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RESUMEN

TITULO: SEGMENTACION AUTOMATICA DE MOVIMIENTO EN PROYECCIONES COMPRIMIDAS
DE SECUENCIAS DE VIDEOS MULTIESPECTRALES MEDIANTE APRENDIZAJE PROFUNDO.

AUTOR: LISETH VERONICA LUCENA LUNA

PALABRAS CLAVE: MUESTREO COMPRESIVO, VIDEO ESPECTRAL, REDES NEURONALES
CONVOLUCIONALES, SEGMENTACION DEL MOVIMIENTO

DESCRIPCION: Elvideo espectral ha surgido como una herramienta cientifica no invasiva para ana-
lizar el comportamiento de escenas dinamicas en alta resolucién espectral, siendo de gran interés
en diversas areas del conocimiento enfocadas a la deteccion de anomalias, clasificacion de mate-
riales, y seguimiento de objetos. Dada su importancia, diversas técnicas se han desarrollado para
obtener la informacion espectral de la escena en formato comprimido, a fin de solventar los proble-
mas de adquisicién, almacenamiento y procesamiento. Estas técnicas consisten en sistemas épticos
que captan y codifican la informacién tridimensional de la escena (espacio-espectral) en un conjunto
de proyecciones bidimensionales, a altas velocidades de fotograma. A partir de estas medidas com-
primidas, se puede recuperar el video espectral subyacente mediante algoritmos de reconstruccién
computacional, para realizar las diversas tareas de procesamiento como la deteccion, identificacion
y seguimiento de objetos en movimiento. Sin embargo, el principal desafio de los enfoques basados
en la reconstruccion es el alto costo computacional, que incrementa significativamente con el nimero
de fotogramas. En este trabajo se presenta una estrategia para segmentar objetos en movimiento en
el dominio de compresion. El método propuesto incorpora redes neuronales convolucionales para
modelar caracteristicas espacio-temporales que permiten detectar las regiones de movimiento pro-
minente sin necesidad de reconstruir el conjunto de datos. Los experimentos realizados muestran la
calidad de la segmentacion del enfoque propuesto respecto a un método del estado del arte, que
también realiza esta tarea de inferencia en el dominio de compresion, reportando en promedio una
mejora del 29 % en C-CASSI y 24 % en CASSI en términos de F-measure.

Trabajo de grado

Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. Di-
rector: Claudia V. Correa, Ph.D. Codirector: Henry Arguello, Ph.D.
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ABSTRACT

TITLE: AUTOMATIC MOTION SEGMENTATION IN COMPRESSED PROJECTIONS OF MULTIS-
PECTRAL VIDEO SEQUENCES USING DEEP LEARNING. []

AUTHOR: LISETH VERONICA LUCENA LUNA.

KEYWORDS: COMPRESSIVE SAMPLING, SPECTRAL VIDEO, CONVOLUTIONAL NEURAL NET-
WORKS, MOTION SEGMENTATION.

DESCRIPTION: Spectral video has emerged as a non-invasive scientific tool to analyze the behavior
of dynamic scenes in high spectral resolution, being of great interest in several areas of knowledge
focused on anomaly detection, material classification, and object tracking. In view of its importan-
ce, numerous techniques have been developed to obtain the spectral information of the scene in
compressed format, in order to solve the issues related to acquisition, storage and processing. These
techniques consist of optical systems that capture and encode the three-dimensional (spatio-spectral)
scene information into a set of two-dimensional projections at high frame rates. From these compres-
sed measurements, the underlying spectral video can be recovered using computational reconstruc-
tion algorithms to later perform various processing tasks such as detection, identification and tracking
of multiple moving objects. However, the main challenge of reconstruction-based approaches is the
high computational cost, which increases significantly with the number of frames. Therefore, this pa-
per presents a strategy for segmenting moving objects in the compressive domain. The proposed
method incorporates convolutional neural networks (CNN) to model spatio-temporal features to de-
tect regions of prominent motion without involving data reconstruction. The experiments show that the
proposed method outperforms a state-of-the-art approach that also detects motion on the compres-
sive domain, showing an average improvement of 29 % in C-CASSI and 24 % in CASSI in terms of

F-measure.

Undergraduate project

Faculty of Physics-Mechanics Engineering. School of Systems Engineering and Informatics. Ad-
visor: Claudia V. Correa, Ph.D. Co-advisor: Henry Arguello, Ph.D.
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INTRODUCCION

Una imagen espectral (IE) es un conjunto de datos que contiene informacion espa-
cial de una escena en un amplio rango del espectro electromagnético. Especifica-
mente, este conjunto se compone de varias imagenes monocromaticas adquiridas
en diferentes longitudes de onda. La informacidén que proporciona este tipo de ima-
gen es valiosa para diversas aplicaciones enfocadas al diagndstico médico ﬂ moni-
toreo del medio ambiente H inspeccion de productos agricolas ﬂ entre otras. Una
secuencia de estas imagenes captadas en diferentes instantes de tiempo conforma
un video espectral. Este tipo de dato es gran interés en la comunidad cientifica,
dado que permite analizar en cortos periodos de tiempo la variacion espectral de
la escena bajo estudio [} En los Gltimos afos, la teoria de muestreo compresivo
se ha implementado en los sistemas de captura de imagen espectral, con el objeti-
vo de reducir los costos de adquisicion, almacenamiento y procesamiento [’} Estos
sistemas Opticos se han adaptado para adquirir y simultdneamente comprimir la in-

formacion espacio-espectral de escenas dinamicas en un conjunto de proyecciones

' LU, Guolan y FEI, Baowei. “Medical hyperspectral imaging: a review”. En: Journal of Biomedical
Optics 19.1 (2014), pags. 1-24.

2 SHAW, Gary y BURKE, Hsiao-hua. “Spectral Imaging for Remote Sensing”. En: Lincoln Labora-
tory Journal 14 (2003), pags. 3-28.

3 WANG, Vuijie, et al. “Discrimination of nitrogen fertilizer levels of tea plant (Camellia sinensis)
based on hyperspectral imaging”. En: Journal of the Science of Food and Agriculture 98 (2018),
pags. 4659-4664.

4 LOPEZ, Kareth Le6n; GALVIS, Laura y FUENTES, Henry Arguello. “Temporal Colored Coded
Aperture Design in Compressive Spectral Video Sensing”. En: IEEE Transactions on Image Pro-
cessing 28.1 (2019), pags. 253-264.

5 CAO, Xun, et al. “Computational Snapshot Multispectral Cameras: Toward dynamic capture of
the spectral world”. En: IEEE Signal Processing Magazine 33.5 (2016), pags. 95-108.
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bidimensionales (2D) fl En estos sistemas se asume que la sefial de interés tiene
una representacion escasa en un determinado dominio de transformacién, es decir,
posee pocas entradas no nulas que contribuyen a la misma, de manera que puede
ser aproximada por una pequefa cantidad de proyecciones aleatoriag’| A partir de
este conjunto de proyecciones 2D, se puede recuperar el video espectral median-
te un algoritmo computacional, para realizar las diversas tareas de procesamiento.
Por ejemplo, en los sistemas de vigilancia, los videos espectrales se han utilizado
para la deteccion, identificacion y seguimiento de objetos [F| Sin embargo, el pro-
ceso de reconstruccidén conlleva un alto costo computacional, que incrementa con
el numero de fotogramas, asi como con la resolucidén espacial y espectral. En vis-
ta de ello, varios trabajos centrados en el andlisis de IE [|[¥[7"] han explorado la
alternativa de realizar tareas de inferencia, como la clasificacién de imagenes y de-

teccion de objetos, directamente en las proyecciones comprimidas. Estos enfoques

6 LOPEZ, Kareth Ledn; GALVIS, Laura y FUENTES, Henry Arguello. “Spatio-spectro-temporal co-
ded aperture design for multiresolution compressive spectral video sensing”. En: 2017 25th Eu-
ropean Signal Processing Conference (EUSIPCO). 2017, pags. 728-732.

