fotograma.
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v g 200

e £ w— 5 rutas (5 puntos)
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2 2 100

£ w5 rutas (50 puntos)
£ 50 10 rutas (50 puntos)

0 T T T T T 1

1 =) 10 20 50 100

NUm. de objetos

Figura 7.24. Tiempo de procesado de cada fotograma en funcién del nimero de obijetos, rutas de la
imagen y los puntos de las mismas.

Los esfuerzos necesarios dependen principalmente del nimero de objetos. Las
variaciones en el nimero de rutas o el nimero de puntos por trayectoria dan
resultados muy similares. Los valores obtenidos son satisfactorios, desde un
fotograma con menos de 20 objetos que se procesa en 25-50 ms (permitiendo un
procesado en tiempo real para una captacién de hasta 20 fps) a un escenario muy
concurrido, con 100 objetos, que se procesa en menos de 300 ms.

7.3.2 Precision en la caracterizacion de escenarios

En esta seccidn se va a analizar la precision del sistema. Para ello se determina la

exactitud en la identificacién y clasificaciéon de rutas, de objetos y de alarmas.

7.3.2.1 Acierto en la determinacion de escenas y objetos

Para conocer la fidelidad en la caracterizacién de escenarios se comprueba, de
forma visual, el nimero de rutas reales del escenario, divididas de tres categorias:
rutas, pasos de peatones y aceras. Estos valores se van a comparar con los
determinados por el detector de rutas y etiquetados por el médulo de modelado

semdntico en la Gltima escena mostrada por la interfaz gréfica
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NOm.
escenario

Ndm.
rutas

Ndm.
Road

NOm. Road
identificadas

Ndm.

Sidewalk

Ndm.

Sidewalk

identificadas

Ndm.
Crosswalk

Ndm.
Crosswalk
identificadas

NUm. rutas

no

identificadas

Ndm.
identificadas
errbneamente

%

identificadas

%

erréneas

1 4 4 4 0 0 0 0 0 0 100% 0%
2 5 2 2 2 2 1 1 0 0 100% 0%
3 5 2 2 1 1 1 1 0 0 100% 0%
4 7 4 3 0 0 3 2 2 0 71,5% 0%
5 9 9 7 0 0 5 3 4 0 71,5% 0%

Tabla 7.2. Acierto en la determinacién de rutas.

NGm. objet NGm. % erré
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. ) ) 5 i . » no identificados . " (peatones/
escenario | objetos peatones identificados = vehiculos | identificados o i identificados i
identificados erréneamente vehiculos)
1 164 0 0 164 163 0 0 100% 0%
2 58 18 18 40 40 0 0 100% 0%
3 25 14 14 11 11 0 0 100% 0%
4 37 29 29 18 18 0 0 100% 0%
5 151 45 43 106 101 0 7 100% 4,4% / 4,7%

Tabla 7.3. Precisién en la identificacién de objetos.
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La Tabla 7.2 recoge los valores obtenidos, incluyendo los falsos positivos (rutas
identificadas erroneamente) y las rutas no detectadas. Indicar que los datos se han
tomado tras una ejecucién normal del sistema, es decir, el médulo detector de rutas
deja de procesar durante el tiempo de operacién. Analizando los resultados puede
observarse que, para escenarios sencillos, en cuanto a la identificacion y
clasificacion de rutas se obtienen precisiones del 100%, valor que se reducen segin
se complica la escena.

Al igual que en el caso anterior, se observa el video identificando el nimero de
peatones y vehiculos reales del escenario. A continuacién se monitoriza la interfaz
gréfica, que muestra el proceso de clasificacién, apuntando los errores en la

clasificacién, objetos no detectados, etc., recogiendo los mismos en la Tabla 7.3.

A pesar de que al aumentar la complejidad del escenario los resultados obtenidos
no son los ideales, se pueden considerar que un 95,6% de precisién en el peor de
los casos, es un buen dato, teniendo en cuenta que en estudios como el de Lin et al.
[202] o Lee et al. [203] se consiguen valores para vehiculos del 89,1 y 94% y para
peatones del 88,2 y 83,72% respectivamente.

7.3.2.2 Rigor en la identificacion de situaciones de alerta

La Tabla 7.4 recoge los resultados obtenidos para los diferentes escenarios en la
deteccién e identificacion de situaciones anémalas.

Nom. Evento a detectar | Momento Evento Momento Nom. NOm.

escenario en que detectado en que se falsos eventos no

sucede en detecta en = positivos  defectados
evento (s) evento (s)

Vehiculo f d Out Of
e |cuo, vera de 1.50 U 1.50 0 0
via Road
Vehicul
1 ) el ICZO Wrong
cireviando en 3:36 Direction 3:36 0 0
direcciéon ]
) ) Vehicle
inapropiada
Peatédn cruzando Pedestrian
2 la calle de forma 2:27 Crossing 2:27 0 0
inapropiada Inapropiately
Peatdn cruzando Pedestrian
4 la calle de forma 1:02 Crossing 1:02 0 0
inapropiada Inapropiately

Tabla 7.4. Rigor en la identificacién de situaciones anémalas.
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Las pruebas sobre la exactitud en la identificacién alarma y tasas de falsas alarmas
son de poco valor cuando se aplican a la fase de modelado ontolégico del sistema.
Debido a su naturaleza semdntica (es decir, las condiciones para detectar eventos se
definen en términos del significado de los objetos y su comportamiento), si la escena
se caracteriza adecuadamente por el detector de ruta y la ontologia considera las
condiciones apropiadas, son habituales tasas de identificacién del 100% y 0% de
falsas alarmas. Por lo tanto, la precisién del sistema depende directamente de las
tasas de deteccién de ruta (que a su vez estd influenciado en gran medida por la
calidad de los algoritmos de deteccién de movimiento).

