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Resumen

Objetivo: Realizar una comparacion multiplataforma entre los algoritmos de las técnicas de
sustraccion de fondo y de detectores en cascada por medio de una computadora personaly una placa
Raspberry Pi 3B+ con Windows 10 y Debian GNU/LINUX respectivamente, en lenguaje de programacion
Python 3.7. Metodologia: Se proponen tres etapas correspondientes a las mejoras en la imagen de
video, la implementacion de las técnicas de deteccion de personas vy la evaluacion del rendimiento
de los algoritmos de dichas técnicas respecto al tiempo de respuesta, espacio de memoria requerido
y aciertos en las detecciones. Resultados: La técnica de sustraccion de fondo presenta una exactitud
de 89.7% mientras que dicho valor para la técnica de detectores en cascada corresponde al 93.65%.
Asi mismo, la técnica de sustraccion de fondo presenta mejor comportamiento respecto al tiempo de
respuesta obteniendo 0.5934 segundos para Windows y 2.6338 segundos para Linux. Conclusiones:
Tanto la técnica de sustraccion de fondo como la técnica de detectores en cascada responden 5 veces
mas rapido en la computadora personal que en la placa Raspberry Pi 3B+, por su parte, el espacio
de memoria requerido por la técnica de sustraccion de fondo es 26.28% y 55% superior al espacio
requerido por la técnica de detectores en cascada en el computador personaly en la placa Raspberry
Pi 3B+ respectivamente.

Palabras clave: Comparacion multiplaforma, Python, sustraccion de fondo, detectores en cascada,
rendimiento

Abstract

Objective: This article presents a cross-platform comparison between Python 3.7 background
subtraction and cascade object detection algorithms using a Windows 10 personal computer and
Debian GNU/LINUX running on a Raspberry Pi 3B+ board. Methodology: This study was divided in the
following three stages: video image enhancements, implementation of the people detection
techniques, and assessment of detection algorithms based on response times, memory space
requirements, and successful detection rates. Results: The background subtraction technique has an
accuracy of 89.7%, while this value for the cascade detector technique corresponds to 93.65%. Likewise,
the background subtraction technique presents better performance regarding response time,
obtaining 0.5934 seconds for Windows and 2.6338 seconds for Linux. Conclusions: Both the
background subtraction and the cascade object detection technique responded 5 times faster on the
personal computer than on the Raspberry Pi 3B+ board, whereas the memory space required by the
background subtraction technique is 26.28% and 55% higher than the space required by the cascade
object detection technique for the personal computer and the Raspberry Pi 3B+ board, respectively.

Keywords: Multiplatform comparisons, Python, background subtraction, cascade detection,
performance.
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Comparacion multiplaforma de técnicas basadas en vision artificial para deteccion de personas en espacios abiertos

Introduccién

La vision artificial corresponde al conjunto de técnicas por las cuales se obtiene informacion del mundo
real por medio de imagenes y videos para el analisis y seguimiento de la informacion obtenida. Se presenta
como una alternativa a las funciones sensoriales y mentales humanas en donde las necesidades mas
relevantes corresponden a los procesos de localizacion, deteccion y rastreo de objetos, estimacion de
caracteristicas faciales y reconocimiento de actividades humanas [1]. La deteccion de personas tiene
aplicaciones en procesos de video vigilancia, rastreo visual y conteo automatico de personasy si bien ha
sido una tematica abarcada desde las Gltimas décadas del siglo XX, actualmente se presentan retos en
procesos en los que la imagen es variante y susceptible a cambios en la iluminacion [2].

Latécnica de sustraccion de fondo toma relevancia puesto que en las aplicaciones de deteccion de personas
se requiere la separacion del objeto del fondo de la imagen para posteriormente realizar procesos mas
complejos como rastreo y conteo [3]; la técnica depende de las etapas de inicializacion del fondo, deteccion
en el cuadro principal y sostenimiento del fondo, donde se analizan cada uno de los objetos de la imagen
principal y se determina si corresponden al fondo o al cuadro de la imagen [4]. Por otra parte, la técnica de
detectores en cascada permite mediante filtrado progresivo asignar un conjunto de caracteristicas dado
a una clase con la que se encuentra una mayor similitud. Los clasificadores en cascada inicialmente se
enfocaban a las partes inferior y superior del cuerpo humano, pero han sido mejorados y en la actualidad
permiten distinguir caracteristicas faciales y realizar el seguimiento a rostros [5].