7 PUGLIESE, Claudia; CARRENO, Diana y ARGUELLO, Henry. “Sparse representations of dyna-
mic scenes for compressive spectral video sensing”. En: DYNA 83 (2016), pags. 42-51.

8 LIU, Rongrong; RUICHEK, Yassine y EL BAGDOURI, Mohammed. “Multispectral Dynamic Co-
debook and Fusion Strategy for Moving Objects Detection”. En: Image and Signal Processing.
2020, pags. 35-43.

9 HINOJOSA, Carlos; RAMIREZ, Juan Marcos y ARGUELLO, Henry. “Spectral-Spatial Classifica-
tion from Multi-Sensor Compressive Measurements Using Superpixels”. En: 2019 IEEE Interna-
tional Conference on Image Processing (ICIP). 2019, pags. 3143-3147.

0 RAMIREZ, Juan Marcos y ARGUELLO, Henry. “Spectral Image Classification From Multi-Sensor
Compressive Measurements”. En: IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing 58.1
(2020), pags. 626-636.

" VARGAS, Hector; FONSECA, Yesid y ARGUELLO, Henry. “Object Detection on Compressive

Measurements using Correlation Filters and Sparse Representation”. En: 2018 26th European
Signal Processing Conference (EUSIPCO). 2018, pags. 1960-1964.
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han demostrado que es posible realizar con precisién dichas tareas en un espacio

de menor dimensién.

Por otra parte, en el campo de visién por computadora, la deteccién de movimiento
desempena un papel importante, ya que es la base de muchas aplicaciones enfo-
cadas al reconocimiento de acciones, estimacion de pose, control del trafico, entre
otras. Mdltiples trabajos han sido desarrollados alrededor de esta tematica, en don-
de se involucran diferentes técnicas para detectar cambios sobresalientes en se-
cuencias de video en escala de grises y RGB. En general, estos enfoques incluyen
el flujo 6ptico, mezcla de distribuciones gaussianas y analisis de bajo rango para
modelar el fondo de escenarios dinamicos y obtener los objetos de interés. Recien-
temente, los modelos de aprendizaje profundo han logrado un alto rendimiento en
diversas aplicaciones destinadas al andlisis de imagen y video. Varios enfoques ba-
sados en redes neuronales convolucionales (RNC) han demostrado que este tipo de
red neuronal puede modelar adecuadamente el movimiento en secuencias de video
[P|[%l En este sentido, se han logrado avances significativos en tareas de etiquetado
a nivel de pixel, tal como la segmentacién de objetos en movimiento. No obstan-
te, esta tarea de inferencia en secuencias de video espectral, dentro del marco de
muestreo compresivo ha sido poco explorada en la literatura. Por ejemplo, los auto-
res del método [ realizan la detecciéon de movimiento directamente en el dominio

de compresion, mediante técnicas tradicionales de procesamiento de sefiales como

2 YASIN, Hashim y HAYAT, Sagib. “DeepSegment: Segmentation of motion capture data using
deep convolutional neural network”. En: Image and Vision Computing 109 (2021), pag. 104147.

3 JAIN, Suyog; XIONG, Bo y GRAUMAN, Kristen. “FusionSeg: Learning to combine motion and
appearance for fully automatic segmention of generic objects in videos”. En: (ene. de 2017).

4 PINILLA, Samuel, et al. “Salient Motion Detection for Spectral Video on the Compressive Domain”.
En: 2019 IEEE 8th International Workshop on Computational Advances in Multi-Sensor Adaptive
Processing (CAMSAP). 2019, pags. 106-110.

15



diferencia temporal y filtrado espacial (operaciones morfoldgicas).

En este trabajo de investigacion se introduce un enfoque basado en RNC para seg-
mentar automaticamente objetos en movimiento en el dominio de compresién de se-
cuencias de video espectral, mediante el modelamiento de caracteristicas espacio-
temporales. En general, el método propuesto toma como entrada un conjunto de
proyecciones comprimidas y proporciona un conjunto de mascaras binarias que
indican, a nivel de pixel, si un objeto se ha movido en la escena. El proceso de
deteccion de movimiento directamente sobre las proyecciones comprimidas evita la
ejecucion de algoritmos de reconstruccién, reduciendo considerablemente el tiempo
de cémputo. Los resultados obtenidos demuestran que el enfoque propuesto obtie-
ne mayor precisién en la deteccion de movimiento respecto al método tradicional
mencionado previamente [4, mostrando en promedio una mejora del 29 % y 24 % en
C-CASSI y CASSI, respectivamente en términos de F-measure. Ademas, el método
propuesto obtiene resultados similares a los de un enfoque que trabaja sobre los

datos reconstruidos El

16



1. OBJETIVOS

1.1. OBJETIVO GENERAL

= Desarrollar un algoritmo computacional basado en aprendizaje profundo para
segmentar objetos en movimiento en proyecciones comprimidas de secuen-

cias de videos multiespectrales.

1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Establecer las técnicas de aprendizaje profundo que permitan determinar ca-
racteristicas de apariencia y patrones de movimiento en secuencias de image-

nes.

= Conformar el conjunto de datos de secuencias de video espectral, necesario

para llevar a cabo el proyecto.

= Disefar un algoritmo computacional basado en las técnicas de aprendizaje
profundo seleccionadas, para realizar clasificacidén a nivel de pixel en el domi-

nio de compresién de secuencias de videos multiespectrales.

= Implementar el método computacional para proporcionar la segmentacion de

movimiento a nivel de pixel en el dominio de compresién.

» Evaluar y comparar el desempeno del algoritmo propuesto en la investigacién

respecto a técnicas del estado del arte.

17



2. MARCO DE REFERENCIA

2.1. MUESTREO COMPRESIVO

El muestreo compresivo (CS, por sus siglas en inglés) es un protocolo de adqui-
sicién que permite muestrear y simultaneamente comprimir sefiales, sin perder in-
formacion esencial. Esta teoria establece que una sefal puede ser recuperada con
alta probabilidad a partir de un pequerio conjunto de mediciones lineales no adap-
tivas, reduciendo sustancialmente la cantidad de muestras exigidas por el teorema
tradicional de Shannon-Nyquist H Esto es posible gracias a dos principios funda-
mentales: la escasez, que caracteriza la senal de interés y la incoherencia, que
establece la estructura o modalidad de muestreo[®| En los Gltimos afios, CS ha sido
adoptado por diversos sistemas para adquirir eficientemente imagenes espectrales,
aumentando la velocidad de sensado y disminuyendo notoriamente los costos de

adquisicion, almacenamiento y procesamiento.

2.1.1. ESCASEZ Una sefal se considera escasa si la mayor parte de su infor-
macion esta concentrada en un pequeno conjunto de sus elementos. Pocas sefales
tienen esta propiedad por naturaleza, en tal caso, es posible encontrar una repre-
sentacién concisa (escasa) en un determinado dominio de transformacién, donde
el nimero de elementos no nulos es menor que la longitud total de la sefal .
Usualmente se emplean bases de representacion ortonormales (como Wavelet, Co-

seno, Fourier, entre otras) para encontrar los coeficientes significativos de la sefal

5 STANKOVIC, Ljubisa, et al. “A Tutorial on Sparse Signal Reconstruction and Its Applications in
Signal Processing”. En: Circuits, Systems, and Signal Processing 38 (mar. de 2019).

6 CANDES, E. J. y WAKIN, M. “An Introduction To Compressive Sampling”. En: IEEE Signal Pro-
cessing Magazine 25 (2008), pags. 21-30.
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de interés, y asi poder descartar sin mucha pérdida perceptual los coeficientes des-

preciables con el fin de obtener una representacién comprimida de dicha sefial.