7.4 Aplicacion a otros dominios

Indicar que, el sistema no estd pensado para ambientes muy concurridos donde, es
muy dificil, incluso visualmente por un operador humano, identificar el robo de una
cartera, por ejemplo. Ademds, al basarse Gnicamente en el movimiento para realizar
las detecciones, no detecta caras u otros rasgos significativos de las personas para
poder seguirlos. El objetivo no es tras un acto vanddlico encontrar al responsable,
sino determinar que se estd llevando a cabo para informar las autoridades y que
acten con la mayor celeridad.

A pesar de todo, no estd limitado para un funcionamiento exclusivo en escenarios
de control de tréfico sino que, la metodologia expuesta, es adaptable facilmente a
ofros entornos. Manteniendo el software y los médulos de hardware y simplemente
cambiando la ontologia y las reglas empleadas en el razonamiento semdntico, la

adaptacién a un nuevo dmbito es inmediata.

Siguiendo el movimiento de un determinado objeto por la escena, sus paradas,
trayectorias repetitivas durante el tiempo, etc., se podrian detectar personas
sospechosas que quizd observan el comportamiento del resto para realizar hurtos.
O, conociendo los tiempos de funcionamiento de un semdforo, por ejemplo, se

conseguirfan detectar vehiculos que no realizan la parada como se espera.

Continuando con las posibilidades que ofrece la propuesta, a continuacién se
describen dos escenarios de aplicacién adicionales: el control de acceso a un
recinto o la deteccién de objetos que caen en las vias del tren o metro.

169



Universidad deValladolid CAPITULO 7

7.4.1 Control de acceso

Durante el desarrollo del proyecto HuSIMS, en Ness Ziona (Israel), se hizo un
despliegue para detectar el acceso a un recinto cerrado con el objetivo de controlar
la entrada de vehiculos y/o personas a través de una puerta trasera.

La primera accién a realizar es determinar cuando se produce la apertura de la
puerta determinando si han coseguido acceder, y en ese caso especificar si es una
persona o vehiculo el intruso. Por otro lado, como se producen inclursiones no
autorizadas por encima de la valla, desean estar informados también de estos
sucesos. Ambos eventos se muestran en la Figura 7.25.

Figura 7.25. Control de acceso: puerta abierta, acceso de una persona al recinto.

Lla ontologia de la Figura 7.26 detalla los objetos de este escenario, los
comportamientos a detectar y los periodos de tiempo en los que, estos eventos
podrian considerarse realizarlos personal autorizado o acceso ilegal.

Al igual que en los escenarios de control de trdfico, la clasificacion de los diferentes
objetos se efectta utilizando sus pardmetros de movimiento (dimensiones y
velocidad). Asi, las dimensiones de la puerta serdn elevadas y su movimiento lento,

comparado con el peatén, mucho més pequerio y rapido.

Asi para detectar la apertura de la puerta, habitualmente estdtica, sélo hay que
determinar que el objeto de la escena que se mueve es de la clase “puerta”. Si,
ademds, se identifica un peatén que la cruza, movimiento no definido por el
detector de rutas durante el aprendizaje, se registra una alerta “accesoPersona” que
en funcién del horario y del dia de la semana (laborable o no), se convierte en

alarma.
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Figura 7.26. Ontologia para el control de acceso.

Para el segundo caso, la persona saltando la puerta para acceder al recinto, se
detecta una persona con un movimiento no habitual, de hecho, supera los limites de
la escena establecidos en las reglas como adecuados para el desplazamiento de los
individuos. En este caso, la identificacién supone el lanzamiento de una alarma
independientemente del horario y dia de trabajo, ya que no es un comportamiento
realizado por el personal municipal.

7.4.2 Caida de peatén en el metro

En este escenario, la metodologia se aplica como un medio de seguridad para
detectar cudndo una persona cae a las vias del tren en una estacién (Figura 7.27).
En esa situacién, la ontologia clasifica al individuo como un peatén que camina en

la plataforma. Cuando el viandante se cae y se encuentra en las vias, el sistema
genera una alarma.
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Adarm Detected

TIME: 1 2:30:08

- TYFE: Person on the ralbway

¥4

Figura 7.27. Caida de peatén en el metro.

Vale la pena sefalar que si un objeto se desploma, cuando aterriza ya no es
divisado por la cdmara, ya que permanece estdtico. Sin embargo, el sistema
entiende que un objeto que se movia ha desaparecido en un lugar que no es un

sumidero, por lo que se lanza una alarma.

Un motor de vigilancia basado en el andlisis estadistico también podria detectar que
se ha producido una anomalia ya que hay un objeto detectado en movimiento en
una zona y con una direccién no habituales. Sin embargo, en ese caso, no es
posible diferenciar automdticamente entre una persona que cae a las vias o una que
sube sobre un banco, por ejemplo, ya que ambas acciones se saldrian de la norma.
Esto significa que un operador humano tiene que comprobar la sefial de video para
identificar las condiciones de alarma y, en este caso, llamar al conductor de metro
para advertirle acerca de la caida de la persona. Este proceso puede tardar algin
tiempo, unos segundos que en situaciones criticas como ésta, puede suponer no
llegar a tiempo.

