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RESUMEN

En este trabajo se presenta un nuevo método para cuantificar la atencion prestada por las
personas en los diferentes objetos de su entorno. La nueva métrica modeliza el ojo para
determinar la atencion prestada y cuantifica dicha atencidon en todos los puntos de una zona
de interés. Se compara esta métrica con la actual basada en tiempo y se justifica que la

nuestra se ajusta mas a la percepcién humana.

Para el célculo de dicha atencion se introduce el concepto de trayectoria orientada como
el conjunto de posiciones y de angulos de orientacion de la cabeza, de cada persona de interés
y en el tiempo que sea de interés. Justificaremos que solo con estos datos se puede determinar

dicha atencion.

En el método presentado se utilizan camaras cenitales como sistema de tener las mayores
prestaciones con el minimo nimero de cadmaras. Asi mismo se analizan dos métodos: el
método 3D que utiliza la informacion de profundidad, y un método menos preciso, el 2D,

que solo utiliza cdmaras de imagen.

Esta tesis también presenta una forma de calcular la métrica de tiempos, método que se
utiliza ampliamente en la actualidad para verificar cuantas personas y en cuanto tiempo se
ha visto un anuncio La forma presentada por nuestro método permite reducir el nimero de
camaras necesarias, y por tanto es ventajosa en cuanto a los recursos que requiere para su

implementacion.

Finalmente se verifican los resultados utilizando una camara en la parte frontal de la
cabeza simulando al ojo y un sensor IMU que mide los 4ngulos de la cabeza. De esta manera
se determina la relacion de atencion de los objetos detectados por la camara, y la misma

relacion de atencion de los objetos obtenidos por el método propuesto.



SUMMARY

In this work, a new method is presented to quantify the attention paid by people to the
different objects in their environment. The new metric models the eye to determine the
attention given and quantifies that attention at all points in an area of interest. This metric is
compared with the current one based on time and it is justified that ours is more in line with

human perception.

For the calculation of said attention, the concept of oriented trajectory is introduced as the
set of positions and orientation angles of the head, of each person of interest and in the time

that is of interest. We will justify that only with this data can such care be determined.

In the presented method, top view cameras are used as a system to have the highest
performance with the minimum number of cameras. Likewise, two methods are analyzed:
the 3D method that uses depth information, and a less precise method, 2D, that only uses

imaging cameras.

This thesis also presents a way of calculating the time metric, a method that is widely used
today to verify how many people and in how long an ad has been seen. The form presented
by our method allows reducing the number of cameras required, and therefore it is

advantageous in terms of the resources required for its implementation.

Finally, the results are verified using a camera in the front part of the head simulating the
eye and an IMU sensor that measures the angles of the head. In this way, the attention
relationship of the objects detected by the camera is determined, and the same attention

relationship of the objects obtained by the proposed method.
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1 INTRODUCCION

Disponer de un método para determinar a que prestan atencion las personas es algo muy
buscado desde hace algun tiempo. Sectores como el publicitario, el marquetin requieren de
sistemas que puedan determinar que productos o que anuncios son los que crean una mayor
atraccion a las personas. Esta necesidad se agudiza con la llegada de internet donde se traza
el comportamiento humano a partir de las busquedas y acciones que se realizan en la web.
Sin embargo, cuando las personas se mueven por recintos comerciales; no existe en la
actualidad una forma bien establecida para poder asociar las preferencias; o mejor poder

comparar que productos o sefiales llaman la atencion de las personas.

En el presente trabajo propondremos una métrica que tendrd como objetivo determinar

tanto que objetos tienen mayor interés; en base a la atencion prestada por el individuo.

Determinaremos el enfoque de atencion (FoA) de las personas en un espacio cerrado (por
ejemplo, un area comercial), y expondremos como esta métrica puede tener gran interés para
multiples aplicaciones como la tarificacion publicitaria, seguridad, ventas al por menor, en
la gestion de marketing de locales comerciales y como instrumento de valoracion de flujo

humano en locales y lugares publicos.

Ademas, también relacionaremos el Foco de atencidon, con una generalizacion del
concepto de Tiempo de atencion [1]. Esta medida cuantifica la cantidad de atencidon que
recibe una region durante un periodo de tiempo, pero la nueva métrica presentada tiene en
cuenta mas factores como la distancia al objetivo, la velocidad de movimiento del espectador
y el angulo de visidon con respecto a la trayectoria. De esta manera, se puede proporcionar

una determinacion mas realista de la atencion cuando se mueve en un area.

1.1 MOTIVACION

La presente tesis surge como evolucion de los trabajos realizados en la empresa Venco
para el contaje de las personas que estdn viendo un anuncio (los impactos que ha tenido

dicho anuncio) y por tanto para el cambio de tarificaciéon de la publicidad, que pasa de
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tarificar basandose en el nimero de reproducciones a basarse en cuanta gente ve el anuncio

(impactos).

En el mercado del digital signage estos tipos de medidas tuvieron y tienen un gran auge
porque permiten comparar el resultado de la publicidad de una forma similar a los clicks que

se realizan en los anuncios en internet.

En Venco la empresa en que el doctorando trabajaba como director de I+D se habian
realizados disefios y comercializados productos que cuentan las personas; caracterizdndolas
con género y edad, que ven un determinado anuncio. El anuncio se realizaba sobre pantallas
publicitarias y utilizando camaras de vision frontal. El doctorando ha dirigido los proyectos

relativos al tema anterior que se mencionan seguidamente:

- Direcciéon CDTI en la empresa Venco “Sistema de Evaluacion de la audiencia en las
pantallas publicitarias de interior; presentado y aprobado por CDTI con nimero de

expediente IDI-20101193”.

- Codireccion proyecto Eurostar formado por dos empresas Trumedia (Israel) y Venco

(Espafia) “Intelligent Digital Signage Player IDSP” nimero de expediente E! 5644 —IDSP.

La técnica que utilizdbamos era la de detectar las personas a través de la cara, mediante
una cadmara en el punto que se desea computar dicha atencidon, normalmente es la pantalla
donde se emite el anuncio. El problema que tiene este método es que para cada punto de
analisis requiere una camara y, por tanto, como evolucion natural se planteo, se pidié y se
concedidé un tercer CDTI, donde el objetivo era la deteccion de los impactos de toda una

zona; pero con un numero reducido de cdmaras.

Sin embargo, cuando empezamos a trabajar con este tema nos dimos cuenta de que dicho
problema no habia estado estudiado y fue imposible encontrar una solucion. Entonces la
empresa Venco tuvo reuniones con los que acabaron siendo los directores de la Tesis con el
objeto de establecer una colaboracion para encontrar un método implementable en un
producto que pudiese superar esta barrera. De esta forma se obtuvo financiacion para realizar
el Doctorado Industrial mediante un proyecto de la AGAUR (Generalitat de Catalunya) con

referencia 2014DI067, y se firmd un convenio de colaboracion con la UPC.
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Nuestro objetivo se basa en capturar la escena con una camara cenital y determinar el
enfoque de atencion de una persona utilizando su trayectoria y la direccion de la cabeza. Si
bien las soluciones basadas en el seguimiento ocular podrian determinar mas exactamente la
direccion de la mirada, son complicadas en escenarios grandes o complejos, y requieren una
camara de alta resolucion en cada ubicacion en la que se debe medir la atencion. Nosotros

pretendemos determinar la atencion en cualquier punto con una sola (o unas pocas) camaras.

La configuracion de vista superior presenta otras ventajas, como ser casi inmune a las
oclusiones, evitando la captura de la cara, con lo que eliminaremos dificultades de grabacion
de imégenes asociadas a la Ley de proteccion de datos LOPD [2]. Ademads, se puede obtener
informacion adicional, como la distancia de visualizacion y el angulo relativo de

visualizacién, lo que permite un analisis mas completo de la escena.

La presente tesis industrial pretende realizar una implementacion que demuestre a la

empresa que el método propuesto es realizable.

1.2 OBJETIVOS

El objetivo de la tesis es encontrar un método que permita evaluar la atencion prestada,
por todas las personas que pasen por una zona (zona de analisis). El método debe utilizar un
numero reducido de camaras en comparacion con los métodos utilizados anteriormente por
Venco y debe de poder extraer resultados equivalentes a los métodos de camaras de vision
frontal con las que se calculan las métricas de medicion de tiempo In-view time (IVT) y
Attention / Engagement time (AT) [2]. La IVT mide la cantidad total de tiempo que el
observador se encuentra, por ejemplo, en la zona de visibilidad del anuncio (no
necesariamente prestandole atencion), mientras que AT es la cantidad total de tiempo que el
observador estd observando activamente el anuncio. AT permite cuantificar el grado de

atencion que ha recibido un anuncio dado.

Sin embargo, nuestro punto principal es buscar otra métrica mas justa que la actual. De
hecho, la métrica actual que utiliza la acumulacion de tiempo para indicar cual ha sido la
atencion en una zona adolece de un punto principal. El tiempo tiene el mismo valor si la

persona esta cerca o lejos del anuncio; pero el impacto que produce sobre la persona no es
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el mismo, dado que serd mayor cuanto mas cerca esté¢ del anuncio. Por tanto, nuestro objetivo
sera establecer una métrica que tenga en cuenta este hecho y permita distinguir la atencion

recibida teniendo en cuenta el efecto que produce sobre el cerebro humano.

Por otra parte, deberiamos de poder valorar de forma tanto subjetiva como objetiva el

resultado del método.
En base a ese objetivo principal, se proponen los siguientes objetivos parciales:
e creacion y justificacion de una métrica o método de determinacion de la atencion visual
e Seleccionar e instalar el sefup adecuado para la captacion de los videos
e Generacion de los videos para la validacion del método propuesto
e Seleccion del algoritmo para la implementacion del método
e verificacion del método
e Confirmacion que el método empleado es implementable en un producto

e Utilizacion de software y algoritmos libres OpenCV, Dlib, PCL,.. Python, C++...

1.3 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Como hemos indicado previamente los métodos del contaje de personas de Venco
utilizaban exclusivamente camaras para la deteccion de las caras. El nuevo método no podia
utilizar los mismo porque tendria la misma problematica, un numero de camaras muy
elevado. Planteamos una aproximacion distinta; en lugar de analizar donde estd la cara
intentaremos predecir hacia donde mira la persona, pero utilizando métodos indirectos. Para
ello utilizaremos la deteccion del cuerpo que nos permita identificar hacia donde presta
atencion. En el inicio hicimos la hipotesis de que dado que los ojos estan en la cabeza solo
es necesario caracterizar cual es la posicion y orientacion de esta. A partir de aqui se plante6
como cubrir el espacio mas amplio posible con el menor nimero de cdmaras permitiendo

indicar con detalle las cabezas existentes y sus desplazamientos. Inicialmente utilizamos
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camaras de imagen RGB; pero con la evolucion del proyecto nos encontramos que solo con

camaras de imagen el problema no tiene solucion precisa, y evolucionamos a camaras

RGB+D (3D).

El problema por tanto consiste:

Obtencion de un modelo que permita determinar qué atencion presta una persona
cuando su cabeza esta posicionada en un punto del espacio y tiene una
determinada orientacion.

Obtencion de la formulacion que calcule tanto los tiempos (IVT y AT) como el
modelo de atencidn descrito en el punto anterior, a partir de las posiciones de la
cabeza de un conjunto de individuos en una zona de andlisis y durante un periodo
de tiempo.

Implementacion de una solucién que sea operativa para convertir en un producto.
Lo que hagamos debe de implementarse en soluciones de un coste razonable.
Adicionalmente debe de respetar las normas de confidencialidad existentes.
Verificacion del método. Hemos de concebir un sistema que sin ninguna duda
convenza a cualquier persona que el método planteado coincide con lo que la

persona ha visto durante su paso.

Para ser util, la aplicacion debe ser robusta, no invasiva y adaptable a diferentes entornos;

a menudo llena de muchos objetos. Otro requisito importante es que la configuracion

completa debe ser lo mas barata posible para que sea competitiva en una variedad de

situaciones. La razon es permitir que el sistema se ejecutara en hardware simple, sin la

necesidad de una GPU que aumentaria el costo. Por esta razon se descarta el uso de

algoritmos de aprendizaje profundo para la deteccion de la cabeza, la estimacion de angulo

y del seguimiento, en esta primera fase.

1.4

MEDIOS EMPLEADOS

Para la implementacion se han usado medios materiales y medios humanos. Con respecto

a los medios humanos se ha contado con el doctorando con el soporte de los directores de la

tesis y con el soporte de Ramon Morros del Departamento de Teoria de la Sefial y
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Comunicaciones. Adicionalmente se han realizado siete Trabajos final de Grado asociados

a esta Tesis.

Con respecto a los medios materiales; se han realizado pruebas en dos instalaciones en la
empresa Venco y en la UPC de Terrassa, inicialmente se parti6 de una red de 5 cdmaras
RGB cenitales con una estructura cuadrada con una cdmara en el centro y posteriormente se
pasé a una cdmara RGB+ Depth (3D) también cenital. Ademas, se ha contado con una
camara RGB y con una unidad IMU solidarias a la cara en los ensayos de validacion de
pruebas 3D. Para la validad se ha usado también una cdmara RGB en la pared para simular

los métodos actuales.

Para el procesado y almacenamiento se han utilizado ordenadores personales core i7
32GB dram y con discos SSD de 2TB; si bien se han utilizado otros centros de calculo de la
UPC para el trabajo de verificacion de redes neuronales convoluciones. Con respecto a la
sincronizacion de capturas puesto que existian diferentes procesadores leyendo cada camara

se utilizo el sistema ROS que permite conjuntar los datos de forma sincronizada.

Los ensayos se realizaron con personal de la UPC (profesores, PAS y estudiantes) y

también con personal de la empresa Venco.

1.5 ESTRUCTURA DE LA MEMORIA

Para facilitar la lectura de la memoria, se incluye a continuacion los capitulos en los que
hemos divido la Tesis. En general la memoria estd separada en métodos 3D y 2D
dependiendo de si la cdmara utilizada es la RGB+D o solo la cdmara RGB. En el primer caso

dispondriamos de la informacion de la profundidad para determinar el algoritmo.
El primer capitulo realizamos la introduccion de la tesis y exponemos los objetivos.

El segundo capitulo es una revision del estado del arte sobre los métodos utilizados

hasta la fecha y una bibliografia sobre toda la tematica trabajada en esta tesis.

En el tercer capitulo se describe y justifica el método. Este es el capitulo fundamental

puesto que es realmente lo que aportamos como novedad, los demads capitulos solo presentan
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métodos de realizar el calculo, pero seguro cambiaran con el paso del tiempo, pero el método
encontrado esperamos que permanezca en el futuro. Este método se diferencia segin si
partimos de la informacion 3D o 2D; el método 3D es el que consideramos valido; mientras
que el método 2D es una aproximacion que solo puede utilizarse para sistemas de bajo coste

donde se acepte una aproximacion al calculo de atencion.

En el cuarto capitulo se describe la implementacion, donde se presentan los diferentes
métodos que hemos utilizado para determinar las posiciones de la cabeza y angulos. Al igual

que en el caso anterior separamos las dos implementaciones 3D y 2D.

La verificacion de los resultados, también separando el caso 3D y 2D, se exponen en

el capitulo cinco.

Y, por ultimo, mostramos el capitulo de conclusiones y lineas de trabajo futuras.



CAPITULO I: INTRODUCCION

25




26 Manuel Lopez Palma

2 ESTADO DEL ARTE

En el estado actual existen diferentes algoritmos para la identificacion de personas u
objetos. La mayoria de las referencias detectan objetos estaticos. En [3] reconocen caras,
personas y coches estaticos. Presentan un sistema de clasificacion y reconocimiento de
patrones con porcentajes de acierto altos. Algunas técnicas estdn orientadas a extraer la
silueta perfecta lo cual puede ser complicado en funcién de la escena, debido a que presente
variaciones de iluminacion, un suelo que dificulte el reconocimiento de las personas por
problema de contraste o por ejemplo confusion con sombras [4]. Otras técnicas se basan en
la deteccion de regiones de la persona o caracteristicas y en aplicar modelos de clasificacion
sobre ellas o aprendizaje supervisado [5]. Estos sistemas no necesitan la obtencion de una
forma muy definida, sino que con una buena aproximacion es suficiente. En [6] utilizan para
la deteccion de las personas cuatro detectores, uno para: la cabeza, las piernas, el brazo
izquierdo y el brazo derecho. Manejan una arquitectura de clasificacion jerarquica, en la que
el aprendizaje ocurre en mas de dos niveles. Presentan resultados que muestran que su
sistema tiene un rendimiento significativamente mejor que un detector de personas de cuerpo
completo. Su sistema es mas robusto para localizar vistas parciales de personas y personas

cuyas partes del cuerpo tienen poco contraste con el fondo.

En general tiene mayor interés la deteccion de objetos o personas en movimiento
utilizando secuencias de video [7][8][9][10][11]. Algunos métodos se basan en la
segmentacion del frente de la imagen del fondo. Al extraer el fondo (background) se obtiene
una imagen binaria con los pixeles del frente de la imagen original (foreground) blancos y
los pixeles del fondo de la imagen original (background) negros. Esta imagen binaria se
divide en segmentos (blobs) que estan constituidos por un conjunto de pixeles conectados y
que representan a los individuos o grupos de personas. Para cada blob se generan
caracteristicas diferentes, por ejemplo, en [ 12] utilizan la generacion del histograma de color,

se calcula la orientacion y la longitud del borde.

Segtn la aplicacion lo que interesa es detectar a la persona y saber trazar su trayectoria
[11][13][10][14][15][16][17]. Los autores P. Dollar et al. [16] realizan una extensa
evaluacion del estado del arte en un marco unificado sobre el nimero de enfoques que hay

para detectar peatones en imagenes monoculares. En [18] pretenden detectar a los peatones
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y modelizar su comportamiento para predecir posibles colisiones entre peatones y vehiculos.
En otros trabajos se quiere contabilizar el nimero de personas que pasan a través de una
posicion concreta [19][20]. Detectar y rastrear personas es un requisito clave en el desarrollo
de tecnologias robdticas destinadas a operar en entornos humanos. En entornos atestados,
como las estaciones de tren, esta tarea es particularmente desafiante debido a la gran cantidad
de objetivos y las frecuentes oclusiones. En [21] se muestra un marco para detectar y rastrear
a las personas en entornos atestados. Las principales contribuciones son un método para
extraer la postura de las partes mas visibles del cuerpo en una multitud, la cabeza y los
hombros, y un rastreador que aprovecha las limitaciones sociales relacionadas con la
orientacion, el movimiento y la proximidad de las personas, para mejorar la robustez en este
ambiente desafiante. Consiguen logros, aunque también les aparecen restricciones que deben

replantearse en el futuro.