Considere F ¢ RM*NxLxD yn video espectral, con N x N pixeles espaciales, L
bandas espectrales y D fotogramas. Su forma vectorial f € R¥N*L2 puede ser repre-

sentada en la base ¥ como:

f =1, (1)

donde # € RN°LP es un vector de coeficientes de transformacién que tiene a lo
sumo k valores no nulos. Con base en esto, se dice que la sefial f es k — escasa Si
puede ser aproximada por una combinacion lineal de términos de la base vectorial

¥, donde k <« N2LD.

2.1.2. INCOHERENCIA Para obtener una adecuada compresién de la sefal de
interés, es necesario analizar el grado de correlacidn entre los elementos de la base
de representacién (¥) y la base de muestreo (®). Formalmente, la coherencia entre
dos bases ortonormales ® € RV*N*LD y & ¢ RN°LDXN’LD con V <« N2LD, se define

como el maximo valor absoluto del producto interno entre los elementos de las dos

bases [

p(¥.®) =VN?’LD* méx (U, &) 2)

1<i,j<N2LD
La coherencia cuantifica la mayor correlacidén entre cualquier par de elementos de ¥
y ®. Si estas bases tienen elementos correlacionados el valor de la coherencia sera

grande, de lo contrario sera pequerio. En el muestreo compresivo se busca que este

7 CANDES, E. y ROMBERG, J. “Sparsity and incoherence in compressive sampling”. En: Inverse
Problems 23 (2007), pags. 969-985.
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par de bases sea lo menos coherente posible [ ya que entre menor sea su valor de
coherencia, menor sera el numero de medidas necesarias para captar y recuperar
con precision la sefial de interés. Usualmente se utilizan matrices aleatorias para
realizar el muestreo de la sefal, dado que tienen un alto grado de incoherencia con

cualquier base de representaciéon .

2.2. ADQUISICION COMPRESIVA DE SECUENCIAS DE VIDEO ESPECTRAL

El sistema de adquisicién de imagenes espectrales basado en aperturas codifica-
das (CASSI, por su sigla en inglés) es una de las arquitecturas dpticas de muestreo
compresivo mas conocidas, que capta y condensa informacion espacio-espectral en
un conjunto de proyecciones 2D [ Diversos autores han adaptado esta arquitectura
para muestrear escenas dindmicas a determinadas tasas de fotogramas. En este
esquema de adquisicion, la luz incidente es modulada espacialmente por una aper-
tura codificada, y dispersada espectralmente por un prisma. Posterior a este paso, la
energia codificada y dispersada se integra en el detector de imagenes denominado
matriz de plano focal (FPA, por su sigla en inglés). En concreto, una apertura codi-
ficada es una arreglo matricial de valores binarios, en el cual los elementos iguales
a 0 impiden el paso de radiacién electromagnética. Una variante mas versatil de
este sistema es la arquitectura CASSI de color (C-CASSI) f}, donde se utiliza un
arreglo de filtros 6pticos de color en lugar de la apertura codificada binaria, que no
sé6lo bloquea o deja pasar la luz a través de un conjunto de puntos espaciales, sino
que también realiza un proceso de codificacion en diferentes regiones del espectro
electromagnético. En este trabajo, se adoptan ambos esquemas de adquisicion para
obtener informacion espacial, espectral y temporal en un formato comprimido. Mate-
maticamente, el proceso de adquisicion compresiva de video espectral con CASSI

y C-CASSI se modela como se describe a continuacion:
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Considere F € R¥V*N¥x1xD yng escena espectral dindmica, con N x N pixeles espa-
ciales, L bandas espectrales y D cuadros temporales (fotogramas). La proyeccién

CASSI en el FPA para un tiempo d puede modelarse como E]:

~

1

(Gd)i,j = (fd)z',j—l,l (73)1',]'_1 +w, (3)
1

Il
=)

donde (Fy)

mo indices espaciales, y [ como indice de bandas espectrales; (74), ; € {0,1} son

.;, fepresenta las entradas discretas del d-ésimo fotograma, con i,j co-
las entradas del cédigo de apertura, que varian a lo largo al tiempo; y w representa
el ruido del sistema. Note que el desplazamiento en el eje j indica el efecto de dis-
persion inducido por el prisma. De manera similar, las proyecciones para el sistema
C-CASSI vienen dadas por:

T
)

(Gd>i,j = (Fd)i,jfl,l (7;1)1,]'71,1 +w, (4)

l

Il
o

donde (74), ;, contiene las respuestas espectrales de la apertura codificada de color.
Teniendo en cuenta la adquisicion de proyecciones de todos los cuadros temporales,

el modelo discreto puede reescribirse en forma matricial como:

g=Hf +w, (5)

donde f € RM’LP representa la vectorizacion por columnas del video espectral,
g € RV es la representacion vectorial de las medidas comprimidas de todos los
fotogramas G, con V <« N2LD;y H denota la matriz de proyeccién del sistema, que
modela los fendmenos fisicos de codificacion y dispersion. Observe que, en general,
la estructura de H para CASSI y C-CASSI es la misma, pero sus entradas difieren
en funcién de la codificacion binaria o de color empleada. En la figura [f] se presenta
un ejemplo de un video espectral de vigilancia. Especificamente, en la fig. [1{a) se

muestra el primer fotograma del video en diferentes longitudes de onda y en la fig.
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[1(b) se ilustra la proyeccion comprimida tanto en el sistema CASSI como C-CASSI.

Figura 1. Fotograma de un video espectral y su correspondiente proyeccion comprimida

a. Bandas espectrales del primer fotograma b. Proyeccidon comprimida

C-CASSI CASSI

2.3. FLUJO OPTICO

El flujo optico es un concepto que proviene de la psicofisica, fue introducido en la
década de 1950 por el psicélogo James Gibson en su teoria sobre la percepcién
directa del movimientoﬂ Desde entonces, se ha propuesto un gran nimero de téc-
nicas para cuantificar el movimiento en secuencias de imagenes, donde el objetivo
es calcular un campo vectorial que modele los desplazamientos de la escena a ni-
vel de pixel. Entre los métodos disponibles en la literatura se destacan las técnicas
basadas en RNC y los enfoques variacionales, que son una extensién del algoritmo
clasico de Horn-Schuncle_gl En general, los métodos variacionales estiman el flujo
Optico a través de un problema de minimizacion de energia, donde se integra un tér-
mino de fidelidad de datos y un término de suavidad. En el término de fidelidad de

datos se asume que alguna propiedad en la imagen es invariante en el tiempo, mien-

8 GIBSON, James J. y CARMICHAEL, Leonard. The Perception of the Visual World. Houghton
Mifflin, 1950.

' HORN, Berthold y SCHUNCK, Brian. “Determining Optical Flow”. En: Artificial Intelligence 17
(ago. de 1981), pags. 185-203.
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tras que en el término de suavidad se regulan los desplazamientos para garantizar la
coherencia espacial [’} Estos enfoques incorporan una estrategia multi-escala para
detectar grandes desplazamientos, donde se genera una piramide de mdultiples re-
soluciones por cada imagen de entrada, de manera que los desplazamientos se van
reduciendo en cada nivel de la jerarquia. Esto facilita el computo de las derivadas
que conforman la funcion objetivo y permite refinar de forma iterativa la estimacién
del flujo 6ptico. Aunque la precision de estos enfoques ha mejorado notablemente,

el tiempo de ejecucion es significativamente altd?’|

Recientemente, varios trabajos han optado por el uso de RNCs para la estimacion
del flujo 6ptico @ Estos enfoques realizan un entrenamiento de extremo a extre-
mo, es decir, la RNC realiza tanto la extraccion de caracteristicas como el proceso
de emparejamiento entre las imagenes de entrada, donde el objetivo es encontrar
correspondencias por pixel entre ellas para estimar el campo de movimiento. La
ventaja de estos enfoques radica en la precision de estimacién y en la eficacia del

tiempo de ejecucion.