Por el contrario, el sistema semdntico propuesto en este trabajo presenta la ventaja
de ser capaz de discriminar el tipo de alarma y configurarse (especificando un
comportamiento en la ontologia) para enviar automdticamente la alerta "Person on
the railway' a los conductores del metro, o incluso activar los frenos de emergencia
del tren entrando en la estacién. La literatura [7](8][23][34] presenta alternativas de
propdsito especifico, basados en la semdntica, que también pueden ofrecer esta
funcién de automatizaciéon de respuesta de alarma. Sin embargo, en esos casos el
dominio de conocimiento estd codificado en el propio sistema, por lo que sélo es

funcional en ese campo de aplicaciéon concreto. Por el contrario, en la metodologia
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que se presenta a lo largo de esta Tesis, la semdntica se separa de la
implementacién, asi que cambiando la ontologia y las reglas de inferencia es
suficiente para tener exactamente el mismo sistema operativo en un dominio

diferente.

7.5 Conclusiones

Para verificar que el mecanismo propuesto es adecuado para el fin descrito, se ha
testeado en distintos escenarios urbanos e interurbanos para el control de tréfico y
la deteccién de infracciones en estos entornos. Con ello, se ha determinado tanto la
eficiencia del sistema para su funcionamiento en tiempo real en diferentes
escenarios, como la precisién en la caracterizacién de las escenas e identificacién
de alarmas, obteniendo resultados satisfactorios en ambos casos. Asi pues, el
algoritmo descrito permite la interpretacién de diferentes escenas de video de
diferente grado de complejidad en tiempo real.

Por otro lado, la descripcién de situaciones de alerta se consigue gracias a la
semdntica, consiguiendo acercarse lo mdximo posible al lenguaje formal para que
un operador o los servicios de emergencia conozcan el evento concreto, no sélo

que se produce un comportamiento que se sale del habitual.

Para finalizar, indicar que el sistema puede adaptarse de forma sencilla para su
funcionamiento en diferentes campos de aplicacién. Ademds, hace uso, no sélo de
la informacién de movimiento proporcionada por los sensores visuales, sino que
también puede incluir otros datos del entorno, muy adecuado para su uso dentro de
las Smart Cities.
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Como se expuso en el Capitulo 1, el principal objetivo de esta Tesis Doctoral ha
sido el disefio e implementacién de un sistema semdntico flexible, capaz de llevar a
cabo la caracterizaciéon de escenarios y que pueda ser fécilmente adaptado para
funcionar adecuadamente en diferentes dominios. La utilizacién de semdntica y
ontologfas para la caracterizacién de escenas presenta varias ventajas,
principalmente que es posible dotar al sistema de un modelo de conocimiento
humano con el que definir las escenas en funcién de unos conceptos con sentido.
Una aplicacion directa de la descripcion de escenas son los sistemas de
videovigilancia, sobre todo enfocados a las Smart Cities, ya que proporcionan
seguridad personal y material sin intromisién a la privacidad. La ejecucién de este
objetivo global se ha realizado a partir de los distintos objetivos especificos
identificados en el Capitulo 1 que se han ido completando a lo largo de los
Capitulos precedentes.
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Este Capitulo se encuentra estructurado de la siguiente manera. Las principales
aportaciones originales presentes en la Tesis se exponen en la Seccién 8.1. En la
Secciéon 8.2 se detalla la validacién de los resultados obtenidos, incluyendo la
participacién en proyectos de investigacién, tanto europeos como nacionales, asf
como la elaboracién de diferentes publicaciones. Las principales conclusiones de la
Tesis se exponen en la Seccién 8.3. Finalmente, en la Seccién 8.4 se introducen las

futuras lineas de investigacién que se derivan del trabajo realizado.

8.1 Aportaciones de la Tesis

Las principales aportaciones originales de la Tesis ya se expusieron de forma
detallada en la Seccién 1.3 del Capitulo 1, si bien, a modo de conclusién pueden

resumirse de la siguiente manera:

* Desarrollo de una metodologia para la caracterizacién automatizada de
escenarios puramente semdntica utilizando las ontologias y reglas disefiadas.

Tipificacién de los objetos concretos que en un momento determinado
aparecen en la imagen y su localizacién dentro de la misma, pero no sélo
espacial, sino dentro del propio contexto. Para ello se hace uso de los
patrones de movimiento y las caracteristicas de los objetos (complementados,
si se dispone, con los datos procedentes de otros sensores) tanto del
momento actual como de momentos previos. Ademds, el procesado es
puramente semdntico y se obtiene la informacién necesaria para conseguir la

definicién de escenas.
» Utilizacién de ontologias persistentes para el modelado de escenarios.

Para mejorar los resultados de los procesos de inferencia se usan ontologias
persistentes. Los historiales de objetos previos de la escena y las conclusiones
a las que se ha llegado en razonados anteriores se van incluyendo en la
ontologia para contar con una informacién mds completa y conseguir

mejores resultados, evitando errores de identificacion.
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» Disefio e implementacién de un sistema integrado que a partir de imégenes,
incluso de baja resolucién, indique, en lenguaje natural, la situacién de
alarma.

Disefo y desarrollo de un sistema integral capaz de:

e Clasificar, utilizando seméntica, los objetos en movimiento que en
cada momento aparecen en la escena, empleando Unicamente los
pardmetros del desplazamiento y caracteristicas de los mismos que se
obtienen mediante un tratamiento sencillo de imdgenes. Este
mecanismo de identificacién no necesita disponer a priori de modelos
previos con los que comparar las formas de los mismos y es vélido
incluso para imdgenes de baja calidad.

e Identificar, usando wun conjunto de ontologias y reglas, los
comportamientos de los elementos méviles identificados para conocer
qué estd sucediendo en ese momento en la escena, permitiendo asf
distinguir situaciones especiales. Ademds, el sistema integra la
informacién procedente de diferentes sensores, si los hubiera, como

complemento para distinguir las situaciones con mayor precision.

e Adecuar la metodologia, de forma sencilla, para que sea fécilmente
adaptable para funcionar en diferentes dominios.

