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Resumen. El uso de cémaras de video es
ampliamente usado en los sistemas de vigilancia, y
ofrece la posibilidad de realizar el procesamiento de las
imagenes capturadas para la deteccién automatica de
eventos de interés que se puedan presentar en la
escena. El siguiente trabajo propone un método de
estimacion del fondo y segmentaciéon del primer plano
en videos de vigilancia, mediante el uso de un filtro
mediana recursivo, con la aplicacion de una ventana
mavil temporal en la cantidad de fotogramas a analizar,
que ofrezcan una mayor robustez frente al ruido
causado por los cambios de iluminacion y vibraciones
de la camara, limitando el incremento del costo
computacional durante el procesamiento.
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Abstract. Video cameras are widely used in
surveillance systems; this offers the possibility of
processing the captured images for automatic detection
of events of interest that may arise in the scene. The
present paper proposes a method for estimating the
background and foreground segmentation in video
surveillance using a recursive median filter and
applying a temporal moving window in the number of
frames to be analyzed, which provide more robustness
against noise caused by changes in illumination and
camera shake, Ilimiting the increase in the
computational cost of processing.
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1. Introduccién

En afios recientes se popularizaron los
Sistemas de Vigilancia con Camaras de Video
(SVCV), debido a su bajo costo, facilidad de
instalaciéon y mantenimiento. Este fendmeno
contribuyo en el incremento del uso de camaras y
dio un gran impulso al campo de investigacién de
procesamiento de imagenes Yy visibn por
computador [1, 2, 3]. Investigaciones realizadas
en el afio 2011, aproximaron el nimero de
camaras instaladas en el Reino Unido a unas 1.8
millones [4].

A pesar de toda la informacién generada por
las cdmaras, el uso de ésta no es eficiente sino
es analizada y debido al alto volumen de videos
capturados, esta informacién deberia ser
procesada de forma automatica. El
procesamiento automatico de las secuencias de
video, es un area de investigacion que tiene
como objetivos captar, analizar, identificar y
alertar, sobre patrones o conductas no deseadas,
extraidas de los videos tomados por los SVCV
[5, 6].

Generalmente los SVCV se instalan de forma
permanente en zonas determinadas, en donde la
informacion Ut que se espera capturar se
desarrolla en regiones dinamicas, tales como
peatones, paquetes abandonados y demas
elementos que no pertenezcan a la zona vigilada.
Estos se conocen como Primer Plano (PP) [7].
Por otro lado, las imagenes que permanecen
constantes con el paso del tiempo en las
secuencias de video son denominadas Fondo del
Video (FV) [8].

Computacién y Sistemas, Vol. 19, No. 2, 2015, pp. 283-293
ISSN 1405-5546
doi: 10.13053/CyS-19-2-2006



284 Freddy Alexander Diaz Gonzalez, David Alejandro Arévalo Sudrez

Los objetos de interés en los videos poseen
informacién que puede ser extraida mediante
segmentacién, representacion de objetos y
medicion de caracteristicas [9]. La idea mas
comun para la segmentacion del PP es contar
con un modelo de FV y dado que un video es una
secuencia de fotogramas o cuadros, el PP
resultard de la diferencia entre el cuadro del video
que se esté analizando y el modelo del FV con el
que se cuente en ese instante [8]. La
segmentacion de objetos en videos de vigilancia
es el primer paso y también una de las tareas
mas criticas en el analisis de éstos.

En este trabajo se propone un método
recursivo para la estimacién del Modelo del
Fondo de un Video (MFV), que posteriormente se
utiliza para la segmentacién del PP en videos de
vigilancia. Los resultados se validan contra una
estimacion del PP hecha manualmente y la
modificacion de los pardmetros necesarios para
el célculo del MFV, con el fin de realizar andlisis
de errores en la estimacion de MFV y PP; y la
complejidad del MFV. En la seccién 2 de este
documento, se analizan los diferentes métodos
para la estimacién de FV y segmentacion del PP,
en la seccion 3 se formula el modelo
desarrollado, en la seccion 4 se exponen los
resultados de las pruebas realizados contra la
segmentacion manual del PP, los cuales son
analizados y presentados en la seccién 5,
finalmente la seccién 6 concluye el articulo y
presenta las lineas de trabajo futuro.