2.4. SEGMENTACION DE OBJETOS MEDIANTE APRENDIZAJE PROFUNDO

En los Ultimos anos se ha incrementado el uso de redes neuronales convolucionales

para resolver distintos desafios relacionados con el analisis de imagen y video. Se

20 TU, Zhigang, et al. “A survey of variational and CNN-based optical flow techniques”. En: Signal
Processing: Image Communication 72 (2019), pags. 9-24.

21 SUN, Deqing, et al. “PWC-Net: CNNs for Optical Flow Using Pyramid, Warping, and Cost Volu-
me”. En: (sep. de 2017).

22 HUR, Junhwa y ROTH, Stefan. “Optical Flow Estimation in the Deep Learning Age”. En: Modelling
Human Motion: From Human Perception to Robot Design. Ed. por NOCET]I, Nicoletta; SCIUTTI,
Alessandra y REA, Francesco. Springer International Publishing, 2020, pags. 119-140.
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ha logrado avances significativos en tareas de segmentacion, clasificacion y detec-
cién de objetos. Actualmente, los métodos de mejor rendimiento en segmentacién
semantica F|P4|P°| tienen en coman una arquitectura profunda (ResNet, VGG, Goo-
gleNet) que ha sido entrenada previamente en el conjunto de datos ImageNet. Estos
trabajos reemplazan las capas totalmente conectadas de dichas arquitecturas por
capas convolucionales, para poder generar una mascara de segmentacion con la
misma resolucion de la imagen de entrada. Las arquitecturas convencionales de cla-
sificacion aplican operaciones de agrupamiento en cada bloque convolucional para
reducir gradualmente la dimensién espacial del dato de entrada y asi aumentar el
campo receptivo, ya que se adquiere caracteristicas en distintas jerarquias. Esto se
conoce como muestreo descendente, el cual permite identificar qué objetos estan
presentes en la escena. Sin embargo, en este proceso se pierde informacién sobre
la ubicacién de dichos objetos, por tal razdn es necesario emplear operaciones de
interpolacién que permitan escalar el Ultimo mapa de caracteristicas a la resolucién
de la imagen de entrada, con el fin de generar predicciones densas a nivel de pixel.
Estos cambios se manejan en distintas proporciones, por ejemplo, en el trabajo de
J. Long et al. | se emplea una capa de convolucién transpuesta, también denomi-
nada deconvolucion, al final de la arquitectura para realizar el muestreo ascendente.
Aunque se obtienen buenos resultados con esta red totalmente convolucional, se
pierde un poco la informacion del contexto debido a las multiples operaciones de

submuestreo. En %se presenta una mejora a esta arquitectura, se incrementan las

28 SHELHAMER, Evan; LONG, Jonathon y DARRELL, Trevor. “Fully Convolutional Networks for
Semantic Segmentation”. En: IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence
39 (mayo de 2016), pags. 1-1.

24 RONNEBERGER, O.; FISCHER, P. y BROX, T. “U-Net: Convolutional Networks for Biomedical
Image Segmentation”. En: MICCAI. 2015.

25 CHEN, Liang-Chieh, et al. “Encoder-Decoder with Atrous Separable Convolution for Semantic
Image Segmentation”. En: (feb. de 2018).

24



capas de convolucion transpuesta y se conectan los bloques de muestreo descen-
dente y ascendente en distintos niveles para transferir caracteristicas de bajo y alto
nivel, mejorando notoriamente la precision de segmentacion. Esta arquitectura de
red simétrica de tipo codificador-decodificador se conoce actualmente como U-net,
la cual fue disefiada para trabajar con pocos datos de entrenamiento. Por otra parte,
C. Chen et al. F¥desarrolla una red que emplea una arquitectura de tipo codificador-
decodificador con una arquitectura de agrupacion espacial en piramide, la cual per-
mite capturar informacion del contexto en diferentes escalas. Este trabajo emplea
convoluciones dilatadas para controlar el aumento de parametros y la complejidad
computacional. Esta red denominada DeeplLab logra segmentar objetos genéricos
con gran precision. Diversos proyectos @E]@ han adoptado estas arquitecturas pa-
ra trabajar sobre secuencias de video, con el propdsito de segmentar objetos en
movimiento en entornos dinamicos, asi como realizar seguimiento a objetos especi-
ficos, generando la ubicacion exacta de estos en cada cuadro del video. Tokmakov
et al. ¥?| emplea una arquitectura de estructura similar a la red U-net para apren-
der patrones de movimiento caracteristicos, provenientes del flujo 6ptico de cuadros
consecutivos de un conjunto de videos sintéticos. Asimismo, emplea campos aleato-
rios condicionales (CRF, por sus siglas en inglés) para refinar las mascaras binarias
generadas por la red. En un trabajo posterior Tokmakov et al 4 integra un flujo con
informacion de apariencia y un médulo de memoria visual basado en unidades re-

currentes convolucionales (GRU) para propagar informacion espacial de los objetos

26 TOKMAKOV, P; KARTEEK, Alahari y SCHMID, C. “Learning Motion Patterns in Videos”. En:
CVPR. 2017.

27 TOKMAKOV, P.; KARTEEK, Alahari y SCHMID, C. “Learning Video Object Segmentation with
Visual Memory”. En: ICCV. 2017.

28 JAIN, Suyog; XIONG, Bo y GRAUMAN, Kristen. “FusionSeg: Learning to combine motion and
appearance for fully automatic segmention of generic objects in videos”. En: (ene. de 2017).
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en el dominio temporal. De igual forma, S. Jain et al propone una red totalmente
convolucional de dos flujos, donde cada flujo codifica sefiales genéricas de aparien-
cia y movimiento. Estas senales individuales se fusionan en la red para producir con
precisibn mascaras binarias que distinguen si un objeto se mueve o no en cada fo-
tograma. Sin embargo, los métodos de alto rendimiento previamente mencionados
han sido desarrollados para trabajar sobre secuencias de videos RGB. En el estado
del arte no se han propuesto enfoques de aprendizaje profundo para detectar y seg-
mentar objetos en movimiento en videos espectrales directamente en el dominio de

compresion.
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3. DETECCION DE MOVIMIENTO EN MEDIDAS COMPRIMIDAS DE
SECUENCIAS DE VIDEO ESPECTRAL

Este trabajo introduce una estrategia computacional para detectar y segmentar re-
giones de movimiento prominente en secuencias de video multiespectral directa-
mente en el dominio de compresién. El enfoque propuesto puede discriminar en-
tre el movimiento del entorno y del objeto de interés, considerando la informacion
del espectro condensada en las proyecciones comprimidas junto con la informacién
temporal. Para ello, se adoptan técnicas del estado del arte que permiten abordar el
problema en cuestion. En primera instancia, se realiza una estimacién del flujo 6pti-
co, el cual proporciona informacion sobre el movimiento aparente de los elementos
de una escena, donde es posible determinar la magnitud y direccién de cada des-
plazamiento. En segunda instancia, se establece una arquitectura de red neuronal
totalmente convolucional, para efectuar el aprendizaje de patrones caracteristicos
de apariencia y movimiento, donde es fundamental realizar un equilibrio de clases
para evitar el sesgo del modelo. Las caracteristicas de apariencia agrupan toda in-
formacion semantica como texturas, bordes, formas y relaciones complejas entre
las mismas que permiten identificar objetos en diferentes contextos, mientras que
las caracteristicas de movimiento representan patrones, que permiten determinar
si ciertos cambios en las posiciones espaciales de los objetos son relevantes en
relacion con su entorno. A continuacion, se describe en detalle las estrategias del

enfoque propuesto.