Lla Tabla 8.1 recoge una comparativa entre los mecanismos actuales y las
aportaciones de esta Tesis Doctoral.

177



Universidad deValladolid

CAPITULO 8

Comparativa

Estado del arte

Aportaciones

Caracterizacién de
escenarios puramente
semdntica utilizando las
ontologias y reglas
desarrolladas.

Recurren a la semdntica sélo para
realizar el modelado de la escena
utilizando otros mecanismos para

identificar los objetos.

Es semdntico el razonamiento,
identificacién de objetos y

lanzamiento de alarmas.

Utilizacién de
ontologias persistentes
para el modelado de

No utilizan ontologias persistentes
sino que emplean el razonamiento
sobre los datos de la escena en el

momento actual.

Se vale de la aplicacién de
persistencia a las ontologias para
disponer de informacién de los
histéricos y poder realimentar el
sistema con los resultados de

escenarios.
procesos de inferencia previos.
Los métodos existentes no incluyen
todas las caracteristicas, en
algunos casos sélo alguna de El sistema posee todas las
ellas, habitualmente: siguientes caracteristicas:
-Para la identificacién de objetos | -Sélo utiliza los parémetros de
suelen utilizar la forma, color, etc., | movimiento de los objetos. No
para compararlos con imdgenes utiliza pardmetros adicionales
Disefio o preestablecidas que sirven como como la forma, color, etc., por lo

implementacién de un
sistema integrado que a
partir de imagenes,
incluso de baja
resolucién, indique, en
lenguaje natural, la
situacién de alarma.

modelo.

-Utilizan basicamente informacién
visual y no pueden procesar la
informacién heterogénea
procedente de sensores del
entorno.

-Suelen determinar los
comportamientos de los objetos
que aparecen en la escena no las
situaciones de alarma.

-Los sistemas estdn centrados para
su funcionamiento en escenarios
controlados y su adaptacién a
nuevas escenas suele ser
compleja.

que puede funcionar con
imdgenes de baja resolucién
mejorando la privacidad.
-Puede incluir informacién no sélo
procedente de cdmaras de video
sino también es capaz de utilizar
la procedente de otros sensores
que la complementen.

-Identifica las situaciones
anémalas en lenguaije natural.
-El sistema se adapta fécilmente
para funcionar en diferentes

dominios.

Tabla 8.1. Aportaciones originales.

178




CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

8.2 Validacion de los Resultados

Los trabajos incluidos en esta Tesis Doctoral han sido desarrollados y validados a

través de la participaciéon activa en diversos proyectos de investigacion asi como

mediante la publicacién de los resultados mds relevantes en diversos foros de

divulgacién cientifico-técnica.

8.2.1 Proyectos de Investigacion

Si bien el trabajo realizado en esta Tesis Doctoral se ha llevado a cabo dentro del

proyecto de investigacion HuSIMS, otros proyectos, tanto nacionales como

internacionales, han servido como base, introduciendo tecnologias y conceptos

utilizados en este trabajo.

HuSIMS — Human Situation Monitoring System

Ref: TSI-020400-2010-102. EUREKA-CELTIC, Ministerio de
Industria, Turismo y Comercio — FEDER, 2010-2012

OPUCE — Open Platform for User-centric Service Creation
and Execution

Ref: FP6-34101. Comisién Europea IST FP6 2006-2009

ViSi@Elm

VISION — Comunicaciones de Video de Nueva Generacién

Ref: CENIT 2006-2010. Ministerio de Industria, Turismo y
Comercio

mlO! — Technologies for Service Delivery in the future

intelligent universe

Ref: CENIT 2008-2011. Ministerio de Industria, Turismo y
Comercio.

WIMSAT — Wimax, IMS and SATellite Convergence

Ref: TSI-020100-2010-103. Ministerio de Industria, Turismo
y Comercio — FEDER, 2008-2011

V-ER - Virtualizacién en la nube de Escritorio Remoto

Ref: TSI-020100-2011-145. Ministerio de Industria, Turismo
y Comercio — FEDER, 2011-2013
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8.2.2 Publicaciones

8.2.2.1 Articulos cientificos en revistas indexadas

Al igual que en el caso de los proyectos de investigacién, hay varias publicaciones
que recogen los disefios, implementaciones y resultados derivados de esta Tesis
Doctoral:

Calavia, L., Baladrén, C., Aguiar, J. M., Carro, B., & Sanchez-Esguevillas, A.
(2012). A Semantic Autonomous Video Surveillance System for Dense Camera
Networks in Smart Cities. Sensors, 12(8), 10407-10429. ISSN 1424-8220.
Digital Object Identifier: 10.3390/s120810407.

indice de impacto: 1.953 (Journal Citation Report IS)
Area: Instruments & Instrumentation

Posicién: #9/57 (Q1)

Aro: 2012

Ferndndez, J., Calavia, L., Baladrén, C., Aguiar, J. M., Carro, B., Sdnchez-
Esguevillas, A., Alonso-Lépez, J. A., & Smilansky, Z. (2013). An Intelligent
Surveillance Platform for Large Metropolitan Areas with Dense Sensor
Deployment. Sensors, 13(6), 7414-7442. ISSN 1424-8220. Digital Object
Identifier: 10.3390/s130607414.