Para detectar a personas otros investigadores han optado por detectar la cara de las
personas en ocasiones para lograr los mismos objetivos, Chen et al. [20] cuentan la gente
que pasa a través de una puerta detectando las caras. La tecnologia de seguimiento ocular se
ha utilizado para analizar la direccion de la mirada del cliente y determinar si él o ella esta
mirando activamente a un determinado producto o senal. Por ejemplo, [22] investigan la
prominencia visual en una tienda de sus productos y como ésta prominencia afecta a las
decisiones del cliente. El analisis se realiza mediante el uso de datos de seguimiento visual
y datos de ventas en la tienda de comestibles. También se utiliza el seguimiento ocular. Las
camaras frontales pueden ubicarse en o cerca del producto o sefial para tener una vista frontal
de la persona. En esta posicion frontal, la cara y los ojos de las personas pueden ser
detectados, haciendo posible un analisis fino de la direccion de la mirada. Las vallas
publicitarias y los letreros se han aplicado de manera amplia y exitosa para enviar
informacion y publicidad [23]. Sin embargo, coémo evaluar los beneficios enviados es un
tema extremadamente importante para los duefios de negocios. Para abordar este problema,
este documento propone un sistema de evaluacion eficaz para las audiencias de cartelera
digital. A través de la camara frontal incorporada, se pueden registrar con precision las fechas
observadas, los periodos de tiempo, las duraciones interrumpidas y las ubicaciones de las
audiencias individuales, y a través de estos datos recopilados, el sistema de evaluacion
propuesto puede proporcionar informacion estadistica. En [24] se estudia la atencion que los

transeuntes prestan a un anuncio al aire libre usando una sola camara de video. Se analiza el
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foco de atencion visual (VFOA) para un nimero variable de personas (logran hasta tres) sin
movimiento restringido. Sumétodo consta de dos componentes: una red bayesiana dinamica,
que rastrea simultdneamente personas en la escena y estima su pose de cabeza, y dos modelos
VFOA para multiples personas basados en modelos de mezcla gaussiana (GMM) y modelos
ocultos de Markov (HMM), que infieren VFOA de un sujeto desde su ubicacion y pose de
cabeza. En [25] se investiga el papel y las limitaciones de la vision periférica para las tareas
de eleccion basadas en preferencias en un entorno real como es un supermercado. Drouard
et al. [26] and Kuhnke et al. [27] estudian la estimacion de la posicion de la cabeza. En [26]
el método de mapeo combina multiples técnicas de aprendizaje no supervisado y de mezclas
de regresiones que aprende a mapear vectores de caracteristicas de alta dimension (extraidos
de los cuadros delimitadores de caras) en el espacio conjunto de los angulos de la postura de
la cabeza. En [27] proponen un método para que la informacion de la postura de la cabeza
se utilice para producir mejores alineaciones faciales para el reconocimiento de expresiones
o rostros invariantes en las posturas. Se trata de un enfoque actual basado en el aprendizaje

profundo supervisado.

La sefalizacion digital adaptativa de la audiencia es una nueva tecnologia emergente, en
la que las pantallas de difusion publica adaptan su contenido a las caracteristicas
demograficas y temporales de la audiencia. En [28], se presenta un estudio de la medicion
de la audiencia de sefializacion digital utilizando camaras ubicadas en las pantallas de
sefalizacion y frente a los clientes. Las métricas temporales del tiempo de permanencia de
una persona, el tiempo de visualizacion en pantalla y el tiempo de atencion se extraen por la
deteccion del cuerpo y del rostro y por la estimacion de posturas. También se obtiene una
estimacion del género y la edad de los clientes. En [29] presenta un nuevo enfoque para el
modelado automatico del comportamiento del consumidor en una tienda minorista de ropa
basado en datos de medicion de la audiencia. Entre otros pardmetros, se han utilizado los
tiempos de In-view y Attention. Muestran que, en un entorno no controlado, los datos de la
audiencia se pueden usar para predecir las decisiones de compra. En el trabajo de R. Ravnik
y F. Solina [30] usando una cdmara monocular instalada dentro del marco de una pantalla
de sefalizacion digital, extraen las caracteristicas temporales, espaciales y demograficas de
los observadores. También extraen el numero de observadores, su distancia a la pantalla
midiendo la distancia interpupilar de las caras registradas, su género y su edad. Lo prueban

anivel de laboratorio y en un entorno real. El objetivo de este nimero especial [31] es ofrecer
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una descripcion general del estado de la técnica y los desarrollos recientes en métodos y
sistemas para mediciones de audiencia en minoristas y sefalizacion digital. En [32] se
presenta la utilizacion de un sistema de camara frontal para rastrear las manos de un usuario
para fines de reconocimiento de gestos hechos con las manos. La distraccion y la falta de
atencion del conductor son causas importantes de colisiones por eso en [33] estudia el foco
de atencién de un conductor. Para permitir que los sistemas de asistencia al conductor
aborden estos problemas se presenta un nuevo sistema que consta de tres modulos
interconectados que detectan la cabeza del conductor, proporcionan estimaciones iniciales
de la postura de la cabeza y siguen continuamente su posicion y orientacion en seis grados
de libertad. Por ejemplo, [34] investiga la relevancia visual de la sehalizacion y los productos
en la tienda y como esta relevancia afecta a las decisiones del cliente. El andlisis se realiza
utilizando datos de seguimiento visual y datos de ventas de las tiendas de comestibles. Borji
y Itti [35] hacen una revision sobre los avances recientes en modelado de atencion visual con
énfasis en la prominencia de abajo hacia arriba. Se revisan muchos trabajos utilizando la
comparacion cualitativa de mas de 13 criterios experimentales. Llegan a la conclusion que
se esta resolviendo problemas de vision desafiantes, como la interpretacion de escenas y el
reconocimiento de objetos. Sin embargo, atin contintian habiendo muchos problemas sin

resolver.

En otras ocasiones es suficiente con el control de una parte del cuerpo humano para poder
lograr los objetivos. En [36] se quiere realizar el seguimiento de la atenciéon en reuniones.
Proponen un sistema capaz de estimar el enfoque de atencion de los participantes a partir de
multiples sefiales. En el sistema, emplea una camara omnidireccional para rastrear
simultdneamente los rostros de los participantes sentados alrededor de una mesa de
reuniones y utiliza redes neuronales para estimar sus posturas. Ademas, usan micréfonos
para detectar quién estd hablando. El sistema predice el enfoque de la atencion de los
participantes a partir de la informacidn acustica y visual por separado, y luego combina la
salida de los predictores de atencidon basados en audio y video. Ademas, analiza como de
bien podemos predecir el foco de atenciéon de un sujeto Unicamente en funcion de la
orientacion de su cabeza, obteniendo en un 89% del tiempo una correspondencia. En este
campo hay varios trabajos en los que cambia los elementos estudiados en el enfoque de
atencion visual, si se analizan a las personas individualmente o en conjunto y las partes del

cuerpo que se utilizan [37] [38] [39][40]. En la literatura hay una buena cantidad de trabajos



30 Manuel Lopez Palma

que utilizan visiébn por computadora y otras tecnologias de deteccion para analizar la
atencion que la gente presta a los carteles publicos. Una buena revision se puede encontrar
en [41] en donde en general se requieren una camara en cada punto analizado. Una camara
colocada sobre el anuncio de cara al cliente puede medir si un cliente estd activamente
mirando hacia el anuncio o no. El inconveniente de estos métodos es que requieren una
camara para cada punto de medicion, que puede resultar engorroso y afectado por oclusiones.
Recientemente se ha publicado el trabajo [42] en donde la estimacion de la mirada requiere
realizar la estimacion de la postura de la cabeza (HPE) basado en el seguimiento de puntos
faciales 2D, estimando la postura incremental de la cabeza que da cuenta de la variacion en
la observacion de la imagen en su trayectoria. Ademas, utiliza una cdmara 3D para poder
evaluar los angulos pitch (angulo de inclinacién), yaw (angulo de giro horizontal) y roll
(angulo de giro vertical). Este trabajo se asemeja a lo propuesto en este trabajo a excepcion

que nosotros no utilizamos en ningin momento el rostro de las personas.

Los dispositivos moviles son equipos esenciales hoy en dia. Euclides et al. [43] proponen
un método de estimacion de pose de la cabeza en tiempo real para construir una aplicacion
que permita nuevas formas de interaccion humano-movil. Para captar las imagenes utilizan
la camara frontal del mévil, por tanto, se capta la cara. Referente al movimiento de la cabeza
tienen en cuenta tres grados de libertad porque consideran el movimiento pitch, el yaw y el

roll.

El inconveniente que tiene la configuracion de la camara frontal es que normalmente
requiere de una camara en cada posicion de andlisis y esta afectada por oclusiones. Por este
motivo otras de las configuraciones utilizadas es colocar la camara en el techo. La vista
superior es un método no invasivo y puede evitar los problemas de oclusion de las cdmaras
frontales. Ademas, es una solucion mas rentable porque con una sola camara se puede
analizar varios puntos de interés. El inconveniente de no capturar la cara y los ojos de las
personas es que se tiene poco menos de precision cuando se evalia la direccion de la mirada.
La disponibilidad de la informacién de profundidad ha sido una forma de mejorar los
resultados de deteccion de personas. La adopcion de una configuracion de vista cenital
reduce la complejidad del problema, al mismo tiempo que permite preservar la privacidad
de las personas analizadas. Se ha usado las cadmaras en posicion cenital para contar personas
en [44] y [45]. Concretamente en [45] se combina la utilizacién de una camara RGB con una

de profundidad y demuestran que el rendimiento se mejora con la adopcién combinada de
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ambos sensores, lo que permite que el sistema logre una compensacion mas equilibrada entre
falsos positivos y falsos negativos. En [46] se realiz6 la deteccion, seguimiento y andlisis de
patrones de comportamiento de las personas que cruzaban el campo de vision de la camara
RGBD para contarlas. Para ello utilizaron dos técnicas propias del campo de anélisis de
imagenes 2D trasladadas al contexto de imagenes de profundidad. En [47] se propone un
método para la deteccion humana, seguimiento y contaje consistente en varios pasos
algoritmicos. En el primero buscan en el mapa de profundidad los méximos locales. Estos
se utilizan como puntos de partida para un algoritmo de localizacion de cabezas en el
siguiente paso. Los centros de las cabezas candidatas se encuentran en este paso y se entregan
al detector principal basado en clasificacion. El detector de cabeza predice si el candidato
principal es una cabeza valida. En un paso final, un algoritmo de seguimiento agrega las

detecciones a lo largo del tiempo y calcula las trayectorias para cada cabeza.

Las cdmaras RGB-D son una opcidon en muchos trabajos [48], [49], [50], [51], [52] debido
a la capacidad de capturar profundidad. La informacion adicional a RGB simplifica
significativamente la segmentacion de los cuerpos y extremidades de las personas, lo que
permite un andlisis mas preciso y potente. En [48], ademés de una amplia variedad de
camaras RGB-D, se utilizan otras modalidades de sensores (balizas de radio activas emitidas
por los dispositivos moviles de los clientes) para determinar la localizacion del cliente en la
tienda. Esto permite capturar informacion de las actividades del consumidor en la tienda. Un
uso popular de los sensores RGB-D es colocarlos en el techo. Por ejemplo, en [49] una
camara RGB-D esta situada encima de un estante. Se analizan varios comportamientos de
los clientes, incluido el gesto de alcanzar objetos en la estanteria, la navegacion y el pesaje
de productos, etc. Su método determina qué estante alcanza el cliente. Un enfoque
relacionado con éste articulo es el [50] donde se propone un sistema de reconocimiento de
la postura y la actividad humana en tiempo real, con una sola cdmara de deteccion de
profundidad de vista superior. Este método es capaz de rastrear las posiciones y
orientaciones de los usuarios, asi como reconocer posturas y actividades (de pie, sentado,
sefalando, etc.). En [52] un conjunto de algoritmos de vision computarizada, incrustados en
las camaras RGB-D distribuidas, proporciona informacioén sobre el comportamiento del
cliente, en particular, las interacciones entre usuarios y estantes descritas con datos
temporales y caracteristicas espaciales. La viabilidad y la eficacia de la arquitectura y el

enfoque propuestos se han probado en entornos minoristas reales. Los autores indican que
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la informacion recopilada se puede utilizar para varios analisis estadisticos utiles, ya que
mejoran, por ejemplo, el conocimiento de las interacciones entre los compradores y los

estantes y el objeto deseado.

En [53] también proponen un método para detectar personas usando imagenes con
profundidad de una camara colgada en el techo. En este articulo mejoran un método
propuesto en 2013 de forma que ahora son capaces de detectar cabezas que no estan enteras.
Zhang et al. [54] proponen usar el llamado método “water filling” para detectar y contar
gente usando una Kinect con vision vertical. Dicho algoritmo simula el proceso de las gotas
de lluvia que caen del cielo a la tierra y se mueven a la region hueca mas cercana. Toman el
mapa de profundidad como una tierra y arrojan la lluvia sobre €I, la region reunida con gotas
se clasificara como hueca, lo que significa la cabeza de las personas porque es ademas la
mas cercana a la Kinect. Muhammad et al. [55] son capaces de detectar personas medio
ocultas y varias personas en una escena a partir de imagenes de profundidad captadas

lateralmente de forma que se vean las personas de los pies a la cabeza.

Otros autores también han utilizado la Kinect. En [51][56] se presenta un sistema para la
deteccion de la cabeza en tiempo real y la estimacion de la postura de la cabeza a partir de
datos de profundidad de baja calidad capturados con un sensor Kinect. Utilizan un bosque
de regresion aleatoria adoptando generalmente la curvatura media y gaussiana como
funciones de imagen complementaria para el entrenamiento del bosque aleatorio, que
clasifica los parches de imagen de profundidad entre la cabeza y el resto del cuerpo y que
realiza una regresion en los espacios continuos de las posiciones y orientaciones de la cabeza.
Los arboles que conforman el bosque estan capacitados para optimizar conjuntamente su
poder de clasificacion y regresion maximizando dos medidas separadas. En [57] hacen la
estimacion de la postura de la cabeza a partir de los datos RGB-D por medio de un enfoque
de seguimiento temporal de cuadro a cuadro, que incorpora la informacion temporal para
estimar la postura de la cabeza a lo largo de la secuencia de video. Est4 inspirado en un
objeto de seguimiento temporal recientemente propuesto [58],[59] que utiliza imagenes de
profundidad y bosques de regresion para estimar la pose de un objeto de un cuadro a otro.
La diferencia es que en ese trabajo abordan el problema de adaptar y generalizar el rastreador
a las variaciones especificas de cada sujeto, incluso levemente no rigidas, de las estructuras
de la cabeza con respecto a un modelo 3D predefinido de la cabeza. Para una aplicacion real,

hay varios algoritmos de seguimiento para camaras cenitales (ver, por ejemplo, [60] para
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una revision de los métodos) con un rendimiento excelente que se puede usar para este
proposito. En particular, utilizando un método de filtro de particulas es posible rastrear
simultdneamente la posicién y el angulo de la cabeza. Aunque hemos optado por otra

solucion diferente para lograr los mismos objetivos.

El andlisis del comportamiento humano a través de la informacion visual ha sido un tema
de investigacion muy activo en la comunidad de la vision artificial. En este trabajo [61] se
utilizan varias camaras de profundidad para mejorar significativamente la calidad de
seguimiento y reducir las ambigiiedades, como, por ejemplo, las oclusiones. Al fusionar las
imagenes de profundidad de todas las camaras pueden estimar mejor la postura. Logran
rastrear con precision el movimiento humano en tiempo real (15Hz) en una GPU. En
particular, en [62] se revisan las principales investigaciones publicadas sobre el uso de
imagenes de profundidad para analizar la actividad humana. La revision exhaustiva aborda
el modelado corporal 3D articulado para la estimacion de posturas humanas y el
reconocimiento de acciones humanas. Por ejemplo, en el andlisis de eventos sociales, la
informacion de la postura de la cabeza en 3D ayuda drasticamente a determinar la interaccion
entre las personas y extraer el foco visual de atencion [63]. El reconocimiento de actividad
personal puede realizarse estimando el foco visual de atencion de una persona. Teniendo en
cuenta el conjunto de escenarios de sentado en una silla fija donde solo se ve la parte superior
del cuerpo, en [64] se enfocan en la cabeza de la persona como una pista importante para el
enfoque visual de la estimacion de la atencion usando una sola camara RGB-D frente a la
persona y proponen una extension del método de estimacion de la postura de la cabeza de

[65].

Este articulo [66] presenta un sistema para la deteccion de personas, la segmentacion y el
seguimiento de esqueletos para los datos RGB-D que es oportuno para los robots moviles de
interiores y muchas otras aplicaciones. Brutti y Lanz [67] tienen en cuenta la informacion
audio visual para determinar la orientacion de la cabeza, el desplazamiento de multiples
personas y la actividad de hablar entre ellos. Utilizan un filtro de particulas multimodal.
Detecta automaticamente a las personas a medida que ingresan en la sala monitoreada,
adquiere su firma visual y rastrea su posicion, orientacion de la cabeza y actividad del habla
utilizando las probabilidades audiovisuales y la técnica de fusion que proponen. Los autores
de [68] presentan un enfoque para el seguimiento robusto de rostros en tiempo real utilizando

la estimacion de la postura de la cabeza para un sistema de realidad aumentada sin
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marcadores. Cuando falla el algoritmo de seguimiento, utiliza una estimacion de la posicion
de la cabeza para dar una estimacion inicial del algoritmo del punto mas cercano iterativo
que usan. Esta es la novedad que presentan en el algoritmo de seguimiento de la Kinect
Fusion respecto a trabajos anteriores. Ademas, la estimacion de la pose de la cabeza es
adecuada para aplicaciones de realidad aumentada, ya que se ejecuta en tiempo real. Estos
tres trabajos se alejan de las propuestas de la tesis, pero los hemos querido mencionar como

ejemplo de la amplitud de aplicaciones que tiene saber medir la postura de la cabeza.
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3 METODO

3.1 INTRODUCCION

Como ya se ha mencionado el objetivo es poder medir cuantitativamente en qué se fija la
gente cuando transita por un espacio. Esto es importante en diferentes campos, por ejemplo,
en publicidad para saber qué anuncios despiertan mas interés. Poderlo determinar mediante
un sistema competitivo para la industria es nuestro segundo objetivo. Por ello apostamos por
la utilizacion de las camaras en la posicion cenital en contra de usar una camara para cada

elemento susceptible de llamar la atencion y que se esta analizando.

Concretamente se utiliza una camara Intel D435 [69] que es 3D y se sitlia en posicion
cenital. En el caso particular 2D la cdmara utilizada es una camara comodity usb de

resolucion 640 x 480 con 8bits de color.