3.1. ESTIMACION DEL MOVIMIENTO

El flujo 6ptico es una herramienta que proporciona informacion sobre la disposicién

espacial de los objetos de interés en escenarios dinamicos, por lo cual es amplia-
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mente utilizado en tareas de reconocimiento de acciones, deteccién, segmentacion
y seguimiento de objetos en secuencias de video [ En esta seccidn se estudia el
comportamiento de dos algoritmos de flujo 6ptico sobre las medidas comprimidas,
donde se analiza la precision de estimacién del movimiento, asi como el tiempo de
ejecucion. Los algoritmos explorados son DeepFlow 9y LiteFlowNet FTl DeepFlow,
es un método variacional que incorpora una técnica para encontrar corresponden-
cias densas entre los datos de entrada mediante descriptores de caracteristicas. Es-
ta técnica consiste en fragmentar las imagenes en pequefios segmentos, llamados
parches, para encontrar similitudes en diferentes escalas por medio de una arquitec-
tura piramidal, la cual integra capas de convolucion y de agrupacién maxima, cuya
estructura se asemeja a una RNC. Sin embargo, en este enfoque no se considera el
proceso de aprendizaje para el ajuste de los parametros. LiteFlowNet, por su parte,
es un método que introduce una arquitectura RNC compuesta por dos subredes: un
codificador que genera dos piramides de caracteristicas de alta dimensién por cada
par de imagenes de entrada, y un decodificador que desplaza (deforma) los mapas
de activacién de la segunda imagen hacia la primera, para hallar correspondencias
en el espacio de caracteristicas a fin de estimar el flujo éptico en cada nivel de la
jerarquia. Ademas, en este método se incorpora un médulo de regularizacién que
permite mejorar progresivamente la precision de estimacién. Especificamente, en

este mddulo se crean filtros de convolucion local que se adaptan a las caracteristi-

29 GUPTA, Arpan y BALAN, M. Sakthi. “Action Recognition from Optical Flow Visualizations”. En:
Proceedings of 2nd International Conference on Computer Vision & Image Processing. Springer
Singapore, 2018, pags. 397-408.

30 WEINZAEPFEL, Philippe, et al. “DeepFlow: Large Displacement Optical Flow with Deep Mat-
ching”. En: 2013 IEEE International Conference on Computer Vision (2013), pags. 1385-1392.

3T HUI, Tak-Wai; TANG, Xiaoou y LOY, Chen Change. “LiteFlowNet: A Lightweight Convolutional

Neural Network for Optical Flow Estimation”. En: 2018 IEEE/CVF Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition (2018), pags. 8981-8989.
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cas del codificador y a mapas de probabilidad de oclusion.

Aunque estos algoritmos han sido desarrollados para trabajar directamente sobre
secuencias en escala de grises y RGB, se pueden adoptar para obtener un cam-
po vectorial O = (0,, O,) por cada par de proyecciones comprimidas consecutivas
{94, 941.}, €l cual describe el movimiento horizontal y vertical en cada posicion espa-
cial (z,y). A partir de las componentes de dicho campo vectorial, se puede calcular

la magnitud y direccion de cada desplazamiento, respectivamente como:

O]z = \/Ol(x,y)z—l—(’)z(x,y)z (6)
_ ~, Oi(z,9)
9x7y = tan m (7)

Para visualizar el flujo Optico, se utiliza la técnica propuesta en <, donde se asig-
na un tono de color a cada direccion y la saturacion se asocia con la magnitud del
movimiento. La figura |2l muestra los resultados cualitativos de los algoritmos para
4 mediciones comprimidas de video multiespectral. Cada proyeccidn representa un
escenario con un desafio especifico: variabilidad en la apariencia del objeto (prime-
ra y segunda fila), oclusiones (tercera fila) y cambios de iluminacién en ausencia de
objetos en movimiento (cuarta fila). En esta figura, se puede observar que el método
DeepFlow es sensible al ruido, siendo afectado por los cambios de iluminacién de la
escena. En cuanto al tiempo de ejecucion, el método LiteFlowNet es 5,4 veces mas
rapido. Por consiguiente, se adopta esta arquitectura de 5 millones de parametros
para estimar los vectores de desplazamientos. En el enfoque propuesto, el flujo opti-

co calculado a partir de cada par de proyecciones comprimidas, correspondientes a

32 BAKER, S., et al. “A Database and Evaluation Methodology for Optical Flow”. En: International
Journal of Computer Vision 92 (2007), pags. 1-31.
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Figura 2. Representacion del flujo 6ptico en un mapa de color. (a) Proyecccién comprimida.
(b) Estimacion del movimiento con los métodos DeepFlow y LiteFlowNet

Proyeccion comprimida DeepFlow LiteFlowNet
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Izquierda
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Mapa de color

fotogramas consecutivos, se incorpora como una tercera entrada a una arquitectura
de RNC 2D, donde se realizara la caracterizacion del movimiento y se descartaran
los valores atipicos inducidos por el entorno. La figura [3|ilustra el esquema general
del método propuesto anteriormente descrito; a continuacion se describe en detalle
la etapa que comprende el aprendizaje del movimiento en las proyecciones compri-

midas.

3.2. APRENDIZAJE DE CARACTERISTICAS DE APARIENCIA Y MOVIMIENTO

En los ultimos anos, las arquitecturas convolucionales 3D se han utilizado para abor-
dar tareas de analisis de video, dado que permiten modelar el movimiento mediante

representaciones de caracteristicas espacio-temporales. Sin embargo, estas arqui-
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Figura 3. Esquema ilustrativo del método propuesto. (a) Estimacion del flujo éptico. (b)
Aprendizaje de caracteristicas espacio-temporales para la segmentacién de objetos en mo-
vimiento en el dominio de compresién.
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tecturas trabajan con un tamafo de entrada fijo, es decir, los videos del conjunto

de datos deben tener el mismo numero de fotogramas, no pueden variar en su re-

solucién tempora[ﬂ Ademas, estas arquitecturas son costosas desde el punto de

vista computacional, ya que los nucleos volumétricos de cada capa de convolucion

incrementan el nimero de parametros®™| % En este trabajo se presenta una mé-

todo de aprendizaje profundo que emplea convoluciones 2D para capturar la infor-

macidén espacio-temporal de cuadros adyacentes en el dominio de compresién. En

este sentido, se propone una extensidén de la arquitectura U-net para llevar a cabo

la segmentacion del movimiento. Esta tarea se aborda como un problema de seg-
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mentacion binaria, es decir, a cada pixel de la imagen se le asigna una de las dos
etiquetas (objeto en movimiento o fondo). La arquitectura de red totalmente convo-
lucional se ha utilizado con éxito en diversas aplicaciones, como la segmentacion
semantica, la estimacion del flujo 6ptico y la superresolucién @ Este logro se
atribuye a su capacidad de aprender caracteristicas en diferentes niveles de abs-
traccion con pocos datos de entrenamiento. La Figura [3(b) ilustra la topologia de la
arquitectura propuesta, cuyas entradas son pares de proyecciones comprimidas, y
su correspondiente campo de flujo 6ptico{ g4, ga+., Ouas.}- Esta arquitectura aprove-
cha la correlacién espacio-temporal de los datos para obtener mapas de probabili-
dad de movimiento de tamafio NxNx1. En concreto, la red propuesta se compone
de dos partes principales. La primera parte es la codificacién, en la cual la resolu-
cion espacial de los datos se reduce gradualmente (en un factor de 2) para obtener
caracteristicas en mdultiples jerarquias, proporcionando informacién semantica del
contexto. Esta etapa consta de cinco bloques de muestreo descendente, cada uno
de los cuales contiene dos capas de convolucion con filtros de tamano 3 x 3, y una
capa de agrupacion maxima de tamafo 2 x 2. La segunda parte es la decodificacién,
donde se utilizan operaciones de interpolacién para escalar el mapa de caracteristi-
cas a la resolucién original de los datos. De manera similar al método de Tokmakov
et al. ¥y Rahmon et al , en este proceso se incluyen conexiones de salto entre
el codificador y el decodificador para transferir representaciones de bajo y alto nivel,
lo cual mejora significativamente la consistencia de la segmentaciéon y solventa el

problema del desvanecimiento del gradiente. La etapa de decodificacién consta de

3 HU, Xiaodan, et al. “RUNet: A Robust UNet Architecture for Image Super-Resolution”. En: Pro-
ceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR)
Workshops. 2019.