2. Revisibn de métodos para la
estimacién de modelos de fondo
en videos

Muchos de los métodos utilizados para el
andlisis de videos, que tienen como objetivo
segmentar el PP, se basan en un conocimiento a
priori del MFV, que puede ser estimado a partir
de una secuencia de cuadros de la escena que
no contenga elementos dindmicos [10, 11].
Comparado a la naturaleza espacial de las
imagenes  (estatica), los videos tienen
caracteristicas espaciales y temporales. La
segmentacion de un video en el dominio espacial
es justo como segmentar una imagen estatica. La
segmentaciéon de una secuencia de frames de
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video en el dominio temporal es llamada
segmentaciéon temporal o deteccion de
tomas [12].

Usar secuencias de frames de un video en la
segmentacion temporal permite que el MFV se
actualice y ajuste a los diferentes cambios de
iluminacién o ruido generado por las vibraciones
en la camara. De esta manera se reducen los
falsos positivos generados en la segmentacion
del PP [13]. A partir de esto se clasifican los
métodos de estimacion de MFV. La primera
categoria se compone de los métodos recursivos,
la segunda de los métodos no recursivos.

2.1. Métodos no recursivos

Los métodos no recursivos son los que
estiman un MFV basados en “n” cuadros del
video previamente almacenados en un buffer [14,
15], los modelos estimados no son adaptables a
variaciones del ambiente y ruidos de entrada. En
los métodos no recursivos hay modelos que
calculan la media para estimar el valor de cada
pixel del MFV [16], otros métodos utilizan la
mediana que es mas robusta ante los ruidos del
ambiente [17]. Debido al tipo de almacenamiento
de cuadros que requieren los métodos no
recursivos, el sistema en el que se implementa
presenta grandes requerimientos de
memoria [18].

2.2. Métodos recursivos

Los métodos recursivos son aquellos que
actualizan el MFV con cuadros de entrada [8, 19].
Dentro de estos métodos se encuentran los
modelos estadisticos. Por ejemplo en [20, 21]
analizan la densidad de la distribucion Gaussiana
del comportamiento cuadro a cuadro de un pixel,
para determinar la pertenencia o no de este al
MFV. También se utilizan modelos Gaussianos
para estimar fondos multimodales, como los
presentados en [22, 23, 24], en los que se

combinan “n” modelos Gaussianos para estimar
“n” MFV para cada canal de pixel. Modelos
estadisticos mas complejos se presentan en [25,
26, 27] en los que se integran métodos como las
cadenas de Markov y la redes Bayesianas, en

una union basada en el modelo general de Ising.
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Los métodos recursivos  estadisticos
actualizan constantemente el MFV, lo que
incrementa la robustez en los algoritmos de
segmentacién de PP, debido a que el MFV se
ajusta a las variaciones en los cambios de
iluminacién y otro tipo de ruidos de entrada [28].
Sin embargo, dependiendo de la frecuencia con
la que se ingrese un nuevo cuadro al modelo,
este puede mantener errores de estimacion por
largos periodos de tiempo [18]. Del mismo modo,
los calculos de las distribuciones Gaussianas
tienen un costo computacional alto [13].

Otra variacion de un método recursivo es el
Modelo Kernel, que es tipicamente un Gaussiano.
Este método estima la funcion de densidad de la
probabilidad para cada pixel denominada “Kernel
Density Estimation” (KDE) [29, 30]. A diferencia
de los Modelos de Mezcla de Gaussianos (GMM
del inglés Gaussian Mixture Model), el modelo
KDE es una aproximacion mas general que no
asume alguna forma especifica de la funcién de
densidad [31, 32]. Este método es muy utilizado
por sus propiedades de  continuidad,
diferenciabilidad y localizacién. Sin embargo, el
mayor problema de usar esta técnica es su costo
computacional [33].

La caracteristica de actualizar el MFV que
tienen los métodos aumenta su robustez ante los
factores de ruido, disminuyendo los falsos
positivos en el proceso de segmentacion de PP.
Sin embargo esa misma caracteristica ocasiona
que objetos no pertenecientes al fondo del video,
sean asumidos como parte del fondo después de
permanecer estaticos en la escena, durante una
secuencia de video determinada [17]. Una forma
de evitar este efecto, puede basarse en la
incorporacion de un parametro de memoria en la
estimacion del MFV, para que cada nuevo MFV
generado recuerde modelos anteriores, evitando
que elementos no pertenecientes al fondo sean
asumidos como parte de él.

