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Resumen—Este trabajo presenta un nuevo método de obtener
y seguir simultaneamente y de forma no intrusiva la posicion de
varias personas con un conjunto de camaras en un espacio
inteligente, a través de un modelo de articulaciones. Partiendo de
la posicion tridimensional de ciertos puntos del cuerpo, como pies
y manos, y mediante un proceso de entrenamiento de una serie de
movimientos, basado en la técnica de reduccién de
dimensionalidad conocida como GPLVM, se reconstruye y sigue
la posicion completa de cada persona mediante un filtro de
particulas de estado mixto.

Palabras clave—Captura de movimiento con visién artificial,
filtro de particulas, GPLVM, seguimiento de personas en
espacios inteligentes, modelado articulado tridimensional.

. INTRODUCCION

STE trabajo busca realizar el seguimiento de la posicion

de varias personas con un conjunto de cdmaras en un
espacio inteligente, mediante un modelo de articulaciones que
permita caracterizar cada cuerpo, de forma simultanea y
eficiente. Para ello se parte de la situacion tridimensional de
ciertas partes del cuerpo, y partir de ellas se regenera la
posicion méas probable del conjunto de articulaciones. Para
conseguir que el modelo de articulaciones se adapte a las
multiples posibles configuraciones de las personas, se utiliza
la informacién a priori que proporciona el entrenamiento de
una serie de movimientos.

Debido a la alta dimensionalidad que aparece al
parametrizar las articulaciones del cuerpo humano, y al hecho
de que sus movimientos son no lineales, se utiliza un
algoritmo de reduccion de dimensionalidad conocido como
GPLVM (Gaussian Process Latent Variable Model, [1]) para
comprimir la informacion observada en el proceso de
entrenamiento, y a la vez hacer mas eficiente el proceso de
seguimiento. *

A su vez, este proceso de seguimiento consiste en un
algoritmo probabilistico generativo con soporte para estados
discretos y continuos simultaneamente, conocido como filtro
de particulas de estado mixto ([2]). El algoritmo asi disefiado
busca, por una parte, obtener de forma estable la posicién de
las articulaciones de cada persona seguida a lo largo del
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tiempo mediante un sistema de vision computacional, y por
otra, identificar qué tipo de movimiento esta siendo llevado a
cabo por cada una de ellas.

Existen diversas alternativas de modelado para afrontar la
problemética del seguimiento de posturas en personas:

» Usar modelos de movimiento genéricos, que posibilitan
capturar cualquier tipo de accién. ([3])

» Usar modelos de actividades especificas ([3])

 Usar modelos dindmicos, mas robustos ([4]).

En este trabajo se busca tener la posibilidad de capturar
cualquier tipo de movimiento, por lo que las alternativas de
modelado de interés caen dentro de la primera categoria y
tercera categoria.

Dentro de los modelos de movimiento genéricos existentes,
hay tres principales alternativas: los métodos basados en
aprendizaje ([3], [4]), que se apoyan en el uso de
distribuciones a priori para reconocer posturas, limitando de
este modo el numero de movimientos posible a modelar; los
métodos sin modelo ([5], [6] y [7]), en los que no se utiliza
ningdn conocimiento a priori, y los métodos basados en
modelo ([8], [9], [10], [11]), que hacen corresponder la
informacion recogida en las imagenes con un modelo creado a
priori.

No tenemos constancia de que haya trabajos del tipo
propuesto aqui para maltiples personas y movimientos.

Existen alternativas a GPLVM como PCA (Principal
Component Analysis, [12] y [13]), que tiene la desventaja de
ser lineal, ya que los movimientos humanos son no lineales.
También han aparecido modificaciones del algoritmo
GPLVM, como el SGPLVM ([14]), que afiade un factor de
escalado en cada dimension del espacio de observaciones para
normalizarlo o el GPDM ([15]), especificamente disefiado
para manejar bases de datos con relacion cronolégica entre
puntos sucesivos. En [3] se propone el GPDM equilibrado (B-
GPDM), que incluye una ligera modificacion de la funcién
objetivo para aprender el modelo, para mejorar la suavidad del
modelo final.