En este articulo se muestra la implementacion en dos plataformas (GNU/Linux por medio de una placa
Raspberry Pi 3B+ y Windows 10 a través de un computador personal), de las técnicas para la deteccion
de personas basado en sustraccion de fondo asi como detectores en cascada entrenados con dataset
obtenido de videos de prueba disponibles en internet, y se muestra un comparativo de eficiencia de los
mismos respecto al tiempo de respuesta de los algoritmos, requerimientos en la unidad central de procesos
y detecciones erroneas (falsos positivos y falsos negativos).

Metodologia

La metodologia propuesta en el presente articulo se basa en tres etapas: mejoras a la imagen de video
mediante el preprocesamiento de la imagen de video, aplicacion de las técnicas para deteccion de
personasy la evaluacion del rendimiento de dichas técnicas [6]. La metodologia se expone en la Figura 1y
posteriormente se describen cada una de las fases que intervienen en el proceso.

Figura 1. Metodologia para la implementacién y evaluacién de las técnicas de deteccién de personas

Técnicas para la deteccion de personas
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Preprocesamiento

Las técnicas de preprocesamiento se aplican a imagenes de video capturadas para facilitar la sustraccion
de informacion, aun cuando la imagen de video presenta complejidad en el fondo y estructuras robustas [7].
A continuacion, se detallan los procesos de binarizacion en escala de grises y segmentacion, fundamentales
en la etapa de preprocesamiento de imagen de video.

Binarizacion en escala de grises: Busca regiones dentro de las imagenes que funcionen como patron de
comportamiento en la secuencia de pixeles. Los pixeles toman valores comprendidos entre 0y 255 [8]. La
imagen resultante se logra haciendo un mezclado de los canales rojo, verde y azul con porcentajes de 30%,
59% y 11% respectivamente, como se describe en la ecuacion (1).

Y=R*03+G*0.59+B*0.1 (1

Segmentacion: Divide en zonas la imagen dependiendo de la luminosidad presente en la misma. El éxito del
proceso es dependiente de la calidad de imagen y se requiere que los objetos que intervengan en la imagen
correspondan a formas cerradas.

Figura 2. Preprocesamiento. (a) Imagen original (b) Imagen binarizada c) Imagen normalizada.

Fuente: Elaboracién propia.

En la Figura 2a se observan las imagenes originales analizadas, en la Figura 2b se muestran dichas imagenes
sometidas al proceso de binarizacion en escala de grises y en la Figura 2c se aprecia la Gltima etapa de la
metodologia de preprocesamiento propuesta correspondiente al proceso de segmentacion. Una vez las
imagenes devideo se someten a este proceso, lastécnicas de deteccion de personastomaran caracteristicas
de las imagenes que permiten optimizar los resultados en dichas detecciones.

Técnicas para la deteccion de personas

En esta fase se detallan los fundamentos técnicos requeridas para la implementacion de las técnicas de
sustraccion de fondo y detectores en cascada, una vez culminada la etapa de preprocesamiento de la
imagen de video.
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Sustraccion de fondo: Realiza el seguimiento a los objetos en movimiento para extraerlos del fondo de la
imagen, como se muestra en la ecuacion (2).

cuadro sustraido = cuadro actual - fondo de la imagen ()

Se plantea el uso de filtros morfologicos acompanado de un proceso de umbralizacion de modo que los
contornos detectados presenten la menor cantidad de detecciones erroneasy permitan agilizar el proceso.

a) Filtros morfologicos: Basados en operaciones no lineales de teoria de conjuntos que se relacionen
con las caracteristicas de forma de la imagen. En la Tabla 1 se presentan los operaciones morfologicas
aplicadas.