3. Formulacién del método

Las principales ventajas de los métodos no
recursivos que se basan en el filtro de la
mediana, son la alta eficiencia computacional y
su robustez al ruido [10, 11, 28, 34].
Adicionalmente, los errores obtenidos en las

estimaciones de MFV basadas en la mediana,
son altamente comparables con los resultados
obtenidos por métodos mas complejos como los
basados en GMM [8].

En la actualidad la mayoria de secuencias de
video capturadas por los SVCV se almacenan en
fotogramas a color. Sin  embargo, el
procesamiento para la segmentacién del PP se
puede hacer mas rapido en secuencias
monocromaticas o escala de grises [35]. Esto
debido a que en una imagen gris, el componente
rojo, verde y azul de un pixel (RGB del inglés Red
Green Blue color model), tienen el mismo valor
[36], por lo cual un procesamiento de un cuadro
perteneciente a una secuencia de video, se
puede llevar a cabo trabajando solo con la
informacion de la matriz generada luego de
realizar la conversion a la tonalidad de grises de
las tres matrices RGB [10].

A continuacién se presenta un Método
recursivo de estimacion MFV y el Modelo de
Segmentacion del Primer Plano (MSPP), basado
en el filtro de la mediana. El MSPP estima el MFV
sobre un ndmero consecutivo y limitado de
cuadros de un video, en adelante definido como
ventana temporal movil. Adicionalmente, el
modelo propuesto contempla parametros de
memoria de MFV anteriores, un analisis para
seleccionar el rango del umbral utilizado en el
proceso de segmentacion de PP vy la
determinacion del grado de complejidad del
modelo dado por el tamafio de la mediana
temporal aplicada.

3.1. Modelo de estimacion MF

El MFV se construye segun la siguiente
ecuacion:
FC = { FA x mediana(VCy:VC;) + (FM X FC;_,),i < x, 1
' 7 FA x mediana(VC;_,: VC;) + (FM X FC;_,),i = x, @

donde:

- FC;, cuadro del video del fondo que se
esta estimando.

- FA, factor de ganancia que tendra la
mediana moévil en el cuadro de fondo
actual.

- VC;, cuadro del video que ingresa a la
estimacion del cuadro del fondo actual.

Computacién y Sistemas, Vol. 19, No. 2, 2015, pp. 283-293
ISSN 1405-5546
doi: 10.13053/CyS-19-2-2006



286 Freddy Alexander Diaz Gonzalez, David Alejandro Arévalo Sudrez

Fig. 1. Representacion grafica de la ecuacion (1)

- FM, factor de ganancia que tendra el
cuadro de fondo.

- x, cantidad de cuadros sobre los cuales
se aplica el filtro mediana.

- (VC,:VC(;), cantidad de cuadros que se
utilizan para estimar los i primeros
cuadros cuando i < x

En el método propuesto, la estimacion del
MFV se compone de la ponderacion entre el MFV
calculado recursivamente aplicando el filtro
mediana ( mediana(VC;_,:VC) , y el MFV
calculado inmediatamente anterior (FC;_;). La
proporcién entre ellos en el MFV FC;, es
controlada por las constantes FA y FM, las cuales
deben cumplir FA+FM=1.

El aporte fundamental del método es la
inclusion en el célculo del MFV, de una
componente de memoria que disminuye el error
en la estimacién del MFV, causado por elementos
no pertenecientes al fondo, que tienen una baja
dinamica en la escena analizada.

3.2. Método de segmentacién de PP

El comportamiento de un pixel en la secuencia
de fotogramas que componen el video de
vigilancia, se muestra en la figura 2. Se puede
observar en esta gréafica, que el valor de pixel no
es constante en cada cuadro, debido al ruido
inducido por el ambiente y las vibraciones del
sistema de captura (camara de video). Sin
embargo, el valor del pixel se mantiene dentro de
un rango determinable, siempre y cuando el pixel
pertenezca solo al fondo de la escena. Por
ejemplo en la figura 2, el valor del pixel entre los
cuadros 0 y 35, varia entre 0.4 y 0.45, a priori se
conoce que en ese rango de cuadro el pixel
solamente pertenece al fondo de la escena. Entre
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Comportamiento de un pixel en cada cuadro

Magnitud del pocel

Cuadros del video

Fig. 2. Comportamiento de un pixel

los cuadros 36 y 47 el pixel pertenece al PP de la
escena, lo cual se refleja en un cambio brusco del
valor.