= indice de impacto: 1.953 (Journal Citation Report IS)
= Area: Instruments & Instrumentation

» Posicién: #9/57 (Q1)

* Afo: 2012

Sin embargo, ofros articulos incluyen investigaciones transversales que sirven como

base para la toma de decisiones y seleccién de tecnologias:

Baladrén, C., Aguiar, J. M., Calavia, L., Carro, B., Sdnchez-Esguevillas, A., &
Herndndez, L. (2012). Performance Study of the Application of Artificial Neural
Networks to the Completion and Prediction of Data Retrieved by Underwater
Sensors. Sensors, 12(2), 1468-1481. ISSN 1424-8220. Digital Obiject
Identifier: 10.3390/s120201468

indice de impacto: 1.953 (Journal Citation Report IS)
Area: Instruments & Instrumentation

Posicién: #9/57 (Q1)

ARo: 2012
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Baladrén, C., Aguiar, J. M., Carro, B., Calavia, L., Cadenas, A., & Sanchez-
Esguevillas, A. (2012). Framework for Intelligent Service Adaptation to User’s
Context in Next Generation Networks. /EEE Communications Magazine, 50(3),
18-25. ISSN: 0163-6804. Digital Obiject Identifier:
10.1109/MCOM.2012.6163578.

= {ndice de impacto: 3.661(Journal Citation Report IS)
= Area: Telecommunications

» Posicion: #3/77 (Q1)

* Afo: 2012

Herndndez, L., Baladrén, C., Aguiar, J. M., Calavia, L., Carro, B., Sdnchez-
Esguevillas, A., Cook, D. J., Chinarro, D., & Gémez, J. (2012). A Study of the
Relationship between Weather Variables and Electric Power Demand inside a
Smart Grid/Smart World Framework. Sensors, 12(9), 11571-11591. ISSN
1424-8220. Digital Object Identifier: 10.3390/s120911571.

= indice de impacto: 1.953 (Journal Citation Report IS)
= Area: Instruments & Instrumentation

» Posicién: #9/57 (Q1)

* Afo: 2012

Baladrén, C., Aguiar, J. M., Cadenas, A., Calavia, L., Carro, B., & Sénchez, A.
(2012). User Oriented Environment for Management of Convergent Services.
IEEE Communications Magazine, 50(11), 142-149. ISSN: 0163-6804. Digital
Obiject Identifier: 10.1109/MCOM.2012.6353694.

= {ndice de impacto: 3.661(Journal Citation Report IS)
= Area: Telecommunications

» Posicién: #3/77 (Q1)

* Ano: 2012

Herndndez, L., Baladrén, C., Aguiar, J. M., Calavia, L., Carro, B., Sdnchez-
Esguevillas, A., Garcia, P., & Lloret, J. (2013). Experimental Analysis of the
Input Variables” Relevance to Forecast Next Day’s Aggregated Electric Demand
Using Neural Networks. Energies, 6(6), 2927-2948. ISSN 1996-1073. Digital
Obiject Identifier: 10.3390/en6062927.

indice de impacto: 1.844 (Journal Citation Report IS)
= Area: Energy & Fuels

Posicién: #38/81 (Q2)

Ano: 2012
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Herndndez, L., Baladrén, C., Aguiar, J. M., Calavia, L., Carro, B., Sdnchez-
Esguevillas, A., Sanjudn, J., Gonzdlez, A., & Lloret, J. (2013). Improved Short-
Term Load Forecasting Based on Two-Stage Predictions with Artificial Neural
Networks in a Microgrid Environment. Energies, 6(9), 4489-4507. ISSN 1996-
1073. Digital Object Identifier: 10.3390/en6094489.

= indice de impacto: 1.844 (Journal Citation Report IS)
= Area: Energy & Fuels

= Posicién: #38/81 (Q2)

* Afo: 2012

8.2.2.2 Otros articulos cientificos

Entre los articulos no indexados en el Journal Citation Report IS/ de temdtica

transversal a esta Tesis Doctoral se encuentran:

Martinez, A., Baladrén, C., Leén, A., Garcia, C., Calavia, L., Aguiar, J. M., &
Caetano, J. (2009). New Business Models: User Generated Services. /EEE Latin
America Transactions, 7(3), 395-399. ISSN: 1548-0992. Digital Object
Identifier: 10.1109/TLA.2009.5336640.

Calavia, L., Baladrén, C., Aguiar, J. M., Carro, B., & Sanchez-Esguevillas, A.
(2011). QoS Traffic Mapping between WiMAX and DiffServ Networks. Network
Protocols and Algorithms, 3(3), 67-79. ISSN 1943-3581. Digital Object
Identifier: 10.5296/npa.v3i3.1063.

8.2.2.3 Conferencias

Con respecto a las Conferencias, la primera de las relacionadas a contfinuacién
derivada directamente de las investigaciones realizadas en esta Tesis, siendo el resto

publicaciones relacionadas:

Baladrén, C., Calavia, L., Aguiar, J. M., Carro, B., Sdnchez Esguevillas, A., &
Alonso, J. (2011). Sistema de Deteccion de Alarmas de Videovigilancia
Basado en Andlisis Semdntico. XX/ Jornadas Telecom /+D, Santander
(Espana), 28, 29 y 30 Septiembre 2011. ISBN: 978-84-694-7808-0.

Martinez, A., Baladrén, C., Leén, A., Garcia, C., Caetano, J., Calavia, L., &
Aguiar, J. M. (2008). Nuevos Modelos de Negocio: Servicios Generados por
el Usuario. XVIIl Jornadas Telecom [+D, Bilbao (Espaia), 29-31 Octubre
2008. ISBN-13: 978-84-9860-135-0.
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Pérez, E., Calavia, L., Gobernado, J., Aguiar, J. M., Baladrén, C., & Carro, B.
(2010). Plataforma para BUsqueda de Servicios en Entornos Mobviles. XX
Jornadas Telecom 1+D, Valladolid (Espafa), 27, 28 y 29 Septiembre 2010.
ISBN 978-84-89900-38-7.