Para realizar la cuantificacion se propone un método que genera una magnitud en cada
punto de las superficies a analizar. Dicha magnitud indica si este punto ha sido observado y
en qué cantidad. Es decir, dicha magnitud es proporcional al tiempo de observacion y a la

distancia a la que se encuentra el punto observado por la persona.

De hecho, esta relacionada con la zona del fondo de ojo que ha sido utilizada para
observar el objeto y el tiempo que se ha observado. Por tanto, se utiliza la sensibilidad en
funcion de la zona en la que se encuentra el objeto respecto al observador. Las trayectorias
de las personas se calculan determinando la posicion de la cabeza y la direccion de visionado.
En este trabajo suponemos que la direccion natural del ojo coincide con la direccion de la

cabeza.

En cada punto de la trayectoria se utiliza un modelo de la vision del ojo que transforma
la zona de retina asociada a una magnitud en la superficie, tal como se vera en la descripcion
del método. Dicha magnitud la denominaremos densidad de foco y se calcula utilizando una
nube de puntos PCL (Point Cloud Library) 3D [58] de las superficies a analizar, ya sean
interiores o exteriores a la zona de captura de la trayectoria. La densidad de foco se acumula

en cada frame de la trayectoria. Finalmente, se determina la atencion en los objetos sumando
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la densidad de foco en cada punto de la superficie. Los que tengan mayor densidad de foco
seran los que han generado mayor interés. Dichas magnitudes, no tienen un valor absoluto

sino un valor de comparacion entre diferentes objetos de interés.

Se separa el método de busqueda del foco de atencién de la implementacidon practica
realizada, dado que pueden existir multitud de implementaciones, ya sean con camaras
cenitales o con cdmaras frontales, con camaras de bajo coste o de alta precision, pero éstas
no modifican la validez del método de determinacion del foco de atencion utilizado en este
trabajo. El método de estimacion de los pardmetros puede cambiar mucho la precision del
resultado dependiendo del ruido de las camaras, asi como del nimero y de su disposicion

espacial.

Para verificar el método se utiliza una camara con sensores inerciales (IMU: Inertial
Measurement Unit) ubicada en la cara del individuo mediante un dispositivo. Para no
confundir a esta cdmara nos referimos como la camara frontal. Con dicha camara se
determina que esta viendo cada individuo en cada instante de la trayectoria. Ademas, con la

IMU asociada a la cdmara se determinan los angulos yaw, pitch y roll de la cabeza.

Se dispone igualmente de unos posteres de color colocados estratégicamente en mesas y
paredes para realizar la verificacion. Finalmente, con las imagenes obtenidas de la cdmara
frontal (la que simula el o0jo), se calcula para cada poster la cantidad de pixeles que ha
ocupado. Estas se suman en cada frame, y este resultado se compara con el resultado de la
densidad de foco asociado a los diferentes posteres. Como podemos ver, el método de

validacion utiliza la cdmara como si fuese un ojo para confirmar el resultado.

3.2 ZONA DE ANALISIS

En la Figura 1 se muestra la configuracion experimental con las dimensiones de la sala,
la zona que capta la camara cenital (donde hay imagen) y los objetos de interés. Los objetos
de interés son las tres ldminas con un marco de otro color situadas encima de la mesa.
También lo forman los cuatro carteles: rojo, naranja, verde y blanco, situados en las paredes.
Aunque los carteles estan fuera del campo de vision de la camara situada en el techo no es
un problema para el algoritmo propuesto. Los carteles situados encima de las mesas

complementan a los de la pared. La razon principal es que mientras el &ngulo de vision de la
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pared es proximo a 90° los carteles de las mesas tienen angulos que van desde 160° a 100° y

de esta forma las pruebas de validacion disponen de una amplia gama de angulos de vision.

3,225m

8,475m

3.9m

2.85m
6,375m

3m

3m

3,225m

Figura 1. Configuracion experimental

Toda la zona que se muestra en la Figura 1 se convierte a una nube de puntos donde se

realizara el analisis (Figura 2).

Lo primero que se puede observar en la Figura 2 es que hay zonas con mayor densidad
de puntos que otras. Esto se hace asi para acelerar el tiempo de procesado, que depende del
nimero de puntos. Sin embargo, aunque haya zonas con menor densidad de puntos se

mantiene un detalle aceptable de la zona a analizar.

Obsérvese que la densidad de puntos es mayor en la zona de captura de la camara (zona
amarilla) y menor en la zona externa. Hay objetos de andlisis situados en una zona bastante

densa y otros, los de las paredes, en una zona con menor densidad de puntos.



CAPITULO III: METODO 39

targets

Figura 2. Distribucién de nube de puntos de la zona de andlisis. En amarillo, la zona
capturada por la camara, que dispone de alta densidad de puntos, mientras que las
paredes y el suelo tienen una densidad reducida. Los objetivos de analisis estan en la

zona de camara, y en las paredes, fuera de ella.

3.3 TRAYECTORIAS

Como primer elemento en nuestro procedimiento definiremos la trayectoria de las
personas. Una trayectoria estd formada por la secuencia temporal de la posicion de la cabeza
y los é4ngulos que determinan la direccion de visionado (Figura 4). Por tanto, dicha
trayectoria se caracteriza por una sucesion ordenada de posiciones y angulos, que localizan

la cabeza en el espacio y la orientan respecto a su entorno:

T, = {Bh} (1)

donde
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P, = {(x,y,z), (yaw, pitch,roll)} 2)

(X, y, z) es su posicion y el segundo término son los tres angulos: inclinacion (pitch), giro
vertical (roll) y giro horizontal (yaw) [43]. Para clarificarlos en la Figura 4 se muestran los

tres grados de libertad de la cabeza humana que se corresponden con los tres angulos.

En la Figura 3 se muestra un ejemplo de trayectoria donde la posicion a lo largo del tiempo
se marca en color blanco, y en color rojo estan las flechas que indican los dngulos. La
posicion y las flechas se calculan para cada frame y su valor depende de la velocidad de

captura de la camara.

Figura 3. Ejemplo de trayectoria donde se indican las posiciones y angulos de la cabeza

para cada frame.

Para obtener el foco de atencion en 2D se ha de tener en cuenta sélo el dngulo de giro
horizontal, yaw. Sin embargo, si es 3D se ha de considerar los angulos yaw y de inclinacion
pitch. Tenemos en cuenta solo los dngulos pitch y yaw porque son los que nos interesan para
poder determinar el foco de atencion de la gente en un recinto. El objeto de atencion puede

estar a diferentes alturas, asi como las personas pueden tener diferentes alturas, por tanto, si
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analizamos el angulo pitch estamos introduciendo otro grado de libertad que nos permitira

aumentar el rango de aplicaciones del sistema.

Figura 4'. Orientacion de la cabeza en términos de movimientos de inclinacion (pith),
giro vertical (roll) y giro horizontal (yaw) que describen los tres grados de libertad de

una cabeza humana

La Figura 3 es un ejemplo de trayectoria donde se indican las posiciones y angulos de la

cabeza para cada frame. De la Figura 3 se irian determinando los:

PO = (xOI Yo, ZO)! {(yawno; pltChO)}

P; = (x1,¥1,21), {(yawny, pitch,)}

3)
By = (xn, Y, 2n), {(yawny, pitchy)}
Ese conjunto de valores nos proporcionaria la trayectoria Tr.
TT = {POI Pl, Pn} (4)

! Procedencia de la Figura: E. Arcoverde, R. Duarte, R. Barreto et al., “ Enhanced real-time head pose

estimation system for mobile device. Integrated Computer Aided Engineering” Vol.21, no 3. 281-293. 2014.
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3.4 METODO 3D

Para determinar la atencidon que una persona presta a un objeto vamos a analizar como

trabaja el sistema visual humano, més concretamente los ojos.

El ojo humano dispone de un sensor, la retina (Figura 5), donde se forman las imagenes
proyectadas a través de una lente, el cristalino (Figura 5). Para determinar cual es la atencioén
de un objeto debemos determinar qué porcentaje estd ocupando dicho objeto en la retina y
durante cudnto tiempo. La zona ocupada en la retina la mediremos en angulo sélido
(estereorradianes) relativo al foco. Esta zona ocupada en la retina dependera de la superficie
del objeto en el mundo real y de su distancia al ojo (Figura 6). La Figura 6 ilustra que un
objeto observado que esta a una distancia superior a dos veces la distancia focal, la imagen
que se forma estd invertida y es de tamafio menor al tamafo real. Asi mismo, objetos de
dimension distinta producirdn la misma atencién (misma zona de excitacion del 0jo) si estos

objetos estan a distancias distintas del ojo, pero son las adecuadas.

Conjuntiva Esclerdtica

Cornea Retina

Pupila

Cristalino

Figura 5. Partes del ojo. Imagen adaptada a partir de: https://www.visiondirect.es/ojo-

humano?.

2 “Problemas de visién: consejos y recomendaciones | #desprésdelcancer.” [Online]. Available:
https://despresdelcancer.cat/index.php/problemes-visio-consells-recomanacions/?lang=es. [Accessed: 07-Jul-
2020]
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Imagen

Objeto :
real

real

Figura 6. Imagen formada a través de una lente convergente de distancia focal f.

La relacion de angulo sélido constante viene dada por:

Sr == (5)

donde A es el area del objeto y d la distancia al ojo. Por tanto, para mantener la misma
atencion en el ojo el tamaiio del objeto debe crecer con el cuadrado de la distancia. Ademas,

la atencion humana tiene dependencia angular horizontal (Figura 7 b)) y vertical (Figura 7

a)).

Esta dependencia angular la indicaremos mediante una funcién multiplicativa

dependiente del angulo. En el caso del ojo el foco de atencion® se puede definir,

ok 03
(——)) ©

Donde a y 0 son los dngulos con el eje x e y, respectivamente, en el sistema de referencia

Féngulo (a,0) = Ge(

del ojo, ox y oy estan asociados a los angulos del campo de vision (horizontal y vertical), asi,
por ejemplo, si nuestro interés es analizar cudl ha sido la atencidén con capacidad de lectura,

el angulo seria de +10° y 6=10.

3La sensibilidad del ojo va decreciendo con el angulo tanto vertical como horizontal (Figura 7) por lo que la

expresion anterior es una modelizacion de la sensibilidad encontrada con medidas de campo visual.
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o5 Inclinoziones posibles de les
s Hanes de presentocion de
i o5 infor maciones 1
&

Vision binocular <
Agudeza Visual maxime

Zona focal
Disaiminacion de colores 30.5¢

Reconodmiento de simbolos

Lecura \ / HomizowTal S

Figa Limife 1000 GaTmo -

Vision monocular Vision monocul:

94°- 110° 01 0D 94°-110°

Inclinacicnes. posibles de ks
planes de presentacidn de
tos informaciones

Campo Visual
a) b)

Figura 7. Campo de vision dependiendo del angulo* °: a) horizontal y b) vertical®.

Si en lugar del ojo utilizasemos una camara,

_ (0, si angulo > angulomaximo
Féngulo (a: 9) -
1, enotroscasos

(7)

En las cdmaras los angulos dependen de que el formato sea 16:9 o 4:3. Este punto es
pertinente en este caso debido a que la verificacion del método se realizara con una cdmara
frontal, en la que no podremos aplicar la ecuaciéon correspondiente al ojo humano.
Principalmente porque en el ojo del que hemos comentado su modelo anteriormente las
células sensoriales no tienen una distribucion uniforme, hay mas en el centro y menos en la
periferia; mientras que en la camara las células sensoriales tienen una distribucion uniforme

y rectangular.

Al objeto de clarificar la expresion (6) mostramos la Figura 8 donde se puede observar

desde el sistema de referencia del ojo como serian las diferentes variables.

4“Campo visual” [Online]. Available: https://www.ecured.cu/Campo_visual [Accessed: 23-Jul-2020].

5 “Estudio de los indices del campo visual” [Online]. Available:

https://www.tdx.cat/bitstream/handle/10803/4249/ags02de13.pdf [Accessed:23-Jul-2020]

6 “El campo de vision.” [Online]. Available:

http://www.racesimonline.com/articulos/El campo_de vision.php. [Accessed: 07-Jul-2020].
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Observador localizado en el punto Pi={rj,ai} donde:
ri: punto (Xi,Vi,zi) donde se haya el observador
ai: vector de direccion de la mirada del observador segun la posicion de cabeza y ojos.

Para evaluar la densidad de foco de atencion del observador al objeto hay que dividir el
objeto en pixeles o elementos minimos de superficie del objeto orientado al observador. En
la Figura 8 se puede ver que la distancia del observador al pixel considerado vale d (es el
modulo del vector r4). Proyectando el objeto y el pixel considerado en el plano ZX se puede
ver la proyeccion del vector 74, rax y €l angulo &6 que representa el &ngulo horizontal de la
Figura 7 b) que se usa en la funcion Fuueuio (6). Al proyectar sobre el plano ZY se ve el vector

ray y €l angulo 6, que representa el angulo vertical de la Figura 7 a) y también de la funcion

F angulo-

Proyeccion Objeto observado
plano ZY

Pixel

Proyeccion
plano ZX

Observador

Figura 8. Esquema de un Observador mirando un objeto.
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Como se ha comentado anteriormente el foco de atencion es proporcional al &ngulo sélido
del objeto proyectado en la retina del ojo. Por tanto, una parte de la funcion densidad de
atencion sera una funcion proporcional a dicho dngulo. Dado que la Faunguio esta relacionada
con la superficie del objeto proyectada en la retina, la densidad de foco sera proporcional a
Fangulo € inversamente proporcional al cuadrado de la distancia d, tal como indica la ecuacion
del angulo solido (5). Por ultimo, hay que considerar que, si la vision no es frontal, la
informacion de la atencion se debe penalizar con la funcion coseno del angulo normal a la
superficie, es decir, 0,. Con todas estas consideraciones la funcidon de densidad de atencion
DFOA (DFOA: density focus of attention) en un punto determinado P la definimos de la

siguiente manera:

1
DFOA(P) =K- Féngulo : ﬁ : COSHN (8)

donde K es la constante de normalizacion, Fineuio 1a funcidn descrita en la ecuacion (6) o (7)
, d la distancia desde el ojo al punto P y Oy el angulo con la normal a la superficie donde
reside el punto P. Si bien se puede complementar los factores con funciones que premien la
direccion de movimiento, asi como la posicion relativa de la cabeza, en posiciones naturales
o forzadas, desgraciadamente no son medibles de forma objetiva; por lo que no las

utilizaremos en este trabajo.

Se puede calcular la DFOA(P) en cualquier punto P perteneciente a una superficie (suelo,
paredes, etc...) o a un objeto presente en la zona de andlisis. Pero no tiene sentido la
DFOA(P) en puntos del aire. La funcién DFOA(P) valdra cero en puntos de objetos ocultos
para el observador y en los puntos que el observador no ha mirado durante el tiempo de

analisis.
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Y
ZI
Proyeccion Objeto observado
plano ZY /
// N Pixel
P
2 a A/// [ 0 L
) Proyeccion
= plano ZX
Observador
X
Z
p/= [T] P, Y
X'

Sistema coordenadas de la sala

Figura 9. Sistema de coordenadas de la sala respecto al sistema de referencia del ojo.

La DFOA(P) calculada hasta ahora estd basada en el sistema de referencia del ojo, y
puesto que la posicion y dngulo del ojo esta cambiando en cada posicion de la trayectoria es
muy complicado de manejar. Para solventar este punto realizaremos una transformacion

([T]) al sistema de referencia de la sala (X Y’Z’) (Figura 9),

DFOA(P') = [T] - DFOApcqi(P) 9)

donde DF OAiocai(P) es 1a DFOA calculada en el sistema de referencia del ojo del observador,
y DFOA(P’) es la DFOA transformando el punto P del sistema de referencia del ojo al punto

P’ del sistema de referencia de la sala.

Sin embargo, la DFOA(P’) solo indica el foco de atencion de un individuo desde un punto

determinado. Para calcular el foco de atencion visual en un punto (VFOA: Visual Focus of
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Attention) se tiene que realizar la suma de todas las DFOA(P’) en todos los puntos de la
trayectoria (7;) del individuo. Ademas, se debe afiadir una suma de todos los individuos de
un colectivo (C) considerados en el analisis. Para normalizar la VFOA(P’), se multiplica las

sumas por una constante N:

VFOA(P") = sz DFOA(P") (10)
c Ty
Lanormalizacion se realiza calculando la suma de todas las VFOA(P’) de todos los puntos

P’ de los objetos y superficies de la zona de analisis, y ajustando N para que esa suma valga
l:

1= Z VFOA(P") = Nz ZZ DFOA(P") (11)
P P C Ty

N Y, VFOA(P"
- YpXcXr. DFOA(P)

(12)

La expresion VFOA es una nube de puntos de intensidad que, por ejemplo, se puede
representar mediante un codigo de colores. Se ha escogido el negro para representar maxima
atencion y azul para indicar poca atencion. En la Figura 10 puede verse como la persona en
su trayectoria presta maxima atencion a las mesas de la zona de captacidon que son las que

estan de color negro y al resto poca atencion.

La ecuacion (10) no incluye el tiempo, sin embargo, se tendria que tener en cuenta cuando
consideramos multiples trayectorias simultaneas. Si tenemos en cuenta la variable tiempo la

ecuacion (10) quedaria:

VFOA(P',t) = Nz Z DFOA(P',t) (13)

¢ T (t)
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Figura 10. Distribucion de la atencion humana en una trayectoria

La VFOA(P',t) expresa la dependencia temporal de la VFOA, donde los sumatorios se
realizan en un colectivo determinado de las DFOA que coincidan con el tiempo t.
Naturalmente, esto solo tiene aplicaciones no triviales en el caso de que existan multiples
trayectorias simultaneas. En estas trayectorias las sumas se realizan dentro de todos los

elementos que en el instante de tiempo t hayan estado en la zona de transito.

La expresion de la VFOA acumulada, puede también restringirse a un intervalo, entre t1

y t2:

VFOA(P,t(t1,t2)) = N z VFOA(P,t) (14)

t1,t2

La principal funcion de esta dependencia temporal es la sincronizacion de la funcion de
foco de atencidon con eventos ocurridos en la zona de andlisis, de forma que se pueda

determinar qué evento ha producido mas atencion.

El método global, sin dependencia temporal es sobre el que hemos realizado las

comprobaciones de validacion.



50 Manuel Lopez Palma

3.5 METODO 2D

El método 2D es una simplificacion del método 3D que se puede utilizar en

implementaciones de menor coste de hardware y computacional.