La segmentacion del primer plano se basa en
un MFV generado por MSPP, el cual sirve como
referencia en un clasificador simple, el cual
determina si el valor de un pixel perteneciente al
cuadro nuevo en la secuencia, se encuentra o no,
fuera de un rango de valor. El rango de
comparacioén del clasificador esta acotado por el
valor del mismo pixel en el MFV estimado, mas o
menos un umbral.

Los pixeles cuyo valor no se encuentre dentro
del umbral son considerados como parte de PP y
los restantes son clasificados como fondo de la
escena analizada. EI modelo para segmentacion

de PP propuesto estd dado por la
siguiente ecuacion:

PCi — {1, (FCL —OT) < VCL < (FCL + r), (2)
donde:

- PC;, cuadro del primer plano que se esta
construyendo.

- r, Valor del umbral para determinar
pertenencia o no al PP.

Como se observa en la ecuacion (2), el valor
de un pixel en el cuadro analizado debe
mantenerse por encima de (FC;—r) pero no
superar el valor de (FC;+r), para que sea
identificado como parte del fondo, que en este
caso es clasificado con un valor de 1, el cual en
valores de color representa el blanco. Los valores
que no cumplan la condicion de mantenerse en el
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rango promedio de los pixeles de fondo, se
clasifican como PP con un valor de 0, que
equivale al color negro.

El valor de r se determina de la siguiente
manera: Primero se crea una matriz A de tamafio
(i/3)x(j/3), donde i y j son las dimensiones en pixel
de los frame que entrega el SVCV, cada
elemento de A es un arreglo de tamafio x, que
contiene el comportamiento de un pixel en los x
primeros cuadros. Luego se calcula la varianza
de cada elemento de A y se almacena en la
matriz Var. También se calcula la media de cada
elemento de A y se almacena en la matriz MA.
MA y Var son de tamafio (i/3)x(j/3). Luego a cada
elemento de los arreglos contenidos en A se les
resta su respectivo valor medio almacenado en
MA, y se almacenan en B, que es del mismo tipo
de A. Se calcula la media de los elementos que
contiene Var y se almacena en H; finalmente se
obtiene el maximo del valor absoluto de B y se
almacena en C. Para obtener r como r=C+H.

3.3. Validacion de MSPP (pruebas)

El modelo MSPP fue implementado en la
herramienta software Matlab y el video de
vigilancia utilizado para las pruebas tiene las
siguientes caracteristicas:

- 84 cuadros en escalas de grises,
- Cuadros de 320 x 160 pixeles,
- Condiciones de iluminacion variables,

- Primer plano con movimiento continuo en
el video.

Para la validacion del MSPP se establecieron
las siguientes condiciones:

Contrastar la segmentacién del PP entregada
por el MSPP para un caso especifico, contra la
misma segmentaciébn elaborada de forma
manual.

Contrastar la estimacion del MFV entregada
por el MSPP para un caso especifico, en el cual
no hay presencia actual de PP, pero si lo hubo en
cuadros anteriores.

Para segmentar el PP manualmente se toma
un cuadro de andlisis de la secuencia de video de
prueba. En la escena se presenta cambios de
iluminacién y vibraciones en la cémara, que
inducen ruido al SVCV. En la escena de andlisis

Fig. 3. Regiones de interés

el elemento dindmico avanza de derecha a
izquierda. El recuadro rojo de la figura 3
representa una zona que solo deberia clasificarse
como fondo del video, pero por la cual ya paso el
elemento dinamico, este recuadro tiene una
dimension de 97x46 pixeles.

El contorno azul del elemento dinamico, es
segmentado manualmente en un recuadro de
97x46 pixeles. Como resultado se obtiene el PP
que se muestra en la grafica 4.