Ruano, M. A., Baladrén, C., Aguiar, J. M., Calavia, L., Carro, B., & Sénchez
Esguevillas, A. (2010). Servicios Innovadores Sobre Televisién Digital Terrestre.
XX Joradas Telecom /+D, Valladolid (Espafa), 27, 28 y 29 Septiembre 2010.
ISBN 978-84-89900-38-7.

Calavia, L., Baladrén, C., Aguiar, J. M., Carro, B., & Sénchez, A. (2011).
Mapeo de Calidad de Servicio entre redes DiffServ y WiMAX. XX/ Jornadas
Telecom /+D, Santander (Espana), 28, 29 y 30 Septiembre 2011. ISBN: 978-
84-694-7808-0.

Calavia, L., Baladrén, C., Aguiar, J. M., Carro, B., & Garcia, M. (2011).
Sistema de Busqueda Semdntica Basado en Triple Space. XX/ Jornadas
Telecom /+D, Santander (Espana), 28, 29 y 30 Septiembre 2011. ISBN: 978-
84-694-7808-0.

Baladrén, C., Aguiar, J. M., Calavia, L., Carro, B., Cadenas, A., de las Heras,
R., & Sanchez-Esguevillas, A. (2011). Platform for ubiquitous mobile service
composition, management and delivery. Conference on Next Generation Web
Services Practices (NWeSP), 2011 /th Infernational, 43-48, Salamanca
(Espana), 19-21 Octubre 2011. ISBN: 978-1-4577-1125-1.

8.2.2.4 Notas de prensa

Como resultado de la Tesis se han publicado varias noticias tanto en periédicos

digitales como prensa impresa. Se listan a continuacién:

Un proyecto internacional desarrolla un sistema de videovigilancia inteligente
para grandes ciudades, 7ribuna de la Ciencia, No. 61, Afo 7, pp. 9, Marzo
2012.

Un vigia todopoderoso de la Ciudad, £/ Mundo (Castilla y Ledn), No. 102, pp.
4-5 (Suplemento Innovadores), 28 de Mayo de 2012.

Un equipo de la UVA desarrolla un sistema de videovigilancia inteligente, £/
Norte de Castilla, pp. 6-7, 11 de Junio de 2012.
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8.2.2.5 Premios

- Premios Innovadores El Mundo, £/ Mundo (Castilla y Ledn), 15 de Febrero de
2013.

8.3 Conclusiones

Si bien a lo largo de los Capitulos precedentes se han ido presentado de forma
exhaustiva las conclusiones derivadas de los diferentes andlisis y estudios realizados,
se exponen a continuacién de forma resumida los principales resultados obtenidos a

lo largo del presente trabaijo.

El trabajo que se presenta a lo largo de esta Tesis Doctoral se ha realizado dentro
del proyecto europeo CELTIC HuSIMS. El proyecto pretende profundizar en esta
linea de investigacién disefiando un sistema de vigilancia altamente distribuido que
dé una respuesta tecnolégica a los problemas asociados a un despliegue de gran
envergadura en una ciudad, y que sea lo suficientemente flexible como para
detectar alarmas de todo tipo, desde accidentes de trafico en carreteras a actos de

vandalismo.

Para maximizar la escala a la que se puede efectuar el despliegue, HuSIMS trabaja
principalmente sobre la idea de minimizar el coste de los sensores inteligentes,
minimizar el ancho de banda utilizado por los mismos, facilitar su conectividad e
instalacién por medio de tecnologias avanzadas sin hilos, y ofrecer deteccién de
alarmas automdética en tiempo real con informacién de alto nivel fil para los
equipos de emergencia. El resultado es que es posible adquirir mds sensores para
llegar a més lugares debido a su bajo precio y su facilidad de conexién, que el
coste en comunicaciones se mantiene controlado y que es posible confiar en el
sistema para llevar a cabo el andlisis de la situacién a lo largo de toda la base de

sensores.

Para lograr este objetivo, el paradigma en el que se basa HuSIMS consiste en utilizar
un procesado sencillo en las cdmaras que Unicamente detecte objetos en
movimiento, transmitir el resultado de este procesado especificando una serie de
pardmetros de los objetos detectados (posicién, tamafo, velocidad, direccién, etc.),
y trasladar gran parte de la inteligencia al centro de control, donde se efectuard un
andlisis combinado de dichos pardmetros en busca de comportamientos anémalos.

Con la realizaciéon de esta Tesis Doctoral se trata de disefar y desarrollar un sistema

apto para caracterizar diferentes escenarios aplicado para la deteccién de
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anomalias de forma automatizada en videovigilancia. Este mecanismo es adecuado
para despliegues en espacios inteligentes, capaces de trabajar con cémaras
pequeias y baratas, con requerimientos de ancho de banda reducidos vy
procesamiento optimizado.