37 RAHMON, Gani, et al. “Motion U-Net: Multi-cue Encoder-Decoder Network for Motion Seg-
mentation”. En: 2020 25th International Conference on Pattern Recognition (ICPR). 2021,
pags. 8125-8132.
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seis bloques de muestreo ascendente, cada uno de los cuales contiene una capa de
convolucion transpuesta de tamano 2 x 2, y entre una y dos capas de convolucién
con filtros de tamario 3 x 3. La unidad lineal rectificada (ReLU) se aplica como fun-
cidén de activacion en todas las capas de convolucion, excepto en la ultima, donde se
emplea una funcién sigmoide para producir un mapa de prediccion a nivel de pixel.
Finalmente, se realiza un proceso de umbralizacién para generar la mascara binaria
de movimiento m,,; del fotograma g,.:. Con el objetivo de mejorar la precision del
enfoque propuesto, se incorporan capas de normalizacion de lotes y de abandono
(Dropout) en diferentes bloques de la arquitectura, lo cual estabiliza el proceso de
aprendizaje, reduce el sobre-ajuste y asegura la generalizacién del modelo. Cabe
destacar que las multiples capas de la red son necesarias para aprender eficaz-
mente los patrones de movimiento y apariencia, asi como para descartar los valores

atipicos inducidos por la complejidad y diversidad de las escenas a exteriores.
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4. DISENO EXPERIMENTAL

4.1. CONJUNTOS DE DATOS

El método propuesto fue evaluado en dos conjuntos de datos que proporcionan vi-
deos de escenarios desafiantes con cambios de iluminacién, fondo dinamico, efec-
tos de camuflaje, oclusiones y objetos con movimiento intermitente. Estos conjuntos
de datos contienen videos espectrales reales y estimados, donde cada fotograma
cuenta con una mascara de referencia, la cual ha sido segmentada manualmente.

En las siguientes subsecciones se consignan los detalles de ambas bases de datos.

4.1.1. FluxData FD-1665 dataset = Este conjunto de datos ofrecido por el labora-
torio de investigacion ImVia 8, esta constituido por un total de 5 videos multiespec-
trales, que contienen entre 250 y 2300 fotogramas. Cada fotograma cuenta con una
resolucién espacial de 658 x 492 pixeles y 7 canales espectrales, de los cuales 6 per-
tenecen al espectro visible y el restante, al infrarrojo cercano (NIR, por su sigla en
inglés). Con el propdsito de incrementar el numero de muestras de este conjunto de
datos, se decide fragmentar en 3 regiones los videos grabados en exteriores. Estos
videos se caracterizan por los diversos eventos que se pueden presentar a lo largo
de la secuencia. Especificamente, de cada region se selecciond una secuencia de
parches volumétricos de longitud arbitraria; cada parche tiene una dimensién de 256
x 256 x 7. Como se ilustra en la Figura[4] las secuencias seleccionadas son las mas
representativas, ya que contienen mas de un objeto en movimiento. Es necesario

aclarar que los parches de cada region se muestrearon consecutivamente en el eje

3 BENEZETH, Yannick; SIDIBE, Désiré y THOMAS, Jean Baptiste. “Background subtraction with
multispectral video sequences”. En: (jun. de 2014).
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temporal.

Figura 4. llustracion del proceso de extraccion de parches. Cada cuadrado de color indica
una region espacial diferente, de la cual se extrae una secuencia representativa de parches
volumétricos. Cada parche cuenta con una dimensién de 256 x 256 x 7. Las secuencias
seleccionadas contienen multiples objetos en movimiento.

2 e

Iy

|

Parche Parche
256 x 256 x 7 256 x 256 x 7

4.1.2. LASIESTA Database Es una coleccion de mas de 20 videos RGB que
agrupan diversos desafios para evaluar las técnicas de deteccion de objetos en mo-
vimiento. Cada video tiene entre 250 y 1400 fotogramas, los cuales poseen una re-
solucién de 352 x 258 pixeles espacialeslﬂ De esta base de datos se seleccionaron

13 videos para construir un conjunto de secuencias multiespectrales de 7 canales

39 CUEVAS, Carlos; YANEZ, Eva Maria y GARCIA, Narciso. “Labeled dataset for integral evaluation
of moving object detection algorithms: LASIESTA”. En: Computer Vision and Image Understan-
ding 152 (2016), pags. 103-117.
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por medio de la red neuronal HSCNN+ [l Esta red ganadora del desafio NTIRE
2018 Spectral Reconstruction Challenge, permite estimar bandas espectrales en 31

longitudes de onda para cada fotograma RGB.

4.2. PROYECCIONES COMPRIMIDAS

Todos los fotogramas se redimensionaron a 256 x 256 pixeles en resolucion espacial
para unificar ambos conjuntos de datos. Las medidas comprimidas se adquirieron si-
mulando los modelos de los sistemas CASSIy C-CASSI descritos en la Ecuacion
y Ecuacion (4), respectivamente. Para ello, se utilizaron aperturas codificadas con
un nivel de transmitancia del 50 % (la proporcioén de informacion que pasa a través
de la apertura); estos patrones de codificacion se generaron aleatoriamente a partir
de una distribucion Bernoulli. De esta manera, se conforma un total de 24 medicio-
nes comprimidas de video multiespectral (MCVM) que suman 2770 fotogramas. El
75 % de estas MCVM se utilizaron para entrenar el modelo convolucional propuesto
y 25 % para validar su desemperio en diferentes escenarios. Especificamente, pa-
ra construir el conjunto de entrenamiento, se seleccionaron aleatoriamente 10 y 8
MCVM del primer y segundo conjunto de datos, respectivamente. Las MCVM res-
tantes se utilizaron para conformar el conjunto de pruebas, el cual permite evaluar
el método propuesto en cuanto a la capacidad de segmentar objetos en movimiento
en escenarios desconocidos. Este procedimiento se realizd tanto para las proyec-
ciones CASSI como C-CASSI.

40 SHI, Zhan, et al. “HSCNN+: Advanced CNN-Based Hyperspectral Recovery from RGB Ima-
ges”. En: 2018 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition Workshops
(CVPRW). 2018, pags. 1052-10528.
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4.3. EQUILIBRIO DE CLASES

Mediante un analisis experimental, se identificd que solo el 4,81 % de los pixeles del
conjunto de datos de entrenamiento representaba un objeto en movimiento. Esto es
un claro ejemplo de un alto desequilibrio de clases, lo cual afecta el rendimiento de
la RNC, ya que la desproporcién de observaciones entre categorias sesga al mode-
lo. Para abordar este problema, se adopta una técnica proveniente de la regresién
logistica para ponderar las clases en la funcion de pérdida; a fin de reducir tanto los
falsos negativos como los falsos positivos. El objetivo es penalizar mas al modelo
por clasificar erroneamente las muestras de la clase minoritaria. Como se describe

en la ecuacion|(8] el peso w, es inversamente proporcional a la frecuencia de la clase

b

p € {o,1}, (8)

w, =
D )
km,,

donde k = 2 representa el total de clases, n el total de muestras y m, el nimero
de observaciones en la clase p. En este trabajo, se utiliza la funcién pérdida entro-
pia cruzada binaria, la cual se minimiza durante el proceso de entrenamiento para
encontrar los parametros éptimos ¢ de la red, que permiten extraer caracteristicas
espacio-temporales de los datos para realizar la clasificacién a escala de pixel. La
funcién de pérdida se define como

N2
La(2a; Ya) z;v—i 2}[ w,yglog(zy) + w, (1 —yg)log(x — 2i) ], (9)
con zq = Ny(ga_1, 94, O4), donde L4(.) denota el valor de pérdida correspondiente
al d'" ejemplo; y? y 2¢ representa la etiqueta de referencia y la salida de la red en
la ubicacién del pixel u del ejemplo d, respectivamente; w; es el costo de clasificar
erroneamente una muestra de la clase de movimiento como fondo (falso negativo) y

wy €s el costo de clasificar incorrectamente una muestra de la clase de fondo como

37



movimiento (falso positivo).