En cuanto al sistema de seguimiento, en este trabajo se ha
optado por utilizar algoritmos basados en el PF (Particle Filter
o algoritmo Condensation) frente a otros estimadores como los
filtros de Kalman debido a que el caracter generativo de los
primeros es muy (til en la aplicacion considerada. El PF ha
demostrado ofrecer mayor fiabilidad en la estimacion incluso
utilizando un modelo no definido con total exactitud, y mayor
robustez ante modelos de observacion o problemas de
secuestro que el filtro de Kalman ([16]). Alternativas al uso de



un solo PF para el seguimiento de mdltiples objetos consisten
en utilizar un filtro por cada objeto a seguir ([17], [18]), O
ampliar el estado del modelo para incluir todas las hipétesis a
seguir ([19]), incrementandose en ambos casos el tiempo de
ejecucion del seguidor de forma exponencial con el nimero de
objetos a seguir.

Il. PROCESO DE ENTRENAMIENTO

El objetivo del proceso de entrenamiento es obtener una
relacion entre el conjunto de observaciones Y = {y;},i =
{1, ..., Npeas} Y Sus puntos correspondientes A = {A;},i =
{1, ..., Nppeas} €N el espacio latente o de baja dimensionalidad,
donde N,,..s €5 el nimero de cuadros de la secuencia de
entrenamiento. Este mapeado, conocido como funcién de
regresion g, se define como:

Y = g(A,B) (1)

donde B son los parametros del mapeado. La funcién g puede
ser lineal, como en el caso de PCA, o no lineal, como en
GPLVM. Como ya se ha comentado, debido a la no linealidad
del movimiento humano, se utiliza GPLVM para establecer la
relacién entre pares {4, y}, ya que es un método estandar que
sirve como punto de partida.

Las observaciones Y (ver apartado 1V) no se corresponden
directamente con las observaciones de la base de datos Y’, ya
que éstas ultimas son alineadas de forma 6ptima para formar
Y, eliminando las componentes de traslaciéon y rotacion de
cada observacion mediante SGPA (Stratified Generalized
Procrustes Analysis, [22]). En Y también se ha sustraido la
pose media Yyeqn, que incluye la posicion media 3D de las
articulaciones a lo largo de la secuencia, y posteriormente se
utilizara para hacer el proceso inverso de regeneracion de la
pose completa a partir de un punto A en el espacio latente.

A partir de A se entrena g con GPLVM - es una
generalizacion de PCA probabilistico no lineal ([1]) que afiade
una funcién nucleo para permitir un mapeado no lineal,
mediante Procesos Gaussianos, los cuales ([20], [21])
permiten modelar de forma probabilistica distribuciones
definidas en el espacio de una funcién, mediante una funcién
Gaussiana normalmente de media cero y covarianza
restringida para producir matrices definidas positivas.

Para llevar a cabo la regresion con GPLVM, se maximiza la
verosimilitud de A con el Proceso Gaussiano dado Y, en
funcion de los pardmetros del ndcleo. Ya que A es
inicialmente desconocido, se inicializa mediante PCA, para
después, de forma iterativa mediante regresiones de Procesos
Gaussianos y estimaciones corregidas de A, llegar hasta la
convergencia o hasta un nimero maximo de iteraciones. Esta
funcién g de probabilidad se elige para favorecer mapeados
suaves entre el espacio latente y el de observaciones. Para
consolidar A, sus valores se eligen para maximizar la
verosimilitud de A dado el Proceso Gaussiano e Y.

I1l. PROCESO DE SEGUIMIENTO
Para realizar el seguimiento de las articulaciones de

distintas personas se utiliza PF de estado mixto (es decir, que
modela un estado tanto con componentes continuas como
discretas) con seleccién automatica de modelo ([2]).