Tabla 1. Fundamento matematico de las operaciones morfolégicas.

Operacion Ecuacion

Dilatacion ASE = U A,
o
sperat A®B =(AGB)O
Cierre AOB=(AGB)®B

Fuente: Elaboracion propia

Las operaciones de dilatacion y erosion son fundamentales para todo proceso de sustraccion de fondo,
no obstante, en dichos procesos las caracteristicas mejoradas en la primera etapa se superponen en la
segunda [9]. Es alli donde intervienen los filtrados de apertura y cierre, que mediante la combinacion de
operaciones de dilatacion y erosion solucionan este problema y mejoran la calidad de la imagen[10].

Figura 3. Operaciones morfolégicas. (a) Imagen original (b) imagen normalizada (c) imagen dilatada (d)
imagen erosionada (e) imagen con filtro de apertura (d) imagen con filtro de cierre

Fuente: Elaboracién propia.
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En la Figura 3a se muestra la imagen de prueba tomada al interior de la Universidad Francisco de Paula
Santander, la Figura 3b corresponde a la imagen normalizada, requerida para la aplicacion de filtros
morfologicos, las Figura 3c y 3d corresponden a las imagenes dilatadas y erosionadas respectivamente,
y las Figuras 3e y 3f corresponden a la imagen con los filtros de apertura y cierre, donde se mejoran las
caracteristicas que los procesos de dilatacion y erosion superponen.

b) Umbralizacion: Los cuadros se comparan con un valor de umbral establecido de modo que se
rechacen los pixeles estaticos y sélo continlen en el procesamiento los objetos que se encuentran en el
primer plano [11]; en la ecuacion (3) se muestra la forma en como se realiza esta comparacion.

1 =i cuadro sustraide = umbra!} (3)

ondo sustraido = {
f 0 si cuadro sustraideo = umbral

) Distincion de contornos: Se relacionan dos etapas, la busqueda y el dibujo de los contornos. Para
la busqueda de cortornos se aplican los métodos de recuperacion de contornos asi como los métodos de
aproximacion [12]; en la presente propuesta se hace uso del método de aproximacion simple que permite
eliminar puntos redundantes disminuyendo asi la capacidad de memoria a ocupar.

Figura 4. Distincién de contornos. (a) Imagen original (b) imagen con los contornos distinguidos (c) visual-
izaciéon de contornos

Fuente: Elaboracién propia

En la Figura 4a se observan las imagenes originales a procesar, en la Figura 4b se muestran las imagenes con
los bordes y contornos detectados, mientras que en la Figura 4c se visualizan dichos contornos aplicados
a laimagen en color.

Una vez aplicados los procesos de filtrado morfologico, umbralizacion y distincion de contornos se puede
visualizar el resultado de aplicacion de la técnica de sustraccion de fondo. En la Figura 5a se muestran las
imagenes de prueba tomadas desde el edificio de Aula Sur de la Universidad Francisco de Paula Santander,
en la Figura 4b se muestran a las personas sustraidas del fondo de la imagen y en la Figura 4c se denota la
visualizacion de la persona detectada en la ventana principal de la plataforma.
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Figura 5. Sustraccion de fondo. (a) Imagen original (b) persona sustraida del fondo de la imagen (c) visual-
izacién de la deteccién

Fuente: Elaboracion propia

Detectores en cascada: Se evalua por etapas de modo que progresivamente se obtenga nueva informacion
sobre losdatos de entraday se puedaclasificar lainformacion[13]. En la Figura 6 se observa el funcionamiento
de un sistema de detector de cuerpo completo en cascada, en donde la imagen de video inicial se somete a
una cantidad n de etapas de deteccion de modo que se eliminen redundaciasy superposiciones en laimagen
etapatras etapaysolo las detecciones correspondientes al cuerpo completo de un humano se muestren en
la visualizacion final. El rendimiento del detector es dependiente de los cambios en la iluminacion del fondo
de laimageny de la calidad de las imagenes que conforman el detaset para entrenamiento.

Figura 6. Diagrama de funcionamiento de un sistema de detector de cuerpo completo en cascada.