4.4. AUMENTO DE DATOS

En este trabajo se implementa una técnica de aumento de datos para generar va-
riaciones de las medidas comprimidas, dado que los datos obtenidos no son sufi-
cientes para garantizar la generalizacion del modelo de clasificacién. Esta técnica
consiste en aplicar transformaciones geométricas a las proyecciones comprimidas,
que se utilizan en la fase de entrenamiento para ajustar el modelo. Para este fin,
se consideran rotaciones entre 10°y 30°, desplazamientos horizontales y verticales
en un rango de [—38, 38] pixeles. Con esta técnica se obtienen muestras ligeramen-
te modificadas que no se alejan de la realidad y por ende no afecta el aprendizaje
del algoritmo. Cabe aclarar que dichas transformaciones también se aplicaron a las
mascaras de referencia y al flujo 6ptico. Esta técnica nace bajo la premisa de que a

mayor nimero de muestras, mejor seré la precision de estimacion del modelo [*]

4.5. METRICAS DE VALIDACION

El rendimiento del método propuesto se evalla mediante tres métricas que per-
miten cuantificar la calidad de la segmentacion en las proyecciones comprimidas:
Interseccion sobre union (loU), medida F (F-score) y porcentaje de clasificaciones
errbneas (PWC). Para calcular estas métricas se deben comparar las predicciones
del modelo con las mascaras de referencia, donde se asignan los siguientes valo-
res: Verdaderos Positivos (VP), Verdaderos Negativos (VN), Falsos Positivos (FP)

y Falsos Negativos (FN). VP representa las muestras de la clase ‘movimiento’ que

41 CUBUK, Ekin D., et al. “AutoAugment: Learning Augmentation Strategies From Data”. En: Pro-
ceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR).
2019.
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se clasificaron correctamente, FP indica el nimero de muestras de la clase ‘fondo’
qgue el modelo etiqueté como ‘movimiento’, VN corresponde al total de muestras de
la clase ‘fondo’ predichas correctamente y FN representa las muestras de la clase
‘movimiento’ etiqguetadas como ‘fondo’. Teniendo en cuenta estos valores, las métri-

cas mencionadas previamente se describen a continuacion:

= Interseccion sobre Union: También conocida como indice Jaccard, es esen-
cialmente una métrica de superposicidén que permite cuantificar el grado de
correspondencia entre las mascaras de referencias y las predicciones del mo-

delo a nivel de pixel. Este medida se expresa como:

VP

loU = FprvN

(10)

= Medida-F: Se utiliza para evaluar los sistemas de clasificacién binaria, ya que
permite agrupar en una sola medida la precision (P) y la exhaustividad (E)
del modelo, dando a cada propiedad la misma ponderacién. Esta medida se

calcula a partir de:

(11)

donde E = yP =P

VP
VP+FN VP+FP
= PWC: Mide la proporcion de predicciones incorrectas con respecto al total de

clasificaciones realizadas. Este porcentaje de error se define como:

FN + FP

PWC = T PN T FP T VN

(12)

4.6. CONFIGURACION DE LA ARQUITECTURA CONVOLUCIONAL 2D

Para el entrenamiento del modelo convolucional se utilizé el optimizador Adam, el

cual es una version eficiente del método de gradiente descendente, donde cada pa-
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rametro tiene su propia tasa de aprendizaje adaptativo. Experimentalmente, las me-
jores configuraciones de los hiperparametros fueron un tamafo de muestra (batch-
size) de 5 y una tasa de aprendizaje de 0,001. La arquitectura se entrend durante

45 épocas para cada sistema de adquisicion.
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5. EVALUACION Y RESULTADOS

5.1. MAGNITUD Y DIRECCION DEL CAMPO DE FLUJO OPTICO

El objetivo de esta seccidn es analizar la contribucidén del &ngulo y la magnitud del
flujo 6ptico en la deteccidn de objetos en movimiento en el dominio de compresion.
Para este fin, se realizaron 3 experimentos con la arquitectura convolucional 2D pro-
puesta en este trabajo. En cada experimento se aplicd una técnica de validacién
cruzada denominada K-fold cross-validation, donde K = 4 representa el numero de
iteraciones. En este caso, las MCVM se agruparon en 4 subconjuntos de igual tama-
Ao, a fin de reservar en cada iteracién un subconjunto para la prueba y el resto para
el entrenamiento. La figura [5resume los resultados obtenidos en cada experimento
al suministrar diferentes datos de entrada: proyecciones comprimidas, magnitud y
direccion del desplazamiento. El primer experimento se disend con el propdsito de
evaluar el comportamiento del modelo convolucional en los datos comprimidos, por
lo cual solo se utilizaron los subconjuntos de MCVM, es decir, no se agregé informa-
cion del flujo 6ptico. En general, es posible notar que la arquitectura convolucional
logra capturar e integrar adecuadamente caracteristicas espacio-temporales de cua-
dros adyacentes, alcanzando en promedio un loU de 84,80 % + 0,47 % (desviacidn
estandar) y 86,03 % + 2,17 % (desviacion estandar) en las medidas de los sistemas
de adquisicion CASSI y C-CASSI, respectivamente. Al suministrar las proyeccio-
nes comprimidas en pares independientes, es decir, al considerar solo el cambio de
dos fotogramas consecutivos, se garantiza un apropiado modelamiento de los pa-
trones de movimiento, debido a que se reduce la captura de ruido presente en las
secuencias. De esta manera se evitan las distorsiones temporales, especialmente
en aquellas secuencias grabadas en exteriores. En el segundo experimento se in-

cluy6 la magnitud del flujo 6ptico para complementar la informacién de las CSVM.
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Como era de esperar, el dato adicional permite reforzar la tarea de clasificacién,
siendo favorable para ambos sistemas de adquisicion, reportando en promedio una
ganancia del 1,08 % en las proyecciones CASSI y 2,09 % en C-CASSI. En el tercer
experimento se agregd la direccién del flujo éptico, donde se obtuvo una puntuacion
media de 78,05% + 1,32% y 81,54 % + 3,03 % en las medidas CASSI y C-CASSI,
respectivamente. En este caso, el rendimiento del modelo es afectado por el ruido
que introduce este dato adicional, el cual puede estar asociado a los fuertes cambios
de iluminacion en las secuencias. Con base en estos resultados, se puede afirmar
que el angulo del flujo éptico no aporta significativamente al problema en cuestién;
a diferencia de otras aplicaciones donde es un punto clave para identificar gestos
y acciones en secuencias de video, e incluso para realizar seguimiento a objetos

especificos.