El funcionamiento del PF basico se describe en [23]. En el
caso de un PF mixto, se aprovecha que la funcién densidad de
proceso p(X.|X;_,) tiene una forma general, y se define un
espacio de estados extendido como:

X =(x,6),x€R"™ §efl,.., Ng} 2

donde 6§ es una variable discreta que se utiliza para definir el
modelo con el que se corresponde el estado completo X, Ng es
el nimero de modelos disponibles, y x es el espacio de estados
continuo tipico en un seguidor. A partir de (2), el proceso de
seguimiento puede descomponerse como:

P(XelXe—1) = p(xel e, Xe— )0 (el Xp—1) (3)
P8l Xe—1) : (O = jlxp—1, 601 = 1) = T;; (x¢e-1)

donde T;; es la probabilidad de que se produzca la transicion
desde el estado actual i a otro estado j, segun la matriz de
probabilidades de transicion de estados T. Esta matriz se
utiliza en el paso de prediccion, y se encarga de modificar el &
asociado a cada particula segun las probabilidades
especificadas a priori.

El espacio de estados ampliado utilizado es el siguiente:

X =(x,8) = (x1,xm,%4,6) (4)

donde x, = (x; .. x,) €s un punto Q-dimensional en el
espacio latente, x,; = (xy,xy,xz) son las coordenadas
tridimensionales en el espacio de observaciones a las que se
referencia la pose regenerada mediante x,, y x4 es el angulo
en el eje vertical con el que esta pose se rota. El espacio de
estados discreto y contiene el identificador del modelo de
movimiento asociado.

En la Figura 1 se muestra el diagrama funcional del
algoritmo de seguimiento completo.
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Fig. 1. Diagrama de flujo del algoritmo de seguimiento
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Fig. 2. Diagrama de bloques del sistema propuesto. La secuencia de la base de datos se procesa mediante Procrustes y GPLVM. Junto con algunas de las
articulaciones que HumanEva proporciona utilizadas como observaciones (magenta), se regenera la pose completa. En el algoritmo de seguimiento, las
particulas pueden verse en negro, distribuidas en torno a los puntos mas probables en el espacio latente.

A. Inicializacién de nuevas personas

Si se ha identificado una persona como recién incorporada,
se utiliza un proceso de inicializacion cuyo objetivo es obtener
una pose inicial que explique las primeras observaciones
recibidas de la mejor forma posible. Para ello, se calcula
mediante versimilitud logaritmica el punto en el espacio
latente que aporta méxima probabilidad.

Las particulas asociadas a la nueva persona se distribuyen
en torno a ese punto segln un ruido de proceso con varianza
o,,. La posicion absoluta (xy,xy) se distribuye en torno al
centroide c,, de las observaciones de acuerdo con un ruido de
proceso con varianza oy,. Para un mejor ajuste posterior, se
establece un rango de ajuste de altura x, segin una
distribucion N(zg, 0;), donde z; es la altura con la que el
centroide de los pies queda situado justo en el suelo al
regenerar el esqueleto.

B. Prediccion

La pose final sera una de las hipétesis generadas en el paso
de prediccion, por lo que la funcién de prediccion obtenida

i n . >
Stle-1 = {Xt(llt)—l’%}izl = p(X;"[81.0-1) ®)

es muy importante de cara al funcionamiento correcto del
algoritmo.

Partiendo del conjunto de particulas seleccionadas en el
instante t-1, se calculan mediante T;; los nuevos estados

discretos, para encontrar 5":
P(67 = j|Xeer = 5'7) = Ty (') (6)

Esos nuevos estados se utilizan para muestrear la densidad

del sub-proceso y encontrar xt("):

Py =050 = ) =py(ee®) @)

Debido a la naturaleza del proceso de entrenamiento, un
mismo punto en el espacio latente no da lugar a la misma pose
en el espacio de observaciones si se realiza la regresion con

dos modelos distintos. Para solucionar este problema, se
obtiene la pose asociada a cada hipdtesis en el espacio de
observaciones con el estado inicial. Una vez muestreada T, se
determina si la hipétesis analizada tiene un nuevo estado
discreto. En caso afirmativo, se obtiene la pose asociada a la
hip6tesis con el modelo de movimiento antiguo &;_,. Ya que
la relacion (A,Y) es conocida debido al entrenamiento, se
calcula cudl es el A que esta asociado al y mas cercano a §;_4,
y se asigna ese punto como nuevo x; de la particula,
afiadiendo la dispersion o;.

Los estados x,, se obtienen de la misma forma que en el
paso de inicializacion.

Un porcentaje ax de las particulas se distribuye
uniformemente por el modelo de movimiento para que la PDF
(Funciéon Densidad de Probabilidad) siga contemplando,
aunque en menor medida, posiciones poco probables.