Ahora es posible realizar la comparacion entre
la segmentacion de PP realizada con la ecuacion
(2) y la segmentacion de PP manual en el cuadro
de video escogido para la prueba y determinar el
error en el célculo.

Usando la validacién anterior, se procede a
realizar pruebas del MSPP en la estimacion de
MFV y segmentacion de PP para cada uno de los
cuadros de la secuencia de video. A su vez se
realiza una variaron en los siguientes parametros
del modelo:

FA, FM y x de la ecuacioén (1)

La validacion permite evaluar el método con
diferentes valores en el parametro de la ecuacién
(1) y el error que se genera en la segmentacion
del PP. El parametro FA inicia con valor de 0.1, e
incrementa en 0.1, hasta alcanzar el valor de 0.9.
Dado que se debe cumplir FA+FM=1, el valor de
FM inicia en 0.9 y termina en 0.1.

El parametro x que da el tamafio de la ventana
temporal mévil sobre la cual se aplica el filtro de
la mediana de manera concurrente, inicia con
valor de 3, se incrementa en 1, hasta alcanzar un
valor de 15 para analizar el comportamiento del
modelo en diferentes tamafios de ventana
temporal movil.
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Fig. 4. Segmentacion manual

wnofP

ganancia Fond acual i vertana

Fig. 5. Error modelo primer plano
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Fig. 6. Error modelo de fondo
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4. Resultados

Luego de probar el modelo con distintos
valores para los pardmetros FA, FM y x, ya
mencionados anteriormente, tomar datos de los
errores generados en la estimacion de MFV y la
segmentacion de PP, se presenta el
comportamiento del error en las figuras 5y 6.

En la figura 6 se muestra el valor del error en
la estimacion del fondo generado por MSPP, con
respecto al tamafio de la ventana y el factor de
ganancia FA.

En la figura 5 se muestra el valor del error en
la segmentacion del PP generado por MSPP, con
respecto al tamafio de la ventana y el factor de
ganancia FA.

En la figura 5:

- El error en la segmentacion del PP
disminuye al aumentar el tamafio del
parametro x.

- El mayor error en la segmentacién del PP
se presenta con valor de x igual a 3, y
valor de FA de 0.9.

- En la segmentacion del PP el error
aumenta si crece FA.

- Los menores errores en la segmentacion
del PP se presentan con FA de 0.1 sin
importar el tamafio de x.

En la figura 6:

- El error en la estimacién del MFV
disminuye al aumenta el tamafio del
parametro x.

- En la estimacion del MFV los mayores
errores se presentan con valores de x
entre 3y 6, con valores de FA entre 0.2 y
0.8.

- El error al estimar el MFV no se ve
afectado consideradamente al variar FA.

- En la estimacion del MFV los menores
errores se presentan con valores de x
entre 12 y 15, sin importar el valor de FA.

La complejidad del modelo MSPP depende
solamente del pardmetro Tamafio ventana
temporal (x), que es la cantidad de cuadros en la
ventana temporal mévil para cualquier secuencia
de video. Esto se debe a que el modelo MSPP se
basa en el fitro de la mediana. En la
implementacion de este filtro se debe organizar
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Fig. 7. Complejidad del método

un arreglo y tomar el valor de la posicion media,
donde el costo computacional se centra en la
organizacion del arreglo y esta dado por f*log(f)
[37], donde f es el tamafio del arreglo, para el
método MSPP f=x.

El comportamiento de la complejidad del
modelo MSPP en funcion de la variacion del
pardmetro x, se muestra en la figura 7, donde la
complejidad crece si x aumenta.

El método fue evaluado con distintos tipos de
escenas en las secuencias de video. Para una
escena de prueba 2, en la que el PP no tiene un
buen contraste con el FV se presenta un alto
porcentaje de error, como se evidencia en la
figura8y 9.

Para una tercera escena de prueba en la que
hay elementos de fondo en movimiento que
generar error en la segmentacion del PP. Las
figuras 10 y 11 muestran el resultado.

En la escena se encuentra una persona
caminando que hace parte del PP. La vegetacion
hace parte del fondo del video, y esta expuesta a
una corriente de viento que hace que se mueva y
por lo tanto la segmentacion del PP detecta ese
movimiento y lo clasifigue como primer plano.