Se basa en utilizar solo la informacion contenida en la proyeccién de los objetos de la sala
y de la trayectoria de los observadores sobre el plano X’Y’ del sistema de coordenadas de la
sala que se muestra en la Figura 9. Por tanto, en lugar de la posicion (x’,y’,z’) y los tres

angulos de Euler (yaw, pitch, roll), se usa la posicion (x’°,y’) y un solo angulo de Euler (yaw).

Para el calculo de la DFOA(P) en el sistema de coordenadas del ojo se usa solo la
proyeccidn sobre el plano ZX del sistema de coordenadas del observador que se muestra en

la Figura 8. Posteriormente se realiza el cambio de variables al sistema X Y’ de la sala.

Los célculos con estas trayectorias 2D son mas faciles de conseguir, aunque también

tendrd limitaciones en las informaciones que se podran extraer y en el &mbito de utilizacion.

En este método las funciones tienen un ligero cambio en su estructura. Partimos también
del funcionamiento del ojo humano, pero en este caso solo tenemos en cuenta el campo de
vision horizontal y consideramos el valor medio del campo de vision vertical. En la Figura
11 se puede observar la integracion sobre el eje vertical de la imagen de la manzana, se

observa que solo ciertas lineas verticales tienen informacion mientras el resto no.

En la gestion del foco de atencion 2D se considera como si la retina fuese un sensor lineal
horizontal. Por tanto, el efecto que producira en el ojo cualquier estimulo dependera del
angulo horizontal que ocupe el mismo, en relacion con el campo de vision. Es decir, en lugar
de un angulo s6lido, como manejamos en el método 3D (5), ahora trataremos con un angulo

lineal A:
L
A= (15)

donde L es la anchura horizontal del objeto y d la distancia del ojo al mismo.
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P

clejeleleld

Figura 11 .Campo de vision vertical

La funcion de densidad de foco de atencion (DFOA) para 2D en un punto determinado P

seria la siguiente:

1
DFOApcai(P) =K - Féngulo E " cosOy (16)

donde K es la constante de normalizacion, d la distancia desde el ojo al punto P y Ones el

angulo con la normal a la linea donde reside el punto.

Y la Finguio tendria la siguiente expresion:

Finguio(@) = Ge(_(%» (17)

Y la siguiente para el caso de una camara:

F (@) = {0. angulo > el angulo maximo
N en otro caso

(18)

Igual que en el caso anterior se hace la transformacion [T] al sistema de referencia de la

sala,

DFOA(P") = [T] - DFOA;pcq:(P) (19)
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Las funciones V'FOA mantienen la misma estructura que en el caso 3D, pero se transforma
a unos ejes de coordenadas XY’ que son la proyeccion al suelo horizontal de la sala, es

decir, la trayectoria del observador es 7.

VFOA(P") = N Z z DFOA(P") (20)
c T

La Figura 12 representa, en escala de color, la magnitud VFOA generada mediante el

analisis de varias trayectorias.

Figura 12. VFOA identificada en escala de color. Si estd en rojo es méxima la VFOA y

si esta en azul oscuro es que esa zona no interesa nada

3.6 TIEMPOS DE ATENCION

Para el analisis de los tiempos de visualizacion consideramos tres definiciones de tiempo

de las trayectorias orientadas:

e Tiempo de permanencia (Dwell time)
e Tiempo de visualizacion (In-View time)

e Tiempo de atencion (Attention Time)

Las trayectorias orientadas se calculan determinando en cada cuadro o frame grabado
desde una camara en posicion cenital, la posicion (x', y') y la orientacion de la cabeza del
usuario en relacion con las coordenadas de la sala. Una persona dentro de la sala se puede

parametrizar usando un vector de estado X:
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X=[p"yvél] 21)
donde:
p' = (xy') indica la posicion de la persona en el sistema de coordenadas de la sala.
v es la direccion definida por la trayectoria de la persona.
v es la velocidad instantdnea de la persona.

¢ es el angulo de la cabeza, también en el sistema de coordenadas de la habitacion (ver

Figura 13 a)).

Una trayectoria orientada T se define como la secuencia temporal de estados para todos

los instantes k en los que una persona esta en el campo de vision de la cdmara:

T = {X;} (22)

Sign i Bign
| N

’
’

. ’
. Tr:_ajectory _ . Attention
direction/velocity K “"*cgne
/I \\/
¢ 7’
,/Head .7
Head / direction’
direction

s
’
v

¢ (b)

Figura 13. a) Variable de estado b) Angulo de vision de In-View y de atencion



54 Manuel Lopez Palma

La determinacion de las métricas temporales atencion (Attention), tiempo de
visualizacion (In-View) y tiempo de permanencia (Dwell-time) viendo el objeto se basan

unicamente en los angulos Gk, ¢k obtenidos en cada instante de tiempo.

El tiempo de permanencia (Dwell time) es la cantidad total de tiempo que la persona es
visible por la cdmara colocada en el punto de interés; que cuando se visualiza desde la cAmara

cenital equivale a un dngulo de la cara con respecto al cono de vision (Figura 13 b)).

El tiempo de visualizacion (In-View time) se puede definir como el tiempo durante el

cual el usuario puede ver el objeto de interés con un dngulo de cono de atencion.

Hay varias definiciones del tiempo de visualizacion. Por ejemplo, la guia de Media Rating
Council (MRC) [59] considera que el tiempo de visualizacion es cuando mas del 50% del
objeto de interés estd a la vista durante mas de 1 segundo. Por otro lado, [50] define el tiempo
de visualizacion como el tiempo que una camara situada en lo alto del objeto de interés puede

detectar la cara del cliente usando un detector frontal del rostro.

Utilizaremos un enfoque similar a [28], ya que se puede relacionar con los angulos
medidos 0, ¢. De hecho, un tipico detector de cara frontal como el one de OpenCV [70][71]
puede detectar caras no frontales, hasta dngulos aproximadamente de 45° en ambas
direcciones. Esto es equivalente a considerar que un cliente tiene un anuncio en /n-View
cuando se cumpla | 0 - ¢ | < 45° (Ver la Figura 13). Para evitar detecciones falsas
mantendremos el requisito establecido en [72] de que el cartel debe estar a la vista durante
mas de un segundo. Para esto, analizaremos la secuencia temporal {X}}, clasificando cada
instante como In-view (X£¥) 0 no In-view. Extraemos las sub-secuencias en las que todos los
angulos consecutivos se clasifican como In-view y que son mas grandes que un segundo

{X ,‘;”}j (j es el indice de la sub-secuencia). Luego, para una trayectoria dada i, el tiempo de

visualizacion es:

Tl-w = Z longitud ({X’l‘v}i,j) iy (23)
j
donde tr es la duracion del instante que depende solo del bitrate del video.

Para el célculo del tiempo de atencion (Attention time), el requisito es que el cliente esté

activo mirando el anuncio. En [2], esto se determind utilizando un modelo activo de
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apariencia (AAM) de la cara para estimar la direccion de la mirada del cliente. Nuestro
enfoque equivalente es considerar los casos donde |0 - ¢| son lo suficientemente pequeiios
para que el anuncio se encuentre dentro del cono de vision donde el cliente es capaz de tener
toda la atencion, esto es, cuando [0 - ¢| < 25°. Se ha derivado este valor a partir de estudios
de fisiologia del campo visual [62]. Como hemos hecho anteriormente, clasificamos cada
instante como atencién o no atenciéon y mantenemos las subsecuencias de instantes de
atencion consecutivos que tienen mas de un segundo. El tiempo de atencion es la suma sobre

todas las trayectorias i:

TE = Z longitud({XZ}:;) - tr (24)
J

Al sumar todas las trayectorias, se pueden calcular los valores finales de los tiempos de

atencion (T?) y de visualizacion (T™):
Ta = Z Tia ) Tiv — Z Tiiv (25)
i i

3.7 METODOS 3D, UTILIDADES Y
LIMITACIONES

3.7.1 UTILIDADES

Existen multitud de aplicaciones del método propuesto; todas donde queramos realizar
comparaciones objetivas de la atencion prestada por un colectivo o por individuos, algunos

ejemplos podrian ser los siguientes:
1. COMPARACION OBJETIVA DE OBJETOS

La principal aplicacion de los métodos de deteccion de foco de atencion estd en la
comparacion de la atencion suscitada por diferentes objetos en la zona de analisis. De hecho,
el método permite comparar de forma objetiva las predilecciones de ciertos objetos con

respecto a otros de un determinado colectivo.
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Esto permite establecer campafias de publicidad con un objetivo mucho mas dirigido o
asi mismo determinar que objetos van a tener mayor aceptacion desde el punto de vista
comercial. También podria extrapolarse a la valoracién de obras de arte en base al interés

mostrado.

2. VALORACION OBJETIVA DE LOCALIZACIONES

Permite también determinar qué localizaciones son las mas adecuadas para fomentar la
venta de productos, utilizando el foco de interés. Asi esas localizaciones son susceptibles de

cobrar un coste mayor para colocar los productos.

3. AUTOMATIZACION EN BASE A INTENCION

El método presentado permite informar a otros equipos del interés suscitado y realizar
acciones automaticamente, como llamar a una puerta o cambiar la luz de un semaéforo, todas
ellas de forma automatica. Asi por ejemplo la apertura de puerta automatica de unos grandes
almacenes requeriria no solo la presencia sino la intencion de acceder, minimizando de esta

forma las falsas aperturas que se realizan en los sistemas actuales.

4. TARIFICACION DE LA PUBLICIDAD POR OBSERVACION

La publicidad, que en muchos casos solo se tarifica por localizacion, podria modificarse
en base al nimero de personas que han visualizado el anuncio. Esto ya que ocurre en el
mundo de internet y en las pantallas de publicidad interactiva, pero no tanto en el mundo de
la carteleria fija. Al mismo tiempo esto se podria realizar minimizando el nimero de

camaras.

5. VALORACION OBJETIVA DE LAS PRESENTACIONES

Otra utilidad del método podria ser la valoracion del interés de una presentacion o clase
sobre un colectivo; observando el seguimiento de ésta; o viceversa qué sujetos del colectivo

estan prestando atencion.
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3.7.2 VENTAJAS Y LIMITACIONES

El método 3D no tiene limitaciones en si mismo; si bien es necesario disponer de una
zona de andlisis (nube de puntos) suficientemente precisa. De hecho, cualquier método que
quiera medir la atencidon requiere corregir las posiciones reales distorsionadas por las
capturas de las camaras. Asi mismo requiere determinar las alturas reales de los objetos a
analizar y las oclusiones producidas. Por tanto, el método presentado 3D que utiliza la
imagen y su profundidad es el Unico método para determinar la atencion de una forma

precisa.

Es importante destacar que en la implementacion seria aconsejable utilizar mas de una
camara 3D con el objeto de no tener zonas de sombra que dificultan la deteccion de los

angulos y que complican el tracking de los individuos.

En resumen, el método 3D es el tnico que permite corregir las posiciones de trayectorias
y tratar las oclusiones; por tanto, es necesario para poder tener medidas precisas en distancias

cortas y en ambientes donde las oclusiones pueden ser cambiantes.

3.8 METODOS 2D, UTILIDADES Y
LIMITACIONES

3.8.1 UTILIDADES, VENTAJAS Y LIMITACIONES

Con relacion en el método 2D las utilidades pasan por tener un método econémico, pero

aproximado para poder tener una idea de las zonas de interés de los objetos.

Las utilidades planteadas en el método 3D valen también; pero en este caso no se puede
determinar ni zonas de oclusion ni se puede corregir las trayectorias; con lo que las medidas

obtenidas se deben interpretar posteriormente.

En resumen, los métodos 2D se pueden tomar como una medida aproximada del foco de

atencion que es suficiente para discriminar el interés en zonas amplias y bien separadas.
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Las instalaciones necesarias para el procesado 2D pueden realizarse con camaras simples
y trabajando directamente con procesadores de bajo coste. Con ello, el mercado potencial de
estas aplicaciones es alto; aunque solo se podra utilizar cuando solo se requiera

comparaciones simples (como, por ejemplo, saber solo si el cliente ha mirado a derecha o

izquierda).
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4 IMPLEMENTACION

4.1 INTRODUCCION

Entendemos por implementacion el conjunto de técnicas que permite determinar la
trayectoria de un individuo, esto significa, en el caso 3D determinar la posicion de la cabeza
(x,y,2), y los angulos yaw, pitch y roll. En el caso 2D la posiciéon de la cabeza (X,y) y el

angulo yaw.

Es este capitulo, presentaremos, en primer lugar, la implementacion que utiliza una
camara cenital que da una imagen de profundidad (Depth) (implementacion 3D) y en
segundo lugar las técnicas utilizando solo una cdmara cenital de imagen (implementacion

2D).

La razon por lo que la técnica 3D no elimina completamente la técnica 2D y se incluye
en este trabajo es exclusivamente econdmica, como ya se ha mencionado hay algunas
aplicaciones donde no se requiere precision y no existen problemas de oclusion y en ese caso

una técnica 2D puede extraer informacion aceptable.

Por otra parte, a diferencia del método que consideramos estable y bien fundado, estamos

trabajando en versiones futuras de la implementacion, que permitirdn una mayor precision.

4.2 IMPLEMENTACION 3D

El procedimiento para el calculo de la VFOA en 3D sigue los siguientes pasos:

1. Determinacion de la posicion de la cabeza
2. Determinacién de los angulos

e Yaw
e Pitch
e Roll

3. Célculo DFOA y VFOA
e Cilculo de trayectoria
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e Zona de analisis
e Técnica de nubes de puntos para calculo de DFOA y VFOA

En [93] se ha publicado algunos de los pasos que se mencionan aqui. A continuacion,

vamos a desarrollar cada uno de estos pasos.

4.2.1 DETERMINACION DE LA POSICION DE LA
CABEZA

Para determinar la posicion de la cabeza hay que localizar el cuerpo y definir lo que es la

cabeza y su localizacion. Se seguirdn los siguientes pasos:
I. Imagen de profundidad para eliminar el fondo inicial sin personas: Mascara MFA

Partimos de la imagen de profundidad, donde se elimina el fondo inicial captado sin
personas (Figura 14), eliminando las zonas de mobiliario fijas en la zona de captacion de la

camara. Definimos la mascara MFA, Mask Free area

1 es suelo
0 es mesa

MFA = { (26)

Figura 14. Imagen inicial sin personas que se utiliza como mascara de filtrado
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En la Figura 15 se muestra a la derecha una imagen cenital RGB y a la izquierda de
profundidad, en este caso realizando una trayectoria una persona. De hecho, suponemos que
las personas solo pueden moverse por la zona donde hay suelo, el método no seria valido

para movimientos que se pudieran producir por encima del mobiliario.

‘

a) b)

Figura 15. A la derecha imagen cenital y a la izquierda imagen de profundidad

II. Histograma de profundidad: calculo del umbral TRH

Para detectar las distintas partes de la imagen, Figura 15 (o similares), utilizamos el
histograma de profundidad (Figura 16). En la Figura 16 se muestra el histograma donde se
indica en qué lugar estan situados cada uno de los elementos: suelo, persona y mesas. Esta
distribucion suele ser asi para todas las imagenes captadas con la cdmara en esa posicion

(Figura 15 b)).

Por tanto, sabiendo el tipo de histograma que se suele obtener podemos situar un umbral
(TRH: threshold) para aislar a la persona como se puede ver en la Figura 16. Para determinar

el punto de corte de final del cuerpo (TRH) hacemos el siguiente calculo:

TRH = min(mayorquesuelo)(depth - MFA) 27)
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60000 —suelo
50000 A
40000 -

mesas
30000 ~

20000 1

Numero de puntos

10000

0 50 100 0 200 250

Nivel depth
TRH final cuerpo

Persona

Figura 16. Histograma de la imagen de profundidad

TRH se determina en los primeros frames en donde se detecta a la persona para no hacer el

calculo largo y se mantiene durante el resto de la trayectoria.
III.Mascara de persona

A continuacion, utilizando TRH se enmascara la imagen depth fijando a valor suelo todo

lo que esté por debajo de TRH y lo que no se deja al valor que esta,

depth. Inicial(x,y) depth.Inicial(x,y) > TRH

P depth(x,y) =
ersonaep (x y) { Suelo en otros casos

(28)

Aplicando la ecuacion (28) se obtiene la imagen de la Figura 17.
IV.Validacion por contornos

El siguiente paso es validar que esta imagen tiene una persona, para lo cual después de
aplicar esta mascara se trazan todos los contornos, de todas las zonas que superen TRH como

se aprecia en la Figura 18.
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Dicha figura es un ejemplo de contornos que pueden aparecer después de comparar la
imagen de profundidad con el umbral, TRH. Una parte se filtra usando el background y otra

usando la superficie (Figura 18).

Figura 17. Imagen filtrada

SURFACE

Figura 18. Ejemplo de contorno que pueden aparecer después de comparar la imagen de
profundidad con TRH. Una parte se filtra usando el background y otra usando la

superficie.

V. Filtrado por superficie de contorno

Desgraciadamente debido al ruido de la cdmara de profundidad el suelo puede mostrar

crestas y valles y cuando se compara con el nivel TRH pueden aparecer pequefias zonas
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activas. Esas zonas se filtran utilizando el valor de la superficie del contorno, dicha

superficie, debe estar entre dos limites: inferior y superior para ser aceptada.
V1. Filtrado por histograma de persona

Si bien el método de limitar al 4rea del contorno es bastante eficaz, y nos permite eliminar
muchos falsos positivos de forma rapida, sin embargo, no es una condicion fuerte. Para
validar si un contorno de un érea aceptable contiene un cuerpo se realiza el histograma de
esa parte y se compara con una base de datos de histogramas de cuerpos que hemos generado
a partir de la adquisicion experimental. La Figura 19 es un ejemplo de un histograma de la

base de datos. Se han tenido en cuenta una base de datos de més 10.000 imagenes.

El método de comparacion busca las distancias entre los histogramas utilizando cuatro
métodos: Correlacion; Chi-Square; Interseccion y Bhattacharyya [73]. Si alguna de las

distancias es menor que un limite prefijado se da como valido.

Una vez hemos validado que el histograma pertenece a una persona, vamos a analizar su
forma, (Figura 20), vemos que hay dos zonas diferenciadas, una superior y otra inferior
separadas por un minimo relativo. La parte superior, corresponde a la cabeza y la parte
inferior al cuerpo. El minimo relativo en la parte superior coincide con la zona del cuello

(NECK) (Figura 20).