C. Re-inicializacion

Otro porcentaje ay de las particulas estan asignadas al paso
de re-inicializacion. Las hipétesis son generadas de la misma
forma que en el paso de inicializacion, para que, incluyendo
en la PDF una representacién de hipdtesis menos probables,
robustezca al sistema frente a fallos de seguimiento.

D. Formacion de la PDF

Hasta ahora, cada persona tiene asignada una proporcion del
total de particulas del filtro. Para obtener de forma global las
hip6tesis con mayor relevancia, se crea una Unica PDF a partir
de todas las hipdtesis resultantes para cada persona después de
aplicar los pasos de prediccion y re-inicializacion.

E. Obtencion de poses

Se decodifica la informacion encerrada en los estados de
cada particula para generar la pose equivalente en el espacio
de observaciones.

Para ello, se regenera la pose a partir de x;, se le afiade la
media de la secuencia de entrenamiento que habia sido
extraida, y se referencia el esqueleto resultante a las
coordenadas globales segun xy Y, Xg.

F. Evaluacion de pesos

Para valorar la importancia que tiene cada hipotesis, se le
asigna un peso en funcién de como de bien la pose que
representa se adapta a las medidas, segin una funcién



sigmoide parametrizada con k, k, Y Ks:

o _ K1
We o T T ereers (8)

El error se define como:

. Z§=1lly}’w — il )

donde J es el nimero de articulaciones observadas, y,, son las
articulaciones observadas y yp son las articulaciones
correspondientes a las observadas en el esqueleto regenerado.

G. Seleccion

El paso de seleccién es idéntico al del Bootstrap, pero el
namero de particulas seleccionadas se reduce a n — n,,, (donde
n,, es el nimero de particulas insertada en el paso de re-
inicializacion) para mantener el nimero de particulas total n
constante a lo largo de todo el proceso. Para conseguir esto
hay que modificar el algoritmo de seleccidn utilizado, como se
explica en [25]. La salida final del estimador es por lo tanto es:

_[x® 1 }”‘"m
Se={x0 —— . (10)
H. Clasificacién
Se parte de las hip6tesis con mayor importancia,

determinadas en el paso de seleccién. Ya que sélo existe una
PDF (funcion densidad de probabilidad) global, es necesario, a
partir de ella, establecer qué particulas estan asociadas con
cada persona presente en el entorno.

Para ello, se emplea un clasificador K-medias, segmentando
en funcion de posicion absoluta (xy, xy). Las poses que estan
cercanas entre si forman un grupo, que a su vez es asociado a
la persona cuyas observaciones son mas cercanas a ese grupo.

Para cada grupo se establece el modelo de movimiento
predominante, con el que se calcula la pose media de todas las
particulas de ese grupo y movimiento, y asi formar la pose
final de esa persona. Las particulas del grupo que tengan otro
estado discreto distinto son convertidas al estado ganador, para
que T se encargue en la siguiente iteracion de obtener una
nueva prediccion de modelo.

IV. OBTENCION DE OBSERVACIONES

En las tareas de entrenamiento y prueba del algoritmo
propuesto se ha utilizado la base de datos HumanEva ([24]),
debido a su caracter estandar en la evaluacion de precision en
captura de movimiento. HumanEva proporciona imagenes de
video de diversos movimientos de una persona y datos de
posicion real de las articulaciones de ésta obtenidos mediante
diodos LED situados en su cuerpo.

Como prueba de concepto, y de cara a la validacién del
algoritmo aqui descrito, algunas de estas articulaciones
proporcionadas por la base de datos se utilizan a modo de
observaciones de entrada. Se asume ademas que una capa

superior proporciona informaciéon acerca del ndmero de
personas presentes en la escena y de su posicion aproximada
en el plano del suelo.

V. RESULTADOS

Se ha sometido al sistema propuesto a varias pruebas para
validar su funcionamiento, obteniendo como resultados mas
relevantes los aqui expuestos.