\ Cuerpd complato /_ ‘\ Cuerpo complelo
s bt = -] ]

y Imagen de video - Etapa1 |- Etapa 2 == - Clasificacibn I’mlé

\/ _________________ .

Detecciones que no corresponden a cuerpo completo

Fuente: Elaboracién propia
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Un dataset es un conjunto de datos que proporciona imagenes que pueden usarse para entrenar algoritmos
de aprendizaje automatico [14]. El dataset utilizado en la presente investigacion se obtiene de videos
capturados previamente y contiene 400 imagenes de personas de diferente contexturay color en diferentes
posiciones sometidos a cambios en la luminosidad. En la Figura 7 se observan las primeras 105 de las
imagenes utilizadas para el entrenamiento del clasificador.

Figura 7. Dataset para el entrenamiento del clasificador
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Fuente: Elaboracion propia

Una vez obtenido el dataset se entrena el clasificador de modo que al someter el video de entrada al
algoritmo de detector en cascada se mejore el rendimientode la técnica [15]. En la Figura 8a se observan las
imagenes de prueba tomadas desde el edificio de Aula Sur de la Universidad Francisco de Paula Santander,
en la Figura 8b se observa el sondeo inicial realizado por el clasificador donde se observan todos los
candidatos a ser seleccionados como personas en el cuadro principal, y en la Figura 8c se muestra la
deteccion final que entrega el clasificador una vez la imagen de entrada se filtra progresivamente en cada
una de las etapas.
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Figura 8. Detectores en cascada. (a) Imagen original (b) Visualizacién de las detecciones

Fuente: Elaboracion propia
Evaluacién de los algoritmos de las técnicas de deteccion de personas

El método propuesto para la evaluacion de las técnicas de deteccion se basa en el analisis del rendimiento
de cada una de las técnicas de deteccion de personas [16]. La primera plataforma en la que se realiza dicho
analisis corresponde a Debian GNU/LINUX con distribucion Raspbian por medio de una placa Raspberry
Pi 3B+ con procesador Broadcom BCM2837B0, frecuencia de reloj de 1.4GHz y memoria de 1GB. La segunda
plataforma corresponde a Windows a través de una computadora personal con procesador Intel Core i7,
frecuencia de reloj de 2.4GHzy memoria de 4GB. Los algoritmos de las técnicas de deteccion se codifican en
el lenguaje de programacion Python en su version 3.7 mediante los entornos de desarrollo Thonny Python
para Raspberry Pi 3B+ y Spyder para la computadora personal.

Se plantea determinar el rendimiento de los algoritmos de técnicas de sustraccion de fondo y detectores en
cascada mediante un método clasico cuantificando el tiempo de respuesta en ejecucion [17], y el espacio de
memoria requerido para 15 pruebas aleatorias. Adicionalmente se propone comparar el rendimiento de las
técnicas mediante el nimero de detecciones acertadas, por lo que se requiere cotejar la cantidad de falsos
positivos y falsos negativos que presenta cada técnica [18], y cuantificar su error respecto a la cantidad real
de personas que aparecen en la imagen de video para determinar el porcentaje de acierto de cada una de
las técnicas de deteccion.

Resultados
Acontinuacion se muestran los resultados obtenidos al realizar la comparativa de eficiencia multiplataforma

de los algoritmos de las técnicas de sustraccion de fondo y de detectores en cascada implementados en el
lenguaje de programacion Python.

Revista Investigacion e Innovacion en Ingenierias, vol. 9, n°1, pp. 22-33, 2021 DOI: https://doi.org/10.17081/invinn0.9.1.3965

&



Carlos Vicente Niflo Rondoén, Sergio Alexander Castro Casadiego, Byron Medina Delgado, Dinael Guevara
Ibarra, Jhon Jairo Ramirez Mateus, Karla Cecilia Puerto Lopez

Tiempo de respuesta

En la Figura 9 se obsevan las graficas correspondientes al tiempo de respuesta de los algoritmos de las
técnicas de deteccion de personas implementadas en Windows y en Debian GNU/LINUX. En la Figura 9a se
observa la grafica de comportamiento del tiempo de respuesta de la técnica de sustraccion de fondo que
presenta un tiempo promedio de 0.5934 segundos en la computadora personal y 2.6338 segundos en la
placa Raspberry Pi 3B+. De igual forma, en la Figura 9b se muestra el tiempo de respuesta de la técnica de
detectores en cascada que en promedio corresponde a 0.9988 segundos en la computadora personal y
4.2736 segundos para la placa Raspberry Pi 3B+.