A partir de lo anterior la altura de ese minimo el cuello puede utilizarse para realizar una

mascara con los puntos que pertenecen a la cabeza,

Headdepth(x,y) =

_ {Persondepth. Inicial(x,y) Persondepth. Inicial(x,y) > NECK (29)
Suelo en otros casos
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Figura 19. Histograma de otra persona en una imagen como la de la Figura 17.
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Figura 20. Partes principales (cabeza, cuello y cuerpo) del histograma de una persona.
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VII.Calculo del centroide de la cabeza

Como elemento de validacioén adicional comparamos el area del contorno de la cabeza
con dos limites (Figura 21) (superior e inferior), que corresponden a valores determinados
experimentalmente usando la misma base de datos que para determinar el valor del NECK

en el apartado VI.

A continuacion, se obtiene el centroide a través del célculo del punto medio de las

coordenadas de la cabeza (Figura 22),

1
Centroide(x,y,2) == ¢
entroide(x,y, z) e Ci (30)

Donde ci son los puntos de la cabeza que hay n. Las coordenadas del centroide son las

coordenadas x, y, z de la cabeza.

min Cab <Area < Ma)

Figura 21.Cabeza y limite de superficie del contorno rectangular de la misma
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Figura 22. Nube de puntos de la cabeza y posicion del centroide

VIII. Compensacion de coordenadas por altura

Si bien el centro indicado corresponde a la posicion central de la cabeza vista desde la
camara. Esta no es la posicion real de la misma en la sala. Las coordenadas anteriores estan
basadas en la localizacion de la cabeza extraida de la imagen de profundidad, sin embargo,
la posicion (X, y) de los objetos obtenidos de la camara cenital tiene un error que depende de
la altura del objeto. A modo de ilustracion se pone la Figura 23 que es la imagen obtenida
de la camara y como se puede ver la mesa estd retrasada con respecto a sus patas, cosa que
no deberia de ser. En la Figura 24 se muestra la imagen compensada, donde ya no se ven las
patas de las mesas porque estan ocultas por la base de madera de la mesa. La compensacion

se obtiene mediante la aplicacion de las siguientes expresiones:

_ |z — suelo
coef = suelo (31)
zZc =z,
ye =y = ((y = Yeam) - coef)
Xc=x— ((x — Xeqm) * CO (32)

donde Xcam, Yeam sOn las coordenadas de la cdmara. Para esta compensacion z vale cero siendo

el techo donde esta la cdmara y la posicion (Xcam, Yeam) €S €n nuestro caso (640/2,480/2).
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IX. Filtrado de Kalman

Adicionalmente a esta compensacion, se producen errores debidos a las oclusiones de
unos puntos de la cabeza, lo que produce que el centroide de la cabeza se desplace
ligeramente a la zona de visibilidad de la camara. Para compensar éste y otros problemas de
ruido asociado a la medida de las cdmaras realizamos un tracking de Kalman 2D de la

posicion [74][75].

Figura 23. Imagen cenital de las mesas

compensacion

posicion camara

Figura 24. Imagen cenital compensada

Se utiliza un filtro de Kalman sin aceleracion que solo considera variaciones en la
posicion, donde solo se mide la posicion (X, y). Por otra parte, se considera la variacion del

tiempo, que es el salto de tiempo entre frames, en nuestro caso 6 frames /sec. El algoritmo
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de prediccion es un estimador de estados basado en el filtro de Kalman, que dadas la posicion
inicial y la velocidad determina la posicion final y la trayectoria del objeto analizado. Las
covarianzas utilizadas han sido las siguientes: Ex= le”; Ey=le?; Ew= 5.0; E\w=5.0; Ey=1e™

y Ev=1e2.

(fx.,fy.) = Kalman (x.,y.), donde fz, =z, (33)

4.2.2 DETERMINACION DE LOS ANGULOS

Los angulos para determinar son el Yaw, el Pitch y el Roll que se muestran en la

Figura 25.

Figura 25. Angulos a determinar’.

4.2.2.1 DETERMINACION DE ANGULO YAW

Para determinar el &ngulo de yaw se seguiran tres pasos:

7 Alberto Fernindez Villan [online] https:/www.researchgate net/figure/Head-pose-can-be-

decomposed-in-pitch-yaw-and-roll-angles_fig3 309543534. [20/07/2020]
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I. Aproximacion de la cabeza por una elipse

A partir del contorno de la mascara de la cabeza se busca la elipse aproximada por
minimos cuadrados como se puede ver en la Figura 26. Los ejes menor y mayor de la elipse
determinan la orientacion de la cabeza. El eje de la elipse marca la direccion, pero no es
suficiente para determinar el sentido. En la Figura 27 se muestra la direccion en la elipse de

la cabeza.

Una vez determinada la elipse ademas de la direcciéon podemos determinar la posicion

del centro de la elipse como se aprecia en la Figura 27.

Figura 26. En amarillo se muestra la mascara de la cabeza caracterizada con una elipse

II. Método de tracking para determinar el sentido

Para determinar el sentido no se dispone de un método directo; sino que se utilizara un
método de tracking, teniendo en cuenta que desde un frame al siguiente no puede cambiar
180° es decir no puede haber un cambio de sentido de un frame al siguiente brusco.
Adicionalmente debemos de conocer el sentido correcto en algunos puntos para realizar el

tracking desde alli, a ese respecto utilizaremos los siguientes supuestos:

e La direccion de entrada al recinto de captacion de la camara cenital es hacia
adelante (hacia la direccion de la cabeza donde hay vision).

e La velocidad usualmente dentro del recinto es hacia adelante.
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e En las zonas proximas al centro de la cdmara, el vector con origen en el centro del

cuerpo y final en el centro de la cabeza indica el sentido.

El sentido finalmente se determina mediante un tracking llamado tracking sentido. Este
procedimiento de recuperacion del sentido parte de la base de que el error en el angulo solo

puede ser + 90°, es decir en esta fase solo tratamos de recuperar el sentido.
El algoritmo de tracking_sentido utilizado es el siguiente:
float ang ori[i] coniO..fin array angulos iniciales
float ang tr[i] coni O..fin array valor final
Para realizar esta recuperacion se realiza la siguiente secuencia:

ang tr <— ang_ori

a) Imagen Depth b) Imagen RGB

Figura 27. Elipse de la cabeza con su posicion del centro y su direccion

si ang_tr[0] > 90° respecto a angulo entrada
ang_tr[0] +180

Bucle posicion 1-- fin
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Si ang_tr[i] > 90° respecto a ang_tr[i-1]

ang_tr[i] +180

Este algoritmo lo representamos agrupado en la siguiente ecuacion:

yaw_tracking = tracking sentido (yaw _elipse)

En la Figura 28 se puede ver en color azul los dngulos Yaw medidos y en naranja los
angulos que se obtendria con el método de validacion que explicaremos en el proximo
capitulo. Los valores en azul que se sefialan con las lineas negras presentan direccion erronea
(Figura 28) si se comparan con los que se obtienen con el método de validacion que es el

referente.

400 A

300 A

200 A

angulo

100 +

Lt

o

0 100 200 300 400 500 600 700 800
frame

Figura 28. Angulo Yaw con errores de sentido.

I11. Filtrado de velocidad angular

Si bien el tracking nos permite encontrar el sentido del angulo yaw, atin existe algiin ruido
asociado a la captura de la imagen, que mejoraremos imponiendo la condicion de limite de

velocidad y suavidad en el cambio de 4ngulo,
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filteryq,, = elipticgyq (yaw — tracking) (34)

El método encontrado mas efectivo ha sido un filtro pasa bajo, concretamente hemos
escogido un filtro digital eliptico de fase-cero (recorrido en direccion temporal y anti-

temporal).

Las caracteristicas del filtro son: de orden 4, ripple 0.01, banda pasante con atenuacion
de 120dB, Wn=0.125. La implementacion del filtro se ha realizado con la libreria scypy
signal de Python utilizando las expresiones(35) y (36). En la expresion (35) obtenemos b,a
que son numerador (b) y denominador (a) del filtro IIR que se aplica en la expresion (36),
donde se calcula un resultado de filtro en sentido temporal y otro en sentido antitemporal,

obteniendo asi una salida al filtro sin retardo, fase 0 y orden doble respecto al original.

b,a = signal.ellip(4,0.01,120,0.125) (35)

fgangulo = signal. filtfilt (b, a, valor, method = "gust") (36)

Aplicando este método se obtiene el resultado que se muestra en la Figura 29 donde los
angulos erroneos que aparecian en la Figura 28 se han corregido y sus variaciones bruscas

se han suavizado.

En la Figura 30 se muestra el mismo tipo de resultado, pero para otra trayectoria diferente
a la mostrada en la Figura 29. Se representa en color azul el angulo que se calcula para cada
frame filtrado segun las ecuaciones (34)-(36). En color verde se muestra el dngulo real
original. En el capitulo de Validacion explicaremos como se han realizado los ensayos para
disponer de valores reales de angulos a partir de sensores IMU. Podemos ver que el error

medio entre ambos resultados es de 15° que en relacion a 360° es un 4%.
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Figura 29. Angulo Yaw con el sentido corregido

500 capture 18

/ — calculated angle
— original angle

400

Angulo

-100
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

frame

Figura 30. Ejemplo de célculo del angulo Yaw con filtrado de ruido incluido. En azul se
representa el angulo medido con el IMU y en verde el angulo calculado con nuestro

método.
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4.2.2.2 DETERMINACION DE ANGULO PITCH

El angulo pitch se calcula en dos pasos:
I. Medida de la deformacion del conjunto cuerpo-cabeza respecto a la vertical

El 4ngulo pitch mide la inclinacion de la cabeza. Se han probado diferentes métodos,
siendo el que presentamos el que ha proporcionado los mejores resultados. El método
requiere determinar cuan deformado esta el conjunto cabeza-cuerpo respecto a la vertical.
Para ello es necesario determinar el centro de la parte superior de la cabeza y la altura y
posicion del cuerpo del fin de la deformacion como se puede ver en la Figura 31. Con ambos
datos determinamos el angulo pitch, ¢, como el angulo entre el punto de deformacion final

del cuerpo y el punto superior de la cabeza con respecto al eje vertical z,

Z—-A B—A)

-1
@ = COS = e —
(IZ —Al B - 4] (37)

Mirar las magnitudes en la Figura 31. Ahora hay que determinar el punto superior de la

cabeza y el punto de deformacion final del cuerpo.

Para determinar el punto superior de la cabeza, determinamos qué puntos forman la parte
superior de la misma y sobre ellos buscamos el centroide. El método de separacion se basa
en delimitar las zonas de la nube de puntos de la cabeza encontrando los bordes de ésta,
utilizando el método de diferencia de normales [76]. De esta forma se separa la parte superior

de la cabeza (SupC) del resto de la cabeza y se calcula su centroide,

CentroidCS = Centroide (area de SupC) (38)
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Figura 31. Imagen de angulo pitch en relacion con la deformacion del cuerpo.

A continuacion, se busca el punto de deformacion final del cuerpo. Para ello se divide el
cuerpo en 6 zonas equidistantes (de Z1 a Z6), tomando la altura de la cabeza y la altura del
cuello (TRH). Se realiza la separacion del cuerpo en 6 zonas y se realizan los célculos de los

centroides acumulativos:

CentroideZi = Centroide (puntos acumulados hasta Zi) (39)

Se busca la evolucion distancia (x,y) (componente en direccion del sentido de visionado)
y se localiza las alturas Z de forma que la distancia en el plano x, y (en la direccion del

sentido de visionado ) sea menor que un valor dado (lim).

Zend = Zi talque dxy(Zi—Zi—1) < lim (40)

A continuacion, calculamos la posicion del centroide del punto final. En la Figura 32 se
ve una imagen captada por la cadmara cenital y otra con la separacion de las seis zonas en
cada persona donde se usa un color para cada zona. En la Figura 33 se muestra las diferencias

entre las diferentes zonas, primero es grande y luego se puede apreciar como llega un
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momento en donde tienen mas o menos el mismo valor, por tanto, no hay deformacién. Esto

es lo que permite determinar el angulo pitch.

(‘\’

B

Figura 32. Imagen de la separacion de las zonas, Z1 hasta Z6 del cuerpo de cada

persona.

capture 18

Figura 33. Distancia diferencial de la zona Z1 a la Z6 del cuerpo de una persona.
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Para determinar el angulo pitch se tiene que calcular:

pitch = angulo (vector (CentroideZend—> CentroideCS) ; z) (41)

I1. Filtrado de velocidad angular

Finalmente, la secuencia Pitch se filtra de forma similar al filtrado del angulo Yaw
(ecuacion (34)), se eliminan los cambios de angulo que superen la velocidad maxima de giro
de cabeza, mediante un filtro de paso bajo eliptico, actuando en sentido temporal y anti-

temporal para eliminar el retardo de grupo

fPitch = eliptic_dual (Pitch) (42)

El resultado del proceso de célculo se puede ver en la Figura 34, donde se compara el valor
medido mediante (IMU) en color verde con el valor calculado en azul con un error medio de

3,5° que relativo a un dngulo de 90° como limite de excursion del valor es 3,8%.

Frame
Figura 34. Comparacion entre el Pitch calculado (color azul) y el medido con el IMU

(color verde).
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4.2.2.3 DETERMINACION DEL ANGULO ROLL

Basado en los resultados medidos, el angulo roll se considera cero. Los angulos medidos
de roll tienen como media 3,3° por lo que el error al considerarlo 0 es de 3,3° y sobre 90° de
rango equivale a un 3,6% , por lo que considerando 0 el angulo de roll estaremos dentro de

los errores de estimacion de los otros angulos.

4.2.3 CALCULO DFOAY VFOA

Los pasos que seguir para el calculo de la DFOA son:

1. Célculo de la trayectoria: ya realizada al calcular la posicion de la cabeza y sus
angulos en los apartados anteriores

2. Determinacién de la zona de analisis: para reducir tiempo de célculo se determina
una zona de analisis

3. Calculo de la DFOA

4.2.3.1 ZONA DE ANALISIS

La materializacion de la zona de andlisis debe de tener la posibilidad de describir
mediante una técnica probada un entorno donde se mueven las personas y donde se puedan

describir todos los objetos susceptibles de tener algun interés.

La zona de andlisis consiste en una nube de puntos que contiene, para cada uno, la
posicion (X, y, z) del punto, y el vector normal a la superficie en la que se haya. La nube
contiene solo los puntos de paredes, suelos, superficies y objetos de interés. No contiene

puntos pertenecientes al aire para aligerar el calculo.
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Para ello utilizaremos la libreria PCL (point cloud library) [77]. Concretamente la nube
de puntos con sus normales, Point Normal, que nos define el entorno y la localizacion de los

objetivos. A esta nube de puntos la llamamos AZ (analysis zone).

AZ(analisis zone) = PCL cloud ( Point Normal) (43)

Generamos la zona de analisis en dos zonas diferenciadas:

o Superficies y objetos captados por la camara: Contiene las superficies y objetos
capturados por la cdmara cenital. Es la zona donde se captara también a las personas con
las que se calculara la trayectoria corregida en posicion y la VFOA. La densidad de puntos
(nimero de puntos por metro cuadrado) de esta nube es alta y determinada por la
resolucion de la camara utilizada.

e Paredes y suelos: Las paredes de la sala suelen estar fuera del alcance de la camara
cenital, asi como gran parte del suelo de la sala, pero es fundamental incluirlos en la nube
de puntos por si hay superficies de interés en ellas La densidad de puntos en estas zonas
es baja, ya que no se genera con la cadmara cenital, sino con un escaner extra, o bien se
construye manualmente, como ha sido el caso de nuestros ensayos de validacion.

Por otra parte, el algoritmo de procesado tiene un orden de procesado O(nlogn) con lo

que se puede optimizar el calculo reduciendo el nimero de puntos. La imagen de Figura 35

es un ejemplo de la zona de analisis.

Se puede observar que la densidad de puntos es mucho menor en el suelo y en las paredes.
Hay que hacer notar que, para poder distinguir bien el dibujo en dos dimensiones, se ha
ordenado los puntos de la pared en filas horizontales. Si se hubieran representado todos los
puntos, como se ha hecho en el suelo, seria imposible distinguir las paredes y el suelo. En la
nube de puntos de las 3 paredes se pueden ver un cartel de color en cada una de ellas. En
total son 3 carteles de color: verde, rojo y azul. Estos carteles seran objetivos de la VFOA,
aunque estén fuera de la zona captada por la cdmara cenital. Y el método de calculo debe

dar valores de VFOA en esos puntos.

La zona captada por la camara se observa de color negro debido a que la densidad de
puntos es muy elevada. En esta zona se ha incluido los puntos de las mesas con sus carteles
(amarillo, magenta y azul) captados por la cdmara, y la proyeccion de los mismos al suelo

(Figura 35).
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Mesas con carteles:
amarillo, magenta y azul

Zona
L captada
¥ por la
l camara

Proyeccion al suelo de
las mesas con carteles

Figura 35. Zona de andlisis, se puede ver la zona que capta la camara, paredes, suelo y

targets.

4.2.3.2 CALCULO DE DFOA

De las expresiones indicadas en la seccion del método DFOA para cada elemento de la

trayectoria se calculara con la siguiente expresion

1
DFOA(P) = K * Finguio P cosOy (44)
Para el célculo de la DFOA se utilizara una nueva nube de puntos de la misma dimension
que AZ. Tendra los mismos puntos, y en cada uno se guardara la posicion (x,y,z) y una

magnitud escalar que representara la DFOA en ese punto.
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En este caso utilizaremos la nube de puntos Point Intensity de la libreria PCL (point cloud
library) [77]. Concretamente la nube de puntos con sus normales Point Normal que nos
define el entorno y la localizacion de los objetivos. A esta nube de puntos la llamamos 1Z

(intensity zone).

[Z( intensity zone) = PCL cloud(Point Intensisy) (45)

La razén de no utilizar una unica nube de puntos que contenga posicion (x,y,z), vector
normal, y valor de DFOA, es que en las funciones de las librerias PCL utilizan nubes de las

caracteristicas resefiadas.

Para cada punto de la trayectoria del individuo se calcula la DFOA en todos los puntos

de la nube de la zona de anélisis (4Z). Para ello:

1. Se toma el vector normal del punto de la nube

2. Se calculan los éangulos de la cabeza del individuo (como se ha indicado
anteriormente)

3. Se calcula la DFOA segun la expresion (44).

En este proceso es necesario transformar las coordenadas de la sala, en las que estan los
puntos de 4Z, en coordenadas del ojo del individuo. Esto es asi porque hay que calcular
angulos de vision y distancia del ojo (o cabeza) al punto de la nube de la zona de anélisis
para poder determinar el interés de la persona. La matriz de transformacion utiliza los
angulos yaw, pitch y roll y la traslacion desde el origen de la sala a la posicion de la cabeza.