En una cuarta escena de prueba se presenta
un PP con dos personas en movimiento. Las
figuras 12 y 13 muestran la escena y la
segmentacién de PP realizada.

Como se puede ver en la segmentacion del
PP de la escena de prueba 4, los dos objetos de
interés fueron identificados. A su vez las sombras
generadas por el PP fueron detectadas y el ruido

CAMERA?Z

Fig. 8. Escena de prueba 2

&
’

Fig. 9. Primer Plano escena de prueba 2

generado por los cambios de iluminacién y
movimientos del FV también fueron detectados.

5. Andlisis de resultados

El modelo implementado para estimar el MFV
y segmentar el PP, trabaja bien para valores de x
mayores a 9, donde se ven menores errores en
las pruebas, dado que el filtro de la mediana al
tener mayor cantidad de datos a comparar puede
eliminar facilmente valores extremos como lo son
pixeles no pertenecientes al fondo.

Si el valor del pardmetro FA aumenta, el error
de la segmentacion del PP crece, dado que esta
amplificando, o dandole mayor peso a los valores
obtenidos en la mediana; por lo cual, los pixeles
al ser la mayoria parte del fondo, algunos
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Fig. 10. Escena de prueba 3
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Fig. 11. Primer Plano escena de prueba 3

alcanzan a sobrepasar el umbral luego de darles
ganancia con FA, y son clasificados como parte
del PP. Los pixeles que deberian clasificarse
como parte del MFV, pero que se incluyen en la
segmentacion del PP son errores de falsos
positivos.

La correcta seleccion del valor para los
parametros r y FA del modelo MSPP, permite
obtener la mejor clasificacién de los pixeles en la
segmentaciéon del PP evitando los falsos
positivos.

Dado que al aumentar el valor de x crece la
complejidad del método propuesto “MSPP”, se
debe establecer un valor de x que disminuya el
costo computacional y no genere gran cantidad
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Fig. 13. Primer Plano escena de prueba 4

de errores en la estimacion del MFV y la
segmentacion del PP. Con valores de x entre 9 y
15 el error del modelo es menor.

En la modificacion del pardmetro FA, los
valores entre 0.1 y 0.3 generaron poco error en la
estimacion del MFV y la segmentacion del PP.

De la combinacion de los parametros x y FA
para obtener el menor error en el método MSPP,
se consideran valores de x entre 9y 11, y de FA
entre 0.1y 0.2.

El modelo MSPP obtuvo el menor error al
trabajar x con valores entre 9 y 11, y la
combinacion de FA entre 0.1y 0.2.

A partir de los resultados obtenidos en la
segmentacién del primer plano de los distintos
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videos de prueba, es importante mencionar el
porcentaje de error de ésta disminuye cuando el
video cumple con las siguientes caracteristicas:

- Fondo del video estético.

- Alto contraste del primer plano con el
fondo del video.

- Diferenciacion entre los colores del objeto
del primer plano y el fondo del video.

6. Conclusiones

La implementacion del filtro de mediana
temporal de manera concurrente sobre una
ventana movil temporal, redujo el error en la
estimaciéon del MFV. Adicionalmente, disminuy6
el costo computacional y requerimientos de
memoria, al limitar el ndmero de frames
incorporados en el método para la estimacion
del MFV.

El modelo propuesto realiza una
segmentacion del primer plano con muy baja
cantidad de falsos positivos, debido al bajo error
que presenta la estimacion del MFV y el rango
utilizado en el clasificador simple propuesto.

La incorporacién de un factor de memoria en
proceso de estimacion del MFV, le brinda una
robustez al método MSPP frente a elementos de
baja dinamica que aparezcan en la escena,
reforzandolos en la  segmentacién  del
primer plano.

El meétodo funciona adecuadamente en
escenas en las que el fondo es constante y no
tiene objetos dinamicos. La segmentaciéon del
primer plano mejora cuando el objeto de interés
tiene un alto contraste con respecto al fondo
del video.

Para trabajos futuros se propone procesar los
videos en tiempo real, con la implementacion del
método MSPP en un leguaje de bajo nivel, para
ser utilizado en sistemas embebidos, con el fin de
desarrollar aplicaciones comerciales de sistemas
de vigilancia automatizados a bajo costo.
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