El enfoque seguido por el sistema propuesto en esta Tesis Doctoral se basa en un
esquema de procesamiento de tres etapas. Primero, la deteccién de objetos en
movimiento en la propia cdmara para evitar el envio de datos de video grandes, y al
mismo fiempo mantener baja la potencia de procesamiento requerida por las
cédmaras para evitar la aplicaciéon de algoritmos complejos. En segundo lugar, la
construccién, de forma automdética, de un modelo del recorrido de los objetos en
movimiento en las escenas utilizando los pardmetros identificados por las cdmaras.
Tercero, el razonado semdntico sobre los pardmetros del modelo de rutas y los
objetos en movimiento para identificar las alarmas a nivel conceptual, es decir, no
s6lo la detecciéon de una situacion inusual sino también la identificacion de la
naturaleza de ese evento (un accidente automouvilistico, un incendio, una intrusién,
etc.). El objetivo es que cuando se dispare una alarma exista gran cantidad de
informacién disponible relativa a la emergencia, en un formato de muy alto nivel
directamente interpretable por un operador humano (colisién, atropello, disturbios,
incendio, etc.), no un simple aviso de que ha ocurrido un suceso no habitual. Esta
informacién adicional puede resultar muy ventajosa a la hora de ahorrar tiempo
durante la gestién de la alarma, puesto que el operador humano sabe inicialmente
a qué se enfrenta y se evita la inspeccién inicial de los archivos de video para
identificar la situacién. Incluso més ain, es posible automatizar en cierta medida las
reacciones a diferentes tipos de alarmas, distribuyendo de forma inteligente las

mismas a los operadores implicados.

La mayoria de los estudios dedicados a los sistemas de vigilancia se basan en el
andlisis estadistico de caracteristicas de la imagen o en la identificacién de objetos
prefijados. La deteccién estadistica de alarmas solamente detecta comportamientos
anormales, entendiendo anormales como las cosas que no suceden "por lo
general', de acuerdo a ciertos criterios matemdticos. Los sistemas no modificables
trabajan sobre la base de un motor de reglas de codificacién fija y no se suelen
emplear las tecnologias semdnticas formales. Un ejemplo de este tipo de sistemas
de vigilancia son los sistemas de gestién de trdfico que operan a través de la

identificacién de los automéviles en la imagen.

Como alternativa al andlisis estadistico, la solucién propuesta en esta Tesis Doctoral

presenta la ventaja de enviar informacién enriquecida sobre las alarmas
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identificadas, totalmente controladas ya que en cualquier momento la ontologia
puede ser modificada por un experto para variar las condiciones de la alarma. Las
Smart Cities son capaces de aprovechar esta ventaja, ya que esta informacién

enriquecida se puede utilizar para tramitar las respuestas autométicas a las alarmas.

La aplicacién de tecnologias semdnticas formales es mucho mas fécil en entornos
donde las cdmaras envian videos de alta resolucién a un centro de control en el que
se le aplican algoritmos de identificacién de objetos complejos. En el caso de esta
Tesis Doctoral el desafio es cémo identificar conceptos en la imagen mediante el
andlisis Unicamente de los patrones de movimiento y los pardmetros simples de
objetos moviles desconocidos. Esta limitacién se impone por el hecho de que
HuSIMS opera con un gran nimero de cdmaras: la incrustacién de procesadores de
gran alcance en todas ellas es demasiado cara, y el envio de toda la sefial de video
al centro de control requiere de enormes cantidades de ancho de banda. Los
sensores en HuSIMS realizan un andlisis simple de la imagen para identificar objetos

en movimiento y sus pardmetros.

Esta Tesis se centra en la aplicacién de razonamiento semdntico formal para sustituir
las tareas de etiquetado de objetos mediante procesamiento de imagen, la
introduccién de una ontologia persistente que modela un dominio de conocimientos
y la aplicacién de razonamiento semdntico sobre ella para identificar conceptos

empleando los pardmetros de movimiento enviados por los sensores.

Aunque en ciertas ocasiones se necesitan detalles adicionales, como la apariencia,
para determinar actividades complejas (para diferenciar, por ejemplo un motorista
de una persona corriendo, sélo el patrén de movimiento no es suficiente), este

enfoque ofrece una serie de ventajas:
» Admite un gran ndmero de sensores baratos.
» F4cil escalabilidad e integracién de los datos de entrada nuevos.

» Reduce la carga de trabajo de los operarios encargados de hacer cumplir la

ley gracias al procesamiento automdtico.

» El sistema "habla" un lenguaje conceptual abstracto f4cil de entender por los

operadores humanos.

» Es adaptable a diferentes dominios mediante un simple cambio / adicién de
la ontologia y reglas apropiadas.
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8.4 Lineas Futuras

Salvo la captacién de informacién visual y su procesado para determinar los

principales pardmetros de los objetos en movimiento llevadas a cabo por un sensor

visual comercial, todos los disefios arquitecturales y mecanismos propuestos a lo

largo de los capitulos previos se han implementado y son aportaciones de esta Tesis

Doctoral.

Sin embargo, dada la gran cantidad de campos de aplicacion de la caracterizacién

de escenarios y la evolucién constante de los mecanismos utilizados para tal fin,

parte de la metodologia presentada en este trabajo puede ser extendida y

generalizada, indicando algunas posibles lineas de interés:

Integracién de mdltiples cémaras con un procesamiento coordinado.

La tecnologia presentada centra su procesamiento en la imagen procedente
de una Unica cdmara, sin embargo, cada vez son mds crecientes los entornos
con grandes despliegues de cdmaras baratas. En este sentido se contemplan
dos alternativas. Por un lado, definir la misma escena utilizando la imagen
procedente de cdmaras situadas en distintas localizaciones y édngulos con lo
que se consiguen imdgenes desde distintas perspectivas que pueden ser
procesadas de manera coordinada. Como alternativa, imdgenes
provenientes de cdmaras que enfocan a escenas diferentes pero dentro de
una misma drea. En este caso los objetos cuando desaparecen del campo de
visién de una cdmara, aparecen en la cdmara vecina. La fusién de los
resultados de cada procesado individual o el procesado teniendo en cuenta
las identificaciones de las cdmaras que han capturado al objeto previamente
pueden mejorar los resultados y conseguir identificaciones coherentes de

areas amplias.