Pueden encontrarse fundamentos de estas matrices en la siguiente referencia [78]:

Mt = [R][T] (46)

Esta matriz Mt se aplica para transformar la DFOA de la sala a la referencia del ojo.
Transformamos las nubes de puntos, utilizando directamente las API del PCL
(PCL:transformPointCloudWithNormals). Posteriormente se realiza la transformacion
inversa, M(! para volver a las coordenadas de la sala y poder sumar con los valores

anteriores.
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Los resultados parciales de la DFOA los vamos almacenando en la nube de puntos de /a
zona de intensidad (IZ). En ella, la posicion de los puntos (X,y,z) es la misma que en 4Z. Lo
que varia es que, en lugar de almacenar el vector normal, almacenamos el valor parcial de
DFOA. Al final del proceso, en la nube de puntos IZ tendremos la DFOA en cada una de sus

posiciones.

Hay que notar que para nuestro caso no requerimos manejar oclusiones, puesto que solo
hay un sujeto en el test y los objetos a analizar estan en zonas no ocultas por ningin otro
objeto. En el caso mas genérico se deberian de considerar, si bien esto no introduce

demasiada complejidad en el proceso, solo tiempo de calculo y memoria.

El célculo final de la intensidad DFOA se puede observar en la Figura 36 en donde se
muestra la vision real de un individuo (Figura 36 b)) y la DFOA en ese mismo instante

(Figura 36 a)).

En la representacion grafica de la DFOA (Figura 36 a)), la imagen que se ve a la derecha
se corresponde con la mayor densidad de foco de atencién dado que en ese momento es hacia
donde se estd mirando. Eso se corrobora exactamente con la imagen de lo que esta viendo o

enfocando en el individuo (Figura 36 b).

Hay que hacer notar que el poster real es de color amarillo, mientras que en la
representacion grafica de la DFOA se ha optado por dibujarlo en azul. Pero nos estamos
refiriendo al mismo poster. Si calculdramos el area en pixeles del poster en azul de la grafica
de la DFOA (Figura 36 a)), se corresponderia con el area del poster amarillo de la imagen

real del individuo (Figura 4-1 b)).

Notese que en el calculo DFOA se ha utilizado la funcion del angulo (7), relacionado con
el comportamiento de la camara frontal utilizada para validar los resultados. En el capitulo

5 de validacion se explicard mas extensamente como se han validado los resultados.
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a) Representacion grafica de la DFOA b) Vision real del ojo del individuo

Figura 36.Comparacion con la imagen capturada por la camara en esta posicion de la

trayectoria.

4.2.3.3 CALCULO DE VFOA

El calculo de la VFOA se realizara sumando las diferentes DFOA,

VFOA(P) =N Z Z DFOA(P) (47)
C T

La dificultad de este proceso es la busqueda de los mismos puntos para realizar esta suma;
pensemos que el conjunto de puntos no tiene estructura y por tanto de no realizar ninguna
accion tenemos un algoritmo de O(N?) de muy lenta ejecucion. Para acelerar el proceso se
genera dentro de la nube de puntos de Intensidad (I1Z), una estructura octree ® que convierte

el algoritmo de O(N?) a O(NlogN) para que el algoritmo resulte manejable.

8 http://pointclouds.org/documentation/tutorials/octree.html
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zone VFOA =0

zone VFOA >0

Figura 37. VFOA de una trayectoria

En la Figura 37 se representa la magnitud de la atencion en blanco en cada punto siendo
la mas intensa blanca maximo (ver flecha blanca que apunta a una zona blanca) y la negra
atencion nula. La zona con atencion nula indica que el sujeto no ha mirado en absoluto a esa
zona. La Figura 37 muestra la VFOA de una trayectoria, se puede ver que hay zonas con

atencion muy baja o cero y otras con el circulo con atencién méaxima.

4.3 IMPLEMENTACION 2D

Para la implementacion en 2D no se puede utilizar la técnica usada en 3D. El método 2D
no tiene tanta informacion y en general para reconocer la cabeza entrenan con una base de
datos con imagenes que contienen cabezas y otras no. De ese modo luego pueden determinar

con otras imagenes que probabilidad tienen de tener una cabeza.

Para determinar qué técnica era mas adecuada para nuestro objetivo, detectar la cabeza

con imagenes cenitales, se han probado dos técnicas que nos han interesado revisando el
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estado del arte. Seguidamente se explica en qué se basan, se proporciona los resultados

obtenidos y se llega a una conclusion’.

4.3.1 DETECCION DE LA CABEZA.

4.3.1.1 METODO SVM Y HOG

Para la deteccion de la cabeza se ha tomado como primera opcioén un clasificador de
maquinas de vectores de soporte, SVM (“Support Vector Machine”) [79] utilizando como
caracteristicas de las imagenes de los histogramas de gradientes orientados, HOG
(“Histogram of Oriented Gradients™) descritas en [80][81] para la clasificacién de los
objetos. Para este método se ha disefiado un clasificador SVM como el descrito en [44] con
el objetivo de obtener resultados similares a los obtenidos por el autor, esto es a partir de los

descriptores HOG con el Clasificador SVM clasifica si ese pixel pertenece a la cabeza o no.

Para una funcién bidimensional f(x,y) el gradiente se expresa como:

of (x,y) of (x,
Vi) = féﬂ;y), fg;y)

(48)

El gradiente es un vector perpendicular a los contornos fuertemente marcados en la
imagen. Este gradiente se calcula mediante filtros lineales para la direccion en el eje X y en
el eje Y por separado realizando una convolucion discreta en cada pixel con mascaras como
las que se indican en las ecuaciones (49) y (50). La ecuacion (49) se utiliza para el calculo

de la derivada horizontal y la (50) para el calculo de la derivada vertical.

1 0 -1
G,=11 0 -1 (49)
1 0 -1

% Los apartados pertenecen al TFG titulado “Generacién de algoritmos de reconocimiento de personas
captadas cenitalmente” del autor Eduardo Bernal Pérez mientras trabajaba en la empresa Venco al igual que el

autor de esta tesis que lo superviso.
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1 1 1 (50)
G,=[0 0 o0
-1 -1 -1

Una vez obtenidos los valores Gx y Gy se puede calcular el modulo y la fase del gradiente.

Para calcular el modulo del gradiente:

IVf(m,n)| = /G;? + G5 (1)

El modulo indica cudnto varia una funcion en un punto, en nuestro caso en el punto [m, n]

de la imagen. Para calcular la fase del gradiente:

@(m,n) = arctg (g—:) (52)

La fase indica la orientacién y la direccion de la variacion del gradiente en un punto

determinado.

Para generar el Histograma de Gradientes Orientados se analiza una imagen con ventanas
deslizantes, cada ventana se divide en bloques del mismo tamafio con cierto solape entre
ellos. Para cada pixel de cada bloque se calcula el gradiente y para cada valor calculado se
genera un peso. Con cada valor se genera un histograma aproximando segun la cantidad de
valores que se quiere representar en el histograma. En esta tesis se ha hecho el analisis de
las imagenes con ventanas deslizantes de 64x64 pixeles y bloques de 32x32 pixeles con un
solape del 50% entre si para un total de 9 bloques en cada ventana. Cada bloque genera un
histograma con 9 valores y finalmente los histogramas se combinan para generar un unico
vector de caracteristicas para caracterizar cada ventana con un vector unidimensional. En la

Figura 38 se observa el proceso de forma gréfica.

Un clasificador SVM es un clasificador binario, es decir, clasifica entre dos clases, la
positiva y la negativa. Dado un conjunto de muestras de dos clases representadas en el
espacio el algoritmo SVM busca una recta o un hiperplano que separa las muestras negativas

de las positivas maximizando el margen de distancia entre ellas.
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Ventana deslizante 64x64

Bloque 32x32

T T i A

Histograma
bloque

Figura 38.Como se obtienen los histogramas de gradiente orientados.

Como se observa en la Figura 39, un conjunto de muestras se puede separar con mas de
un hiperplano o recta, el objetivo del algoritmo SVM es decidir entre los hiperplanos o rectas

posibles aquel que maximice el margen de distancia entre las dos clases.

Para entrenar el clasificador SVM es necesario un set de imagenes etiquetadas con la
clase, extraer las caracteristicas de cada una y a partir de los vectores de caracteristicas del

conjunto de iméagenes de entrenamiento obtener el hiperplano que divide las clases (Figura
40).

Figura 39. Esquema del célculo de SVM.
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Existen distintos tipos de clasificadores SVM, en este proyecto se ha implementado un
clasificador SVM polinémico [82] que encuentra una curva y no una recta para separar las
clases. Este tipo de clasificador es mejor, ya que separa mejor los datos en el caso en que las
muestras se encuentren menos dispersas (Figura 41). Durante el desarrollo de este proyecto

el clasificador SVM polindémico obtuvo mejor respuesta a los datos.

El clasificador implementado fue entrenado con 2206 imagenes positivas y 5441
imagenes negativas. El elevado nimero de iméagenes negativas se debe a la cantidad de
detecciones erroneas que se han obtenido en los diferentes clasificadores entrenados. El

tiempo empleado en la fase de entrenamiento fue de 5 a 7 minutos.

Para la primera fase de test se han analizado 202 imagenes de 64x64 pixeles, 101 positivas
y 101 negativas; estas imagenes se han obtenido utilizando un programa de edicion manual
realizado a este efecto. Para poder analizar los resultados obtenidos se genera una tabla de

la verdad, Tabla 1, con los resultados de la clasificacion.

Una vez se ha entrenado el clasificador se testeo para comprobar su correcto
funcionamiento. Para este proyecto se han realizado dos fases de test, una primera con un

set de imagenes positivas y negativas y la segunda fase con varias secuencias de video:

e La cantidad de verdaderos positivos es de 93 imagenes (VP).
e La cantidad de falsos positivos es de 1 imagen (FP).
e La cantidad de verdaderos negativos es de 100 imagenes (VN).

e La cantidad de falsos negativos es de 8 imagenes (FN).
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Vectorés de » - .
soporte N Margen

Figura 40. Clasificador lineal basado en el margen maximo a partir de los vectores de

soporte.

Figura 41. Clasificador SVM polindémico.
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a)

b)

Figura 42. Ejemplo de imagenes: a) positiva, b) negativa

Tabla 1.Resultados de la clasificacion SVM polindmica.

Prediccion
Positivos Negativos
Positivos 93 8
Ground
truth
Negativos 1 100

Con los valores de la Tabla 2 se procede a calcular los diferentes pardmetros que sirven

para analizar el comportamiento de un clasificador y son:

% Exactitud, evalua la proporcion de imagenes clasificadas correctamente respecto al

total de imagenes.

VP +VN

Exactitud =

VP+FP+VN+FN

¢ Precision, evalua la calidad de la respuesta del clasificador.

Precision =

VP

VP + FP

(53)

(54)
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% Sensibilidad o Recall, evalta la eficiencia en la clasificacion de todos los objetos que

son de la clase.

VP
_ 55
Recall = N (55)

X/

+ F-score, media armonica entre la precision y el Recall.

F ) Precision * Recall (56)
- = *
score Precision + Recall

“» Miss rate, evalua la cantidad de no aciertos.

Mi te = N (57)
issrate = VP T FN

El objetivo final es poder realizar una comparacion entre los clasificadores analizando los
valores escogidos y el comportamiento que un observador percibe. Los resultados obtenidos
para el clasificador SVM se muestran en Tabla 2Para evaluar el efecto que puede tener el
solapamiento entre la ventana escogida, se ha escogido ventanas de 64x64 pixeles y se han
hecho tres pruebas referentes al solapamiento entre las ventanas que recorren las imagenes.
En el primer caso se realiz6 el analisis con ventanas que tenian un 50% de solape (Figura 43
a)), en el segundo caso con ventanas que tenian un 75% de solape (Figura 43 b)). Por ultimo,
una tercera prueba con ventanas con el maximo solape posible 100%, es decir, una ventana
por pixel (Figura 43 c)). En este caso el programa era demasiado lento (méas de 60 segundos
por imagen) y los pocos resultados que se obtuvieron no mejoraban respecto a los otros
solapes probados, por ello se desestimo este tipo de solapamiento y de aqui en adelante no

se muestran los resultados.

Una vez realizadas las pruebas y analizados los resultados podemos ver que, segun los
resultados numéricos, la mejor forma de detectar cabezas con un clasificador SVM y
caracteristicas HOG es realizando una busqueda con ventanas deslizantes de 64x64 que

tengan entre si un 75% de solape.
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Tabla 2.Resultados del test clasificador SVM con las imagenes test.

SVM
Verdaderos positivos 93
Falsos positivos 1
Verdaderos negativos 100
Falsos negativos 8
Exactitud 0,955446
Precision 0,989362
Recall 0,920792
F-Score 0,953846
Miss Rate 0,079207921

(a) (b) (©

Figura 43. Pruebas con diferentes solapamientos de la ventana de 64x64: a) 50%, b) 75%
y ¢) 100%.
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Si nos fijamos en el F-score las ventanas con 75% de solape ofrecen mejores resultados
numeéricos. Se ha observado que cuando se establece un mayor solape entre las ventanas la
cantidad de cabezas no detectadas es muy baja, esto es bueno ya que no se pierde el rastro
de las cabezas, pero por otra parte la cantidad de falsos positivos es mayor y esto comporta
problemas si luego se quiere analizar hacia donde se estd mirando. Durante las pruebas se
ha observado que la cantidad de falsos positivos cuando no aparece ninguna cabeza en la
imagen es alta, por tanto, se debe encontrar una forma de mejorar estos resultados. Una

posible solucion seria realizar un analisis de movimiento de la imagen previa a la deteccion.

Teniendo en cuenta que nuestro objetivo es poder detectar las cabezas lo mejor posible y
en el menor tiempo posible, finalmente hemos optado por el clasificador que analiza la
imagen con ventanas con un solape del 50%, ya que se obtiene menor cantidad de falsos

positivos y el tiempo de procesado es 3 veces menor.

En la Figura 44 se muestra como a medida que pasan las personas por la zona de captacion
se va reconociendo la cabeza. Se aprecia como a veces aparecen falsos positivos ( Figura 44

d)) o no detecta la cabeza (Figura 44 c)).

4.3.1.1 METODO BOOST CASCADE LBP

Para la deteccion de cabezas se ha tomado como segunda opcion la busqueda y deteccion
mediante el clasificador Boost Cascade [83], una serie de clasificadores en cascada basados
en Boosting [84], utilizando LBP (“Local Binary Pattern™) descritas en [85] cémo
caracteristicas de los objetos a clasificar. Para este método se ha entrenado el sistema de

clasificadores en cascada de OpenCV generando los ficheros necesarios para ello.

El entrenamiento y el test se realiz6 con las mismas muestras que se utilizaron en el
apartado 4.3.1.1. donde se utilizaba el clasificador de maquinas de vectores de soporte, SVM

y los histogramas de gradientes orientados (HOG).

Las caracteristicas LBP (“Local Binary Pattern’) se describen en el afio 2007 en la ICB
(“International Conference on Biometrics”) [85] como un tipo de enfoque para el
reconocimiento de caras. Ahora se esta utilizando en otros &mbitos. LBP es un descriptor de

texturas cuyo objetivo es escanear la imagen con una subventana escalable desde la cual se
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(e) (f)

Figura 44. Imagenes donde se puede apreciar como se va detectando la cabeza en la

trayectoria de las personas.
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obtienen los histogramas de Patron binario local (LBP) para describir las caracteristicas
locales de esa imagen. En su forma mas simple, LBP analiza la imagen con ventanas que
tengan un tamafio divisible entre 16, ya que la ventana se ha de dividir en bloques de 16x16
pixeles. Para cada pixel del bloque de 16x16 pixeles se analizan los 8 vecinos que tiene y se
establece un umbral de forma que si un vecino es menor que el pixel que se estd analizando
se pondra un 0 y si es mayor o igual se pondra un 1. El anélisis de los vecinos ha de ser

siempre en el mismo orden para cada pixel de la imagen (Figura 45).

Una vez tenemos una sub-ventana con los valores de ‘1’ y ‘0’, se genera un niimero
binario de 8 bits siguiendo el orden de analisis, este nimero se codifica en decimal y se
genera un histograma con cada valor calculado. Este histograma serd el vector de

caracteristicas de la imagen (Figura 45).

El clasificador Boost Cascade se genera realizando una suma de un niimero definido de
clasificadores débiles lineales que juntos crean el clasificador fuerte. El algoritmo se describe
en [83] utilizando filtros Wavelet Haar para la deteccion de caras, pero en esta tesis se genera
el clasificador utilizando las caracteristicas LBP debido a la velocidad de entrenamiento y a
los resultados obtenidos. Durante el desarrollo del proyecto se realiz6 un entrenamiento de
un clasificador con caracteristicas Wavelet Haar para crear la cascada de clasificadores. Este
entrenamiento tardo mas de 48 horas y los resultados eran peores que utilizando las

caracteristicas LBP, por este motivo se desestimo.

85| 99 [ 21 Aplicar 1 1 Q Binario: 11001011

umbral D I 203
54| 54| 86| —> | # 1 ecima E—
57 | 12| 13 1 o0

Generar histogram

Figura 45. Ejemplo de obtencion del histograma usando el método de LBP

El clasificador Boost Cascade se forma con una serie de clasificadores débiles lineales
entrenados sin supervision implementando el método de Boosting. Para entrenar el sistema

es necesario tener una base de datos correctamente etiquetada. Un sistema de clasificacion
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en cascada se divide en etapas, cada etapa es un clasificador débil y el numero de
clasificadores débiles indica el numero de etapas que forman el clasificador. Para considerar
un clasificador débil como adecuado ha de tener una exactitud mayor que el 50% de forma

que su clasificacion sea mejor que una suposicion aleatoria.

Con un conjunto de datos como los que se indican en la Figura 46, se puede observar que
es necesario mas de un clasificador lineal para poder separar los datos lo mas precisos
posible. Cada muestra tiene una etiqueta indicando la clase y un peso indicando la

importancia de la muestra.

En la primera fase se busca un clasificador débil que separe los datos con una exactitud

mayor al 50%, dejando pasar como buenas la mayor cantidad de imagenes positivas posibles.

En la Figura 47 podemos observar que una vez se estima el primer clasificador lineal se
reajustan los pesos de cada muestra clasificada incorrectamente para que el siguiente
clasificador obtenga mejores resultados. Para obtener el clasificador débil se realizan varias

iteraciones hasta obtener un clasificador lineal débil adecuado.
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Figura 46. Datos etiquetados sin separar.
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Figura 47. El primer clasificador lineal se reajustan los pesos de cada muestra clasificada

incorrectamente para que el siguiente clasificador obtenga mejores resultados.

Una vez realizadas las iteraciones necesarias se obtienen una serie de clasificadores

débiles que separan los datos de forma adecuada como se puede ver en la Figura 48.