Fig. 9. Tiempo de respuesta. (a) Sustraccion de fondo (b) Detectores en cascada
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Fuente: Elaboracién propia
Espacio de memoria requerido

En la Figura 10, se aprecian las graficas que describen el espacio de memoria que requieren los algoritmos
de las técnicas de deteccion de personas implementados a través de Python en Windows y en Debian GNU/
LINUX. La Figura 10a muestra la grafica correspondiente al espacio de memoria utilizado por la técnica de
sustraccion de fondo, que en promedio requiere de 1.1389 GB en la computadora personal y 0.3776 GB en
la placa Raspberry Pi 3B+. Asi mismo, la Figura 10b indica el espacio de memoria requerido para la técnica
de detectores en cascada con requerimientos de memoria promedio de 0.8325 GB para la computadora
personal y 0.1709 GB para la placa Raspberry Pi 3B+.

Fig. 10. Espacio de memoria requerido. (a) Sustraccion de fondo (b) Detectores en cascada
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Fuente: Elaboracién propia
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Aciertos en las detecciones

La Tabla 2, muestra la cantidad de falsos positivos y falsos negativos y la cuantificacion del error respecto
al nimero real de personas que intervienen en la imagen de video.

Tabla 2. Valores de detecciones acertadas y errorenas para las técnicas de deteccién de personas

Falsos Falsos Total de Niamero real Error por Error por falsos
positivos  negativos  detecciones de personas falsos negativos
positivos
Sustraccion de 3 2 36 35 8.57% 5.71%
fondo
Detectores en 2 1 36 35 5.71% 2.78%
cascada

Fuente: Elaboracién propia

Una vez consolidados los errores de falsos positivos y falsos negativos por independiente, se obtiene el
valor del error medio para cada una de las técnicas de deteccion de personas, tal y como se muestra a
continuacion.

Error medio de sustraccién de fondo = +/(0.0857) 2 + (0.0571) 2 = 10.30% @)

(5

Error medio de detectores en cascada = +/(0.0571)2 + (0.0278)2 = 6.35%

En la Figura 1, se observan las graficas correspondientes al rendimiento de las técnicas respecto al niUmero
de personas detectadas. Las técnicas de sustraccion de fondo y detectores en cascada presentan una
exactitud de 89.7% y 93.65% respectivamente.

Fig. 11. Rendimiento respecto al nimero de detecciones. a) Sustraccion de fondo b) detectores en cascada

Eficiencia de la técnica de sustraccién de fondo Eficiencia de la técnica de detectores en
respecto al numero de detecciones cascada respecto al numero de deteccionas
BAciertos en la deteccion @ Emores en la deleccién mAciertos en la deteccion @ Errores en la detecddn

Fuente: Elaboracién propia
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Conclusiones

Las pruebas realizadas para las técnicas de sustraccion de fondo y detectores en cascada en la plataforma
de Windows mediante una computadora personal arrojan un tiempo de respuesta promedio aproximado 5
veces menor respecto al empleado en Linux por medio de la placa embebida Raspberry Pi 3B+.

La técnica de sustraccion de fondo requiere 26.28% mas de espacio disponible en el computador personal
respecto a la técnica de detectores en cascada. En la placa Raspberry Pi 3B+, el espacio de memoria
requerido por la técnica de sustraccion de fondo supera en 55% al requerido por la técnica de detectores
en cascada.

Los filtros morfologicos aplicados en la técnica de sustraccion de fondo y el entrenamiento realizado por
medio del dataset en la técnica de detectores en cascada permiten mejorar los procesos de visualizacion
y conteo de personas.
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