En un primer paso se ha evaluado como varia el error de
pose obtenido en el seguimiento de cada persona en funcién
del nimero de observaciones utilizadas. Esto es necesario para
conocer cuanta informacion es necesario recuperar mediante el
sistema de observacion para llegar a una precision
determinada en el sistema de seguimiento global.

Para conseguir estos resultados se ha generado un
experimento de 600 cuadros de duracién y con una Unica
persona presente en el entorno. Ademas, se han entrenado el
sistema de seguimiento para dos movimientos: caminar y
correr. La persona conmuta entre ambos una vez durante la
secuencia. Se ha repetido el experimento para J=1, 2, 3, 4, 5,
7,9, 12, 15, 17 y 20. En cada experimento J se mantiene
constante, pero se eligen como observaciones articulaciones
distintas para cada instante, de forma aleatoria. Los
parametros del algoritmo de seguimiento en esta prueba se han
establecido manualmente, siendo Q =3 , g, = 0.05, gxy =
150mm, o, = 20mm, ayg = 15%, n = 1200, n, = 300,
K, = 10, k, = 0.07, k3 = 5, y una T que modela transiciones
equiprobables entre modelos de movimiento. Los resultados
obtenidos pueden verse en la Figura 3:
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Fig. 3. Error obtenido en el experimento de una sola persona en funcion del
nimero de articulaciones observadas

El andlisis de estos resultados indica que la orientacion
incluida en la pose se define correctamente con J=2. A partir
de ese valor, el incremento de informacion ajusta de forma
mas precisa la situacion de las extremidades, haciendo que el
error de la pose global disminuya. Si se estima, a partir de la
literatura existente, como satisfactorio un error de 40 mm o
menos, para el resto de los experimentos se utilizard J=5
(eligiendo cabeza, manos y pies como elementos de
observacion), a la vista de los resultados.

Como siguiente prueba se ha evaluado la precision del
algoritmo cuando aparece mas de una persona
simultdneamente en el espacio inteligente. El experimento
usado en este caso también contiene 600 cuadros, pero ahora
aparecen dos personas en el entorno: la primera esta
inicialmente andando y pasa a correr en el cuadro 300, la



segunda esta inicialmente corriendo y pasa a andar en el
cuadro 340. En la Figura 5 pueden algunos cuadros.

El error de pose obtenido a lo largo del experimento se
muestra en la Figura 4. Tal y como se observa en ella, el valor
medio de éste es de 41 mm, por lo que esta en el limite de lo
considerado aceptable. Sin embargo hay que tener en cuenta
que este error se mantiene mas 0 menos constante aunque se
haya ampliado el nimero de personas a seguir, y por lo tanto
de las posibles soluciones a explorar, sin modificar la
complejidad del algoritmo de seguimiento (se mantiene
constante el nimero de particulas del PF mixto).
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Fig. 4. Error obtenido en el experimento con multiples personas.

VI. CONCLUSIONES

Se ha propuesto un método de seguimiento de la pose de
multiples personas en un espacio inteligente a partir de
informacion obtenida con un sistema de vision artificial. Este
método de seguimiento se basa en el aprendizaje mediante
GPLVM y SGPA de una serie de movimientos como
informacion a priori, que junto con las observaciones
realizadas, permiten abordar la probleméatica de la alta
dimensionalidad del modelo articulado para movimientos
humanos planteado, para reconstruir la pose de distintas
personas de forma satisfactoria. Finalmente en la propuesta
descrita se realiza el seguimiento mediante un PF mixto, capaz
de utilizar el modelo de movimiento mas adecuado.

Si bien el error obtenido es mas alto que en trabajos
realizados para una Unica persona, se planea paliar esto
mediante un proceso de optimizacion que permita ajustar
mejor el modelo a observaciones realizadas sobre las
imagenes.
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Fig. 5. Distintos fotogramas de secuencias procesadas con el sistema propuesto. En los frames de video se muestra el esqueleto referencia proporcionado por
la base de datos en azul. El reconstruido se ha dibujado en magenta. Debajo de cada captura de video se muestra el espacio latente con distintos movimientos
entrenados, cada uno representado en un color. Las particulas se representan en negro. Debido a que la base de datos es para una Unica persona y se han
superpuesto los datos de otra secuencia para simular varias, sélo uno de los esqueletos concuerda con el frame de video.