La suma de los clasificadores débiles genera el clasificador fuerte como se indica a
continuacion: Donde h(x) es el clasificador fuerte, h, es un clasificador débil y a, indica el
peso de cada clasificador. El clasificador lineal débil se genera analizando el histograma de

valores generado al realizar la extraccion de caracteristicas LBP.

Con el histograma de una muestra positiva se selecciona un valor del histograma
representativo de la clase, este valor se encuentra realizando varias iteraciones. Una vez
tenemos un valor representativo del histograma se comparan con el resto de los histogramas
de la base de datos, de forma que si un histograma no tiene este valor se considera una
muestra negativa y si lo tiene se considera una muestra positiva. Este proceso interacciona
tantas veces hasta conseguir un valor del histograma que genere un clasificador lineal capaz
de tener una exactitud del 50%. En la Figura 49 se observa graficamente el algoritmo de

clasificacion que realiza un clasificador débil.
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Figura 48. Clasificadores débiles finales
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Figura 49. Clasificacion mediante un clasificador débil

Una vez se consigue un clasificador débil el objetivo del clasificador Boost Cascade es

conseguir que cada etapa sea mejor que la anterior, esto se consigue entrenando cada nueva
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etapa con los errores cometidos en la anterior etapa de forma que las muestras falsas

clasificadas como positivas son las Ginicas muestras negativas para la siguiente etapa.

La deteccion de cabezas implementada en la libreria de OpenCV realiza una deteccion
multiescala a lo largo de toda la imagen, esta deteccion se realiza analizando varias veces la
imagen escalando el tamafio de la ventana por un factor determinado hasta que la ventana
alcance el tamafio maximo posible. En nuestro caso se ha establecido un factor de escala de

1,1.

En la Figura 50 se muestra la deteccion multiescala para una escala 1 y 2, en la que no se

detecta la cabeza.

Otro factor a tener en cuenta es que una Unica ventana detectada como cabeza no es
suficiente para el clasificador ya que pueden existir falsos positivos con una sola deteccion.
Este fallo se corrige teniendo en cuenta las detecciones vecinas, es decir, si se han detectado
mas de un nimero determinado de cabezas en una zona se considera el conjunto como una
cabeza. En nuestro caso se ha establecido como minimo de vecinos el valor de 5 cabezas.

Esta normalizacién en las detecciones se muestra en la Figura 51.

Figura 50. Deteccion multiescala.



102 Manuel Lopez Palma

Figura 51. Normalizacion de la deteccion como minimo de 5 cuadrados alrededor de lo

detectado como cabeza.

De la Tabla 3 podemos observar que:

e La cantidad de verdaderos positivos es de 79 imagenes (VP).
e La cantidad de falsos positivos es de 22 imagen (FP).
e La cantidad de verdaderos negativos es de 101 imagenes (VN).

e La cantidad de falsos negativos es de 0 imagenes (FN).

Tabla 3. Resultados de la clasificacion Boost Cascade LBP

Prediccion
Positivos Negativos
Positivos 79 22
Ground
truth
" Negativos 0 101

Con los valores de la Tabla 3 de la verdad se procede a calcular los diferentes pardmetros
definidos en las ecuaciones de la (53) a la (57). Los resultados obtenidos se muestran en la

Tabla 4.

De los resultados de la Tabla 4 se puede observar que:
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e F] clasificador tiene un 89% de exactitud, un resultado alto.

e El clasificador tiene una precision del 100% quiere decir que ninguna imagen
negativa la ha clasificado como positiva.

e El clasificador tiene un Recall del 78%, quiere decir que no todas las imagenes
positivas se han clasificado correctamente.

e El valor de F-Score es del 87%, lo que indica una relacion de precision y Recall
elevada.

e El valor de Miss Rate es del 21%, esto quiere decir que la cantidad de imagenes no

clasificadas correctamente es un poco notable.

Tabla 4. Resultados del test clasificador Cascade con las imagenes test.

CASCADE
Verdaderos positivos 79
Falsos positivos 0
Verdaderos negativos 101
Falsos negativos 22
Exactitud 0,891089
Precision 1
Recall 0,782178
F-Score 0,877778
Miss Rate 0,217821782
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La segunda fase del test se ha realizado analizando tres secuencias de video. En la primera
secuencia se observa una sola persona, en la segunda se observan dos personas y en la tercera
secuencia se observan tres personas. Para cada secuencia se han contado cuantas cabezas
habia en la imagen, cuantas se han detectado correctamente y cuantas no. La deteccion de
cabezas se realiza a nivel multiescala, de forma que, para controlar la cantidad de falsos
positivos, se han puesto unos limites maximos y minimos de tamaio de cabeza. Estos limites
se establecen en la funcién de OpenCV que permite realizar la deteccion como se ve en la

siguiente linea de codigo:

e detectMultiScale( frame gray, heads, 1.1, 5, 0, Size(70,70), Size (100,100) );

En la linea de c6digo se puede ver que el tamafio minimo es de 70x70 pixeles y el tamafio
maximo es de 100x100 pixeles. Estos valores se han obtenido mediante prueba y error en
varias ejecuciones del programa. Los resultados obtenidos en la prueba se muestran en la

Tabla 5.

De los resultados que se indican en las tablas podemos observar que:

e [ a cantidad de falsos positivos es variable y en el caso del Grupo 2 comienza a ser

notable.
e La cantidad de falsos negativos es elevada en el caso del Grupo 1 y del Grupo 2.

e [E] clasificador tiene una Precision cercana al 90% esto indica que se tiene una tasa
elevada de clasificaciones correctas.

e Elclasificador tiene un valor de Recall muy variado, un asi es un valor alto que indica
que la cantidad de falsos negativos detectados depende de la situacion.

e El valor de Miss Rate esta por debajo del 1% en el caso del Grupo 1 y del Grupo 2,
esto indica que la cantidad de imagenes verdaderas no clasificadas es baja en estos
Ccasos.

e Elvalor de F-score ronda el 80% y en ocasiones el 90% esto indica que el clasificador

tiene una relacion elevada entre la Precision y el Recall.
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Tabla 5. Resultados Boost Cascade para tres secuencias de video diferentes y poder

comparar.
Resultados Boost Cascade
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Imagenes 200 100 50
Objetos 200 200 150
Verdaderos Positivos 187 170 137
Falsos Positivos 12 30 13
Falsos Negativos 39 49 9
Recall 0,82743 0,77625 0,93835
Precision 0,935 0,85 0,9134
Miss Rate 0,06 0,15 0,086
F-Score 0,87793 0,81145 0,92567

El clasificador tiene un comportamiento bueno, ya que el tiempo de procesado es rapido.

Se ha calculado un tiempo medio de procesado de 0,04 segundos por imagen.

En la Figura 52 se pueden observar algunos de los resultados obtenidos en la deteccion
de cabezas en secuencias de video. En la Figura 52 (a), (c) y (e) se observan los tres casos
como ha clasificado correctamente el clasificador. El primer caso, Grupo 1, es una secuencia
de video en el que aparece una sola persona, el segundo caso, Grupo 2, es una secuencia de
video en que aparecen dos personas y el tercer caso, Grupo 3, es una secuencia de video en

que aparecen 3 personas.
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Figura 52. Resultados obtenidos en la deteccion de cabezas en secuencias de video.

En la Figura 52 (b) se observa una deteccion erronea en el suelo, este tipo de falsos
positivos se logran eliminar con la deteccion de movimiento en la imagen. En la Figura 52
(d) y (f) se observan errores de deteccion de falsos positivos en zonas propias de las personas,
esto es debido a la similitud de caracteristicas que existen, es probable que ampliando la base

de datos se consigan eliminar estos errores.
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Para poder comparar los dos métodos en la Tabla 6 se muestran juntas los resultados de
la Tabla 2 y la Tabla 4. De los resultados se puede observar que en general todos los
parametros de SVM+HOH son mejores que los que se obtiene con CASCADE. La ventaja

de usar CASCADE es su rapidez en procesar.

Tabla 6. Comparacion entre los métodos SVM y Cascade.

SVM CASCADE
Verdaderos positivos 93 79
Falsos positivos 1 0
Verdaderos negativos 100 101
Falsos negativos 8 22
Exactitud 0,955446 0,891089
Precision 0,989362 1
Recall 0,920792 0,782178
F-Score 0,953846 0,877778
Miss Rate 0,079207921 0,217821782

4.3.2 DETERMINACION DE ANGULO YAW

Partimos del supuesto que la cabeza se ha encontrado mediante alguno de los métodos
que se han comentado en el punto anterior. El primer paso es tomar una imagen aumentando
el tamafio alrededor de la cabeza llegando hasta 240x240 pixeles. La imagen resultante se

muestra en la
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Figura 53. Después realizamos un Canny de la imagen (Figura 54), dicho algoritmo es de
multiples etapas y sirve para detectar una amplia gama de bordes en imagenes. A
continuacion, aplicamos una dilatacion al resultado del algoritmo de Canny e invertimos
(Figura 55). Sobre el resultado buscamos los contornos y filtramos por tamafio. Por ultimo,
aproximamos los contornos resultantes a elipses filtrando por posicion y tamano. El
resultado es una elipse localizada en la cabeza que en la mayoria de los casos indica la

direccion de visionado (Figura 56).

A continuacion, se realiza el algoritmo de tracking y filtrado utilizado en el procedimiento

3D (capitulo 4.2) obteniendo un resultado similar al obtenido en el caso 3D.
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Figura 54. Realizacion del algoritmo de Canny a la

Figura 53

@

Figura 55. A la Figura 54 se le aplica una dilatacion y se invierte.

Figura 56. Elipse localizada en la cabeza que en la mayoria de los casos indica la

direccion de visionado

Con posterioridad al calculo de cada angulo se realizan los mismos procesos que se

realizaron en el 3D y el resultado es el que se muestra en la Figura 57. El error cuadratico
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medio obtenido es de 15,6° que equivale a un 4,3% sobre el limite de recorrido del angulo

Yaw.

angle compare

]

-100

Figura 57.Comparacion del angulo calculado (verde) y angulo medido con el IMU (azul)

con el método 2D.

4.3.3 DETERMINACION DE FOCO DE ATENCION
2D, DFOAY VFOA

Partimos de la zona de andlisis (Figura 1), de forma similar al método indicado en 3D;
sin embargo, la zona de andlisis en este caso es una matriz bidimensional, que incluye una
zona con la imagen de la camara cenital. Concretamente la zona de analisis se muestra en la

Figura 58

La zona de analisis se define como,

ZA = Mlx,y] (58)

En dicha zona de andlisis tendremos que incluir la trayectoria,
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Tr = [secuencia posiciones P(x,y) yaw] (59)

Figura 58: Zona de analisis con las posiciones marcadas en blanco

4.3.3.1 CALCULO DE DFOA

De las expresiones indicadas en la seccion del método DFOA para cada elemento de la

trayectoria se calculara con la siguiente expresion:

Féngulo

DFOA(P) = K

- cosBO
N (60)

En nuestro proceso de calculo utilizamos una matriz real que incluye la zona de anélisis,
donde estd incluida la imagen de la camara, y que se utilizara para calcular las intensidades

DFOA, y VFOA

[Z( intensity zone) = Mat float (dim = dim M[x,y]l) (61)
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Las matrices estdn referenciadas con el mismo eje de coordenadas respecto a las
coordenadas de la zona de andlisis; sin embargo, la féormula (60) requiere que la zona de
analisis se refiera a las coordenadas de la cara del sujeto en cada paso de la trayectoria. Por
tanto, es necesario manipular AZ y IZ desde las coordenadas de la zona de andlisis a las
coordenadas del observador, realizar los célculos y volver a transformar a las coordenadas
de la zona de andlisis, para realizar las acumulaciones en cada punto. Esto era necesario

también realizar en la implementacion 3D.

La matriz de transformacion utiliza el d&ngulo yaw y la traslacion desde el origen de la

sala a la posicion de la cabeza,

Mt = [R] [T] (62)

Posteriormente se aplica a cada punto la expresion DFOA (60) y se realiza a continuacioén
la transformacion inversa. Notese que en el calculo DFOA se ha utilizado la funcion del
angulo, relacionado con el comportamiento de una cédmara (7). El motivo es que
posteriormente se confirmara la validez del método utilizando el reconocimiento de las

etiquetas en las imagenes obtenidas de la camara frontal.

4.3.3.2 CALCULO DE VFOA

El calculo de la VFOA se realizara sumando las diferentes DFOA.

VFOA(P) = N Z Z DFOA(P) )
c T,

La imagen de la Figura 59 muestra la VFOA de una trayectoria, se puede ver que hay
zonas con atencién muy baja o cero y otras con el circulo con atenciéon méaxima. La figura
representa la magnitud de la atencion en blanco en cada punto siendo la més intensa y la
negra la atencion nula. También estd remarcada la zona con atencidn nula, en la que en esta

trayectoria el sujeto no ha mirado en absoluto a esa zona.
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Figura 59. VFOA de una trayectoria. En rojo se observa el nivel de VFOA
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5 VALIDACION

5.1 VALIDACION 3D

Al objeto de poder validar el resultado del método se han utilizado dos elementos. Por
una parte, una unidad IMU, que nos ha permitido determinar los diferentes angulos Yaw,
Pitch y Roll que se utiliza para validar la determinacion de la orientacion de la cabeza en
cada frame. Por otra parte, una cdmara que tiene el mismo campo de vision que el individuo
que la lleva y se utiliza para validar la atencion que cada poster de color recibe de la persona.
Ambos elementos estaban solidariamente ligados a la cara del sujeto mediante una estructura
realizada con una impresora 3D, que encajamos en el mentén como se puede ver en la Figura
60. Los resultados obtenidos con este sistema los calificaremos de “medidos” y los hechos

utilizando el método propuesto en esta tesis como “calculados”.

Se ha usado diferentes localizaciones, dentro y fuera de la zona de vision de la camara:
tres colocados en las mesas (zona de vision de la camara cenital) y tres en las paredes de la
sala (fuera de la vision de la camara cenital) para poder validar la atencion en diferentes
escenarios (jError! No se encuentra el origen de la referencia.). Se han dispuesto seis
posteres de colores para su facil deteccion: azul-rojo, amarillo-verde, amarillo-rojo,
amarillo-negro, rojo-negro y verde-negro (;jError! No se encuentra el origen de la
referencia.). Como se puede ver en las dos imagenes a) y b) de la Figura 60 al estar la
estructura unida a la cabeza permite evaluar el angulo Pitch, que surgird siempre que se mire
algo por debajo del nivel de los ojos de la persona. Hemos simulado esa situacion con los
posteres de las mesas. Igualmente se puede validar el angulo Yaw con todos los pdsteres
(;Error! No se encuentra el origen de la referencia.). La comparacion relativa entre la

atencion medida y la calculada en estos seis elementos serd la regla de validacion del método.
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Figura 60. Imagen mostrando como las personas hacen el recorrido con la camara frontal

y el IMU para hacer la validacion 3D.

Figura 61. Etiquetas de verificacion en paredes y mesas.
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Al objeto de sincronizar las capturas se utiliza el entorno ROS (Robot Operating System)
distribuido [87][88], capturando todas las entradas: imagen frontal, imagen cenital, imagen
de profundidad (depth) cenital y la IMU de una forma sincronizada que posteriormente se
procesan. Los servidores de las cadmaras frontal y cenital trabajan con Linux, mientras que

la IMU es con Android. Las especificaciones de los equipos son:

1. Céamara cenital: intel D435 a 6fps de 640x480 [89].
2. Camara frontal: web cam a 30 fps de 1280x 720.

3. IMU: generacion de cuaterniones [90][91], acelerometro icm20690 y giroscopio

1cm20690 [92].

51.1 VALIDACION DE LA POSICION DE LA
CABEZA

La validacion de la posicion de la cabeza se realiza a través de las imagenes adquiridas

y su comparacién de la posicion estimada con la posicion real (Figura 62).

Figura 62. El circulo rojo muestra el centro de la posicion de la cabeza de la persona

siendo calculada
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5.1.2 VALIDACION DE ANGULOS YAW, PITCH Y
ROLL

La validacion se realiza mediante el uso de una unidad inercial IMU (icm20690), del que
se obtienen cuaterniones y una marca temporal (timestamp), a un ancho de banda de 100Hz.
La marca temporal es una secuencia de caracteres que denotan el tiempo en segundos a
nanosegundos (Unix Time Stam) en las que se han tomado los cuaterniones. Esta informacion
permite la comparacion entre dos registros diferentes y el seguimiento de avances en el
tiempo facilmente. De los cuaterniones se obtienen los &ngulos de Euler (Yaw, Pitch y Roll).

Como se ha razonado anteriormente para nosotros los interesantes son el Yaw y el Pitch.

Por otra parte, la captura de la camara cenital (D435) obtienen las imégenes de
profundidad y la imagen en color. También dispone de un marcador temporal como la

webcam (imagen frontal).

Utilizando las iméagenes de la camara cenital se obtiene por los procedimientos indicados
anteriormente los angulos (Yaw, Pitch) asociados a una imagen. Y por lo tanto disponemos
de los angulos calculados para cada tiempo de captura de la imagen. A continuacion,
buscamos en la secuencia de los cuaterniones contenidos en la IMU cual es el mas proéximo
al marcador temporal de la imagen de la camara, esto es, donde el error de tiempos sera
despreciable. Decimos esto porque la camara captura 6 Hz y el IMU trabaja a 100 Hz, con
lo que el error de tiempo de captura serd de un 6% (6/100). Consideramos que la cabeza
humana practicamente no se mueve entre frames, por lo tanto, el movimiento en un 6% del

tiempo de frame lo consideramos despreciable.

En la Figura 63 mostramos algunas comparaciones de trayectorias donde se muestra el
angulo Yaw medido (verde) y el angulo Yaw calculado (azul) y se indica de qué captura se
trataba. Como se puede ver en la figura las trayectorias a), b) y ¢) el angulo Yaw es bien
diferente entre ellas porque cada persona habra realizado una trayectoria diferente fijdndose
de forma diferente en los objetos de analisis y dedicando un tiempo diferente a cada uno de

ellos. No siempre todos los objetos son observados. En cada caso se ha medido el error medio
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Figura 63. Comparacion del angulo Yaw calculado (azul) y medido (verde).
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obtenido para el &ngulo Yaw que se muestra en la Tabla 7. El error medio, en valor absoluto

que se obtiene lo consideramos pequeio.

La misma operacion se ha hecho con el angulo Pitch. Mostramos tres casos como para el
angulo Yaw, ya que el resto de los resultados son similares a los que mostramos. En la Figura
64 se muestra tres trayectorias comparando para cada una de ellas el angulo Pitch medido
(verde) y el calculado (azul). En la Tabla 8 se muestra el error medio obtenido para el angulo

Pitch. Los resultados obtenidos tienen menor error para este angulo que para el angulo Yaw.