En cualquiera de los casos el procesado conjunto de la informacién

proveniente de las multiples cdmaras podria complementar el sistema.

Validacién del sistema cuando se dispone de informacién complementaria
procedente de sensores no visuales.

La arquitectura y la implementacién estdn disefiadas para aceptar datos
procedentes de sensores alternativos a los visuales. El desarrollo esté
preparado para la que se incluyan en la ontologia y solo es necesario tenerlo
en cuenta en el disefio de las reglas para utilizar, en el proceso de inferencia,

la informacién que aportan. Hasta ahora solo se ha podido trabajar con
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imdgenes por lo que en los procesos de verificacién no se ha validado estd

parte del sistema quedando pendiente para trabajos futuros.
* Inclusién de informacién de audio.

Una de las tendencias actuales es incorporar informacién de audio como
complemento a la informacién visual y a la procedente de otros sensores
distribuidos a lo largo de la escena. La inclusién de los sonidos del entorno
como complemento del mecanismo propuesto de caracterizacién requiere un
procesado previo que no es necesario para otros sensores por lo que no se
ha incluido en el disefo actual. Sin embargo, una vez realizado el pre-
procesado de la informacién de audio, el disefo propuesto es facilmente
adaptable, no sélo para incluir esta informacién adicional, sino también para
identificar los distintos ruidos en funcién de la informacién recibida por el

micréfono.
» Generacién automdética de ontologias y reglas.

La adaptacién del sistema a diferentes dominios, aunque sencilla, requiere
de un operador humano que adapte el modelo ontolégico y las reglas de
forma manual. Para complementar el sistema y facilitar la adaptacién se
podria investigar un sistema para la generaciéon automdtica de modelos de
conocimiento semdnticos basado en el andlisis inteligente de las sefales de

video durante el periodo de aprendizaje.

Este sistema podria tomar la informacién de sefiales de video y la procesarla
con una cascada de algoritmos inteligentes para extraer la ontologia,
permitiendo obtener conocimiento abstracto conceptual de su experiencia
visual. La intervencién humana se limitaria entonces a etiquetar los conceptos

para conseguir la definiciéon semdntica.

Los algoritmos desarrollados llevarian a cabo todas las tareas necesarias
para llegar a un modelo semdntico de la escena visualizada. Utilizando el
procesamiento de video de bajo nivel ya realizado (para extraer informacién
atémica de la escena, como los pardmetros de movimiento, objetos
reconocidos, posiciones, etc.) se conseguiria la construccién de la ontologia,
con varios pasos inteligentes en el medio, como la agrupacién de objetos
reconocidos en las clases, la extraccién de hechos y de aprendizaje inductivo.
Por ejemplo, en una cdmara dedicada al control del tréfico, la sefal de video

se procesa primero para extraer los pardmetros de movimiento y la
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trayectoria de los objetos, que luego se agruparon utilizando su tamafo,
velocidad y caracteristicas de posicion  para identificar las clases
(primeramente conceptos sin etiquetar y después, coches, peatones, caminos,
etc., definidos por el operador). Después se identificarian los conjuntos de
hechos individuales (por ejemplo: "cochel estd en carretera2") para
generalizarlos como axiomas ('los coches estdn en las carreteras'), que

procesados, construirian dicho modelo de conocimiento.

» Aplicacién de la metodologia semdntica a otros campos de aplicacién
distintos a la caracterizacién de escenas.

El sistema propuesto utiliza ontologias persistentes para la caracterizacién de
escenas utilizando imégenes de video y la informacién procedente de
sensores que sirven como complemento. Sin embargo, se consigue aplicar la
misma metodologia de modelado semdntico, sin utilizar la informacién
visual, por ejemplo, para otros campos de aplicacién como pueden ser la
gestion de trdfico de red. Utilizando ontologias persistentes es posible hacer
un modelado formal de la red y del tréfico de la misma para identificar
congestién, perdida de paquetes, etc.

* Mejora e inclusién de nuevas estadisticas sobre los escenarios.

En el sistema presentado se ha utilizado la identificacién de objetos para
determinar situaciones de alertas pero en ocasiones puede ser interesante
utilizar la identificacién de los objetos de los videos para obtener estadisticas.
El sistema actual incluye estadisticas para el control y gestién del tréfico
como identificar el nGmero total de vehiculos que han circulado por una via y
lo velocidad media de los objetos que circulan por la misma. Sin embargo
puede ser inferesante, utilizando la misma base de datos, almacenar nuevos
valores de interés para posteriormente ofrecérselos al usuario en forma de
informes. Completando el sistema se podria permitir al usuario seleccionar
distintas opciones como comparar los valores obtenidos para distintos
momentos del dia, seleccionar los valores obtenidos entre dos fechas

concretas, etc.
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A

ABox Assertional Box

ADI Alternative Dunn Index

Al Artificial Intelligence

AP Application Programming Interface
A.U. Arbitrary Units

B

BIC Bayesian Information Criterion

C

CAGR Compound Annual Growth Rate
CCTvV Closed Circuit Television

CE Classification Entropy

CIF Common Intermediate Format
CMOS Complementary Metal-Oxide-Semiconductor
CP Convex Projections

CRF Conditional Random Field

CVER Continuous Visual Event Recognition
D

DAML DARPA Agent Markup Language
DBSCAN Density-based spatial clustering of applications with noise
Dl Dunn's Index

DOM Document Object Model

DSP Digital Signal Processor

DTW Dynamic Time Warping
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