Aqui se ha mostrado los resultados de tres trayectorias, pero se han tenido en cuenta
cincuenta trayectorias. En este caso el error medio en valor absoluto para el angulo Yaw es

11,5°, para el angulo Pitch es 4,4°.

El angulo de Roll medido con la unidad IMU tiene una media cuadratica de 3,3° por lo
que considerando el valor de 0° para todas las posiciones de nuestra trayectoria nuestro error

sera de 3,3°, inferior a cualquiera de los otros angulos .

Tabla 7. Error medio en valor absoluto del angulo Yaw calculado y medido de las

Figura 63.

Figura 63 a) Figura 63b) Figura 63 c)

Error medio, en valor absoluto,
' 15° 9,2° 8,1°
del angulo Yaw calculado y medido

Tabla 8. Error medio en valor absoluto del angulo Pitch calculado y medido de la

Figura 64
Figura 64a) Figura 64 b) Figura 64 ¢)
Error medio, en valor absoluto,
) ) 3,7° 3,5° 7,2°
del angulo Pitch calculado y medido
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capture 18

— pitch-calc
— pitch-imu

50 100 150 200 250 300 350 400
frame

b)

capture 18

Figura 64. Comparacion del angulo Pitch calculado (azul) y medido (verde).
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5.1.3 METODO DE VALIDACION VFOA

La validacion final se realiza comparando los valores asociados a los objetivos (pdsteres
de colores, jError! No se encuentra el origen de la referencia.). La validacion de DFOA,
aun siendo aproximada, permite ver si hay errores importantes en algun elemento de una
trayectoria. En la Figura 65 se puede observar como los bordes de la imagen coinciden con
el limite de la zona DFOA en la nube de puntos. La DFOA permite comprender de una forma

visual la bondad del método. Sin embargo, vamos a pasar a dar la validacion de la VFOA.

Utilizando la camara frontal (Figura 60) se detecta los diferentes posteres de doble color.

El método utilizado para detectar dichas etiquetas consiste en la secuencia siguiente:

1.  Deteccion de los colores de los bordes (utilizando comparacién en el espacio de

color HSV) y generacion de las mascaras con los valores comprendidos en el rango.
2. Generacion de contornos asociados a las méascaras generadas en el paso 1.
3. Filtrado de la superficie de los contornos anteriores por rango.
4.  Busqueda del color interior, dentro de los elementos filtrados en el punto 3.

5. Filtrado por superficie del segundo color.

La deteccion de etiquetas se realiza frame a frame del video asociado a la camara frontal.
Como ya hemos mencionado en el apartado 5.1.2, el tiempo de frame de la camara frontal,
no coincide con el tiempo de frame de la camara de captura de las trayectorias, la caAmara

cenital. Y por tanto el método de comparacion tendra que tener esto presente y solucionarlo.

Como método de analisis de la atencion fijada en cada etiqueta, contamos el numero de
pixeles, que se detecta en cada trayectoria por la camara frontal, que haciendo un simil con
un ojo seria equivalente al impacto que deja una etiqueta en los sensores internos del mismo.
El nimero de pixeles total de cada color de cada trayectoria es proporcional a la atencion de
una etiqueta determinada en dicha trayectoria (ver el capitulo 3 con la descripcion del

método):

NPixel; = A Z VFOA(P)

Plabel;

(64)
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Donde P son puntos que pertenecen al label asociado.

Figura 65. Comparacion de la zona DFOA activa (izquierda) y la imagen equivalente

(derecha).

Para poder realizar la comparacion del método y como no conocemos la relacion de
proporcionalidad, solo podemos obtener una relacion entre los pdsteres. Por lo que en las
comparaciones fijaremos un objetivo como referencia. La relacion, entre NPixel;/ NPixelrer
nos indica el porcentaje de atencion a un objetivo medido. Y la relacion entre

2Py, VFOA(P) 1Xp,.,. VFOA(P) nos dard la comparacion entre objetivos

referencia
calculados. Este método, no limita la usabilidad del VFOA, puesto que al final del recorrido

lo que deseamos es saber qué poster ha sido mas visto y en qué relacion.

El error en cada trayectoria viene dando:

Nlabel;
Nlabelreferencia

ZPlabeli VFOA(P)
Zplabel VFOA(P)

referencia

Error = (65)
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Para cada /abel,.se cuentan los puntos captados por la camara frontal y se compara con
los puntos de un /abel de referencia. Y se verifica que la relacion de VFOA correspondiente

a la misma label con la VFOA del label de referencia.

La razén de realizar estas divisiones es meramente por un tema dimensional; los puntos
de la imagen de la camara frontal tendran dimension de PUNTO mientras que VFOA tiene
dimension de TIEMPO/DISTANCIA?, con lo que la tnica forma de compararlas es a través

de la relacién que existen entre ellas.

El resultado de esta comparacion teniendo en cuenta cincuenta trayectorias es que el error

medio del VFOA es del 16% y el error maximo es del 32%.

5.2 VALIDACION 2D

En el proceso de validacion de los métodos 2D se han utilizado elementos subjetivos.
Estos métodos han estado concentrados en la validacion de la deteccion y posicionamiento
de la cabeza y la validacion del angulo, de esta forma queda validado el método [1].
Adicionalmente se ha validado también el método de calculo de los tiempos de atencion. Por
una parte, en la deteccion de las cabezas el método de validacion fue la inspeccion visual del
resultado obtenido con el método. En cada frame el resultado de la deteccion se enmarca en
la imagen de esta forma se ha revisado cada imagen visualmente y se ha comprobado su
éxito o error. Con respecto a la validacion del angulo una validacion visual no era posible y
se partio de las cabezas detectadas en el método 3D donde cada individuo tenia conectado
una IMU solidaria con la cabeza, con lo que la validacion del angulo se realizé en base a la

comparacion con los datos de la IMU.

Por ultimo, la validacion de la VFOA calculada se realiza por comparacion entre la
opinion del individuo y del que hemos llamado inspector, ambos anotaban el recorrido y

donde prestaba atencion la persona y durante cudnto tiempo mientras se estaba grabando.
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5.2.1 SEGUIMIENTO

El anélisis temporal del seguimiento permite también calcular correctamente la direccion
de la cabeza (Figura 66): calculamos la direccion en la deteccion inicial basada en el punto
de entrada en el campo de la cdmara y el movimiento de la cabeza. En los frames
subsiguientes, el cambio en la direccidon de frame a frame se va calculando y esta restringido

porque no se permiten giros de 180° de frame a frame.

Figura 66. Direccion y mascara de la elipse de la cabeza.

5.2.2 METODO DE VALIDACION DE LA
ATENCION EN OBJETIVOS, (VALIDACION VFOA)

El método de valoracion en 2D es un método subjetivo, que requiere de una encuesta a
las personas que han realizado el test y la presencia de un inspector que analiza a que objetos
ha mostrado atencion la persona del test. De forma que el sujeto indica después del test con
qué porcentaje ha visualizado cada uno de los objetos, de igual forma el inspector también

indica con qué porcentaje ha visualizado cada uno de los objetos.

Estos resultados se llevaron a cabo por un alumno TFG [92]. En donde se realizaron dos
pruebas con diferente escenario, en la primera prueba participaron 11 individuos (Figura 67

a)) y en la segunda 20 (Figura 67b)). La zona de andlisis tiene forma de U con la entrada
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para que la gente se mueva y mire aquello que le atraiga. Ambas zonas estan en el area de
captacion de la camara, en la a) se extiende hasta los limites y en la b) se estrecha para evitar
las deformaciones de los extremos. En ambos escenarios hay diez objetos. Los resultados se
analizaron por objetos y por zonas de forma que se consider6 zona de objetos a la derecha

como Derecha y zona de objetos a la izquierda como Izquierda.

En la Tabla 9 se muestra la suma de los errores en valor absoluto con respecto a cada
objeto, y con respecto a las zonas derecha e izquierda para los dos escenarios. En primer
lugar, se obtiene menor error utilizando el método 3D. A la luz de los resultados, entendemos
que el resultado 2D es poco preciso con objetos de dimension pequeia y proximos entre si
que es como estaban colocados (Figura 67). Sin embargo, cuando no queremos precision y
tratamos con objetos grandes o zonas grandes, el método 2D da errores aceptablemente

pequenos.

b)

Figura 67. Dos zonas de andlisis donde la gente se desplaza y observa lo que le llama

la atencion

Tabla 9. Errores sumados en valor absoluto con respecto a cada objeto, y con
respecto a las zonas.

, Prueba 1 Prueba 1 Prueba 2 Prueba 2
METODO OBJETOS Zonas OBJETOS Zonas
Método 2D 39% 8,2% 32% 6,5%
Método 3D 27% 5,3% 27% 4,6%
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5.2.3 METODO DE VALIDACION DE LOS
TIEMPOS DE ATENCION

Ya comentamos que el método propuesto puede evaluar también los tiempos que un
sujeto esta mirando a un determinado punto. Pudiendo asi simular la colocacion de cdmaras

que detecten caras y tiempos de atencion en cada punto de la zona de analisis.

La forma de validacién la hicimos mediante sujetos instruidos para hacer recorridos con
un trayecto y atencion pactados de antemano. Existieron dos tipos de trayectorias: lineales y
circulares. En las trayectorias lineales (marcadas en el piso por tiras de cinta de diferentes
colores) (Figura 68 a)), se les indica a los individuos que miren un solo poster en la
trayectoria completa (Figura 69). Hay cuatro franjas por las que se puede caminar, en dos
direcciones y cuatro carteles, lo que da como resultado 32 combinaciones. Para las
trayectorias circulares, los individuos miran consecutivamente el cartel mas cercano (uno

diferente en cada cuadrante de la trayectoria, Figura 69).

Cada trayectoria dura 12,5 segundos o 250 cuadros (grabados a 20 Hz). Se han registrado
individuos de diferentes caracteristicas: hombres y mujeres, con pelo y sin pelo, altos y bajos,

con sombrero y sin sombrero.

Para cada grabacion, la posicion y la direccion de la cabeza en cada cuadro se anota
manualmente, para crear datos reales de las trayectorias. Esto permitira validar el método
mediante la comparacion de los tiempos calculados automaticamente utilizando el algoritmo
propuesto y los datos reales. Como nuestro objetivo es demostrar la validez del método para
medir los tiempos, hemos optado por la anotacion manual en lugar de utilizar el algoritmo
de seguimiento [1]. Para cada trayectoria registrada, las anotaciones de la trayectoria manual
se han utilizado para calcular los angulos de vision desde cada punto de la trayectoria hasta

los carteles correspondientes.

En la Figura 70 se muestra el andlisis temporal, tiempo de atencion, visualizacion y
permanencia para los resultados de las trayectorias circular. Para cada trayectoria registrada,
las anotaciones de la trayectoria manual se han utilizado para calcular los angulos de vision

desde cada punto de la trayectoria hasta los carteles correspondientes. Los angulos se han
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a) b)

Figura 68. Ejemplo de trayectorias: a) lineal; b) curva. Los vectores en cada punto de la

trayectoria indican la direccion de la cabeza.

Figura 69. Setup experimental con los cuatro posters (blanco, naranja, roja, verde) en las

paredes para ser analizados.
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cuantificado utilizando intervalos de 5 grados, y se ha calculado un histograma de los

angulos.

Los tiempos de permanencia, visualizacion y atencion se han calculado usando

Ta = z Tia' T — Z Tim (66)
i i

donde T es el tiempo de atencidn (Attention) y Ti“’ es el tiempo de visualizacion (/n-view).
El tiempo de permanencia se basa en el nimero de cuadros en los que el individuo se detecta
por completo. El tiempo de visualizacion se calcula como el nimero de frames consolidados
a 45°. Un cuadro o frame se considera como consolidado en un dngulo dado a si durante los
siguientes 20 frames (1s) el angulo de vision |0 - ¢ | permanece igual o menor que o (Figura
13a). Consideramos los casos en los que |0 - ¢ | es lo suficientemente pequeio para que el
poster esté dentro del cono de vision de la persona teniendo una atencion completa, esto es,
cuando se cumple |0 - ¢ | <25° Por eso se dice que el tiempo de atencion se calcula utilizando

un angulo de consolidacion de 25°.

— In-View Red — In-View Orange — In-View White In-View Green Dwell
Att. Red — Att. Orange — Att. White — Att. Green
Att.
]
: |
"; In-view ‘
-
wn
Dwell {
| l
Non consolidated | i J r
0 25 50 7 100 125 150 175 200
Frame

Figura 70. Anélisis temporal de la trayectoria circular.
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Para validar el método, se le ha pedido a un observador independiente que visualice los
videos e indique el tiempo en frames (denominado tiempo del observador,) en el que estima
que el individuo sometido a prueba estd mirando un objetivo especifico. Los resultados se
resumen en la Figura 70 y la Tabla 10. Para cada trayectoria y cada objetivo, se muestran los
tiempos de visualizacion calculados ({Dwell, Tid}, {In-view, Tii”}, {Atencion, T}). Los
tiempos se indican en fotogramas (fr) y su equivalente en segundos (s). En la trayectoria
lineal, la persona de prueba mira el objetivo rojo durante toda la grabacion. En la trayectoria

circular, la persona mira alternativamente y consecutivamente a los cuatro objetivos.

Tabla 10. Tiempos de visualizacién en un recorrido lineal y circular.

Valores
Trayectoria |  Patron
Tid Tiiv Tia
70 fr 67 fr 63fr
Rojo
3,50s 335s 3,15s
70 fr 0fr 0fr
Naranja
) 3,50s 0,00 s 0,00 s
Lineal
70 fr 0fr 0fr
Blanco
3,50s 0,00 s 0,00 s
70 fr 0fr 0 fr
Verde
3,50s 0,00 s 0,00 s
195 fr 76 fr 53 fr
Rojo
9,75 s 380s 2,65s
195 fr 36 fr 29 fr
Naranja
) 9,75 s 1,80 s 1,45 s
Circular
195 fr 23 fr 0fr
Blanco
9,75 s 1,15s 0,00 s
195 fr 26 fr 20 fr
Verde
9,75s 1,30s 1,00 s
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Los errores encontrados difieren para cada uno de los tiempos Dwell, T# es 0 debido a
que la deteccion de presencia no detecta errores. Con respecto a los tiempos In-view, Tii” y

Atencion, T los errores son 4,6% y 5,4% respectivamente.

Para realizar esta validacion se realizaron 21 trayectorias rectilineas y 20 trayectorias

circulares [1].
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6 CONCLUSIONES

El objetivo principal de la tesis era encontrar un método que permitiese evaluar la
atencion de las personas que transitan por una determinada zona, utilizando un nimero
reducido de camaras. El método debia de poder tener unos resultados similares a los métodos

anteriores, que utilizaban una cdmara localizada en cada objeto de interés.

En esos métodos se mide el tiempo en el que la cara mira a esa caimara. Pero no se tiene
en cuenta si la cara esté cerca o lejos del objeto. Por ello, también era un objetivo de la tesis

buscar una métrica de la atencién mas precisa que incluyese el factor distancia.

En el trabajo presentado se ha analizado el comportamiento del ojo como sensor y descrito
un método que cuantifica la cantidad de sensaciones que se han podido formar en el interior
de este. Con esa base se ha presentado una expresion que permite calcular y visualizar, en
una herramienta estandar de representacion de superficies (PCL), las magnitudes de atencion
que se han tenido sobre las mismas, es decir la funcion VFOA. Asi mismo el método permite
encontrar las magnitudes de tiempo de la métrica anterior, pero con la ventaja de que se
obtienen para cualquier punto de la zona de analisis. En los métodos anteriores solo es

posible calcularlo en los objetos que disponen de camara frontal.

Por otra parte, queriamos realizar implementaciones de bajo coste; es decir
comercializables. Este objetivo estd también cumplido tal como se explica en el capitulo de
implementacion 2D. Sin embargo, es muy posible que los algoritmos de implementacion
que hemos utilizado en esta primera demostracion del método vayan evolucionando en
funcion de la existencia de mejoras en las librerias de procesado de imagen. Lo que hemos
obtenidos con los dos métodos estudiados es que en general todos los parametros de
SVM+HOH son mejores que los que se obtiene con CASCADE. La ventaja de usar
CASCADE es su rapidez en procesar.

Dentro de las implementaciones, hemos justificado que solo los métodos que utilizan la
profundidad pueden ser precisos. Los métodos que utilizan cdmaras RGB sin profundidad
solo pueden tener resultados aproximados en areas grandes. Que, si bien es posible que

utilicemos de una manera econdmica, solo pueden dar resultados aproximados.



CAPITULO VI: CONCLUSIONES 133

En la validacion 3D teniendo en cuenta cincuenta trayectorias el error medio del VFOA
es del 16% y el error méximo es del 32%. El error medio en valor absoluto para el angulo

Yaw es 11,5° y para el angulo Pitch es 4,4°.
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7 LINEAS FUTURAS

Este proyecto es un doctorado industrial que tiene como objetivo generar las bases
cientificas y tecnoldgicas para desarrollar un producto comercial. Con esta tesis no se ha

acabado el proyecto. Los trabajos futuros serian:

e Sincronizacion de una red de camaras cenitales

El producto final debe contemplar poder cubrir zonas amplias. Para ello necesitamos
aumentar el nimero de camaras cenitales y formar una red de cadmaras que cubra la zona.
Ello nos obligara a cambiar el algoritmo de deteccion de personas y cabezas utilizando varias

camaras, y a sincronizar la informacion de cada una de ellas.

Adicionalmente tendremos que generar un hardware adecuado y compacto que sea
instalable por cualquier instalador del mercado, y un software que pueda entregar datos

estadisticos en tiempo real para el cliente.

Este objetivo es imprescindible para su comercializacion y requerird tanto de ajustes en
los algoritmos como de la generacion de hardware que permita la centralizacion y el

procesado simultaneo de resultados.

e Aumento de la base de datos de personas

Hasta ahora estamos trabajando con pocas personas para realizar las capturas y los
algoritmos deben de actualizarse con bases de datos de miles de personas para que los

resultados sean comercialmente fiables.
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e Caracterizacion de los individuos

En los trabajos presentados en esta tesis, solo se analiza la atencion de la persona. Sin
embargo, es de alto interés comercial no solo saber que una persona ha mirado cierto
producto o anuncio; sino también qué caracteristicas tiene esa persona. Es decir, si se trata

de un hombre o una mujer, el tipo social, el rango de edad, etc...

Esto permitiria cruzar caracteristicas de que cosas les gusta o preocupa a una cierta clase
de personas y ofrecer esta informacion comercial a los clientes. El paso para proporcionar
estos datos es facilmente enlazable con el método propuesto y seguro que tendremos trabajos

futuros en esta linea.
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