Figura 5. Resultados de la validacion cruzada 4-fold. Se puede apreciar que el modelo logra
una adecuada clasificacion de movimiento con los datos MC + MFO. La linea vertical en
cada barra representa la desviacién estandar. *MC: Medidas comprimidas, MFO: Magnitud
del flujo 6ptico, AFO: Angulo del flujo dptico

Desempefio de la arquitectura convolucional para diferentes datos de entrada.
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5.2. DESEMPENO DEL ENFOQUE PROPUESTO RESPECTO A METODOS DEL
ESTADO DEL ARTE

Una vez identificadas las ventajas de utilizar la magnitud del flujo éptico como com-
plemento de las CSVM, se procede a analizar la calidad de la segmentacion del
enfoque propuesto en las secuencias del conjunto de prueba. Asimismo, se realiza
una comparacién con un método del estado del arte que trabaja en el dominio de
compresion @ Los autores de este método utilizan operaciones morfoldgicas junto
con técnicas de umbralizacion para segmentar la diferencia temporal de proyeccio-
nes adyacentes. Es importante aclarar que en los experimentos se utiliz6 el cédigo
fuente original del articulo en mencion. Las tablas (1] y |2 presentan los resultados
promedio de cada enfoque para las métricas de precision estudiadas, en las me-
didas CASSI y C-CASSI, respectivamente. Aunque la técnica tradicional requiere
de menos tiempo de ejecucion para generar las mascaras binarias, el método pro-
puesto obtiene mejores puntuaciones en cada secuencia. Por otra parte, las figuras
6] @l [10] y [{1] muestran los resultados cualitativos de cada método con sus
respectivos valores de loU. En estas figuras, se puede apreciar la consistencia de
la segmentacidn de la estrategia propuesta con respecto a las mascaras de refe-
rencia. En contraste, la técnica tradicional presenta ciertas limitaciones debido a la
configuracién (tamano y forma) del elemento estructurante y al valor de intensidad
del proceso de umbralizacion. Como se observa en las figuras, el método tradicional
captura ruido del entorno y en muy pocos casos segmenta completamente al objeto

de interés.

Adicionalmente, se lleva a cabo una comparacién con un método que utiliza la in-
formacion del espectro para detectar objetos en movimiento H En este método se
propone una técnica de sustracciéon de fondo que mide la similitud espectral entre

los pixeles del fotograma actual y un modelo de referencia; en dicha técnica los
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umbrales se establecen y actualizan automaticamente. Los autores de este método
reportan para el video 1 un F-measure de 0.9307. Al revisar la tabla[2, se puede ob-
servar que la estrategia propuesta obtiene un resultado comparable utilizando sélo
las proyecciones comprimidas del video espectral, los valores no difieren en gran
medida. La figura 7 da cuenta de ello, donde claramente se puede apreciar que las
mascaras binarias de estos dos enfoques son muy similares. Dado que realizar la
deteccion de movimiento en el video espectral implica la reconstruccion de cada
fotograma, en este trabajo se utiliza el algoritmo iterativo ADMI\/E] para estimar el
tiempo de reconstruccidon de cada secuencia del conjunto de prueba. En la tabla
se puede observar que el costo computacional para recuperar un video espec-
tral a partir de medidas comprimidas es significativamente alto. Con la estrategia
propuesta se evita este costo adicional, ya que el proceso de reconstrucciéon no es

necesario.

Tabla 1. Resultados promedio del método propuesto y del enfoque tradicional @ en las
proyecciones CASSI. En los datos del método propuesto se presenta el tiempo de respuesta
de la red U-net (izquierda) y LiteFlowNet (derecha).

Secuencias loU F-measure PWC Tiempo de CPU (s)
de Total de
prueba fotogramas Método Técnica Método Técnica Método Técnica Método Técnica
propuesto | tradicional | propuesto | tradicional | propuesto | tradicional propuesto tradicional
Video 4 55 0,8615 0,7007 0,8497 0,6582 0,4784 1,5783 34,10 + 48,61 3,09
Video 7 82 0,8421 0,7741 0,8236 0,7499 0,7206 1,2172 50,10 + 74,84 4,50
Video 10 16 0,8726 0,7330 0,8959 0,7724 2,2218 5,3927 10,30 + 12,26 1,07
Video 13 111 0,8597 0,6540 0,8480 0,5679 2,1949 5,1525 68,40 + 111,29 5,53
Video 19 109 0,8604 0,6655 0,8487 0,5649 0,8098 1,7486 67,40 + 103,45 4,87
Video 21 152 0,8471 0,7813 0,8108 0,7694 0,7130 0,9034 93,00 + 148,43 9,91

42 BOYD, Stephen, et al. “Distributed Optimization and Statistical Learning via the Alternating
Direction Method of Multipliers”. En: Foundations and Trends in Machine Learning 3 (2011),
pags. 1-122.
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Tabla 2. Resultados promedio del método propuesto y del enfoque tradicional E] en las pro-
yecciones C-CASSI. En los datos del método propuesto se presenta el tiempo de respuesta
de la red U-net (izquierda) y LiteFlowNet (derecha).

Secuencias loU F-measure PWC Tiempo de CPU (s)
de Total de
prueba fotogramas Método Técnica Método Técnica Método Técnica Método Técnica
propuesto | tradicional | propuesto | tradicional | propuesto | tradicional propuesto tradicional
Video 1 254 0,9315 0,84153 0,9113 0,79533 1,0274 2,3964 111,00 + 235,60 4,43
Video 4 55 0,8582 0,67613 0,8514 0,60802 0,5158 1,9782 24,00 + 42,62 1,97
Video 8 88 0,8733 0,74585 0,8616 0,73351 1,1729 2,2613 38,60 + 78,74 1,89
Video 14 83 0,9067 0,74065 0,8987 0,67576 0,2631 0,7720 36,20 + 69,33 1,42
Video 15 85 0,8919 0,7087 0,8884 0,57524 1,2930 4,2812 37,20 + 69,28 1,77
Video 22 62 0,8010 0,7034 0,7748 0,62799 0,3392 0,5384 27,20 + 50,34 1,36

Tabla 3. Tiempos de reconstruccion en CPU utilizando el algoritmo iterativo ADMM

Secuencias | Tiempo de reconstruccion (s)
Video 1 2125,5
Video 4 370,47
Video 7 360,80
Video 8 428,04
Video 10 152,13
Video 13 699,30
Video 14 557,76
Video 15 493,85
Video 19 773,90
Video 21 931,76
Video 22 560,10

5.3. DESEMPENO RESPECTO A LA TASA DE ADQUISICION DE DATOS

En esta seccion se analiza el comportamiento del método propuesto en cuanto a la

capacidad de detectar movimiento en proyecciones de secuencias de video con un

mayor numero de bandas espectrales. Esto debido a que la tasa de datos adquiri-
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dos en los sistemas como CASSI y C-CASSI esta definido por la proporcién entre
el niumero de proyecciones captadas (V) y el numero total de variables del conjun-
to de datos original (N2LD). En este sentido, a medida que se aumenta el nimero
de bandas espectrales, se obtiene una menor tasa de adquisicién de datos. En
otras palabras, este valor indica el porcentaje de datos utilizados por los algoritmos
gue trabajan con las medidas comprimidas. En este trabajo, todos los experimentos
contemplan una adquisicién del sistema compresivo por cada fotograma (aproxima-
damente N? valores para CASSI o C-CASSI), en consecuencia, aumentar el valor
de L implica una menor tasa de adquisicion de datos, que se traduce en mayor
complejidad para resolver cualquier problema de inferencia directamente sobre las
proyecciones comprimidas. El objetivo de este experimento consiste en verificar el
comportamiento del algoritmo desarrollado en la deteccién del movimiento cuando
las proyecciones utilizadas como entrada involucran una mayor cantidad de bandas
espectrales, es decir cuando se varia la tasa de adquisicion de datos. Para este fin,
se utilizé el modelo convolucional previamente entrenado en las medidas del con-
junto de datos de 7 bandas de los experimentos anteriores. Es importante aclarar
qgue el modelo se utilizé Unicamente en la fase de inferencia, y no se realizé ningin

proceso de entrenamiento en funcion del nimero de bandas.

El experimento se realizd sobre las proyecciones comprimidas de 4 videos, cuya
resolucién espectral se incrementé gradualmente, con el objetivo de analizar el de-
sempefio en diferentes tasas de adquisicién de datos, como se indica en la Tabla 4]
La figura [13] presenta los resultados en términos de loU para los sistemas CASSI y
C-CASSI. La precisién del modelo disminuye a medida que aumenta el numero de
bandas, debido a la complejidad que implica agrupar mayor cantidad de informacién
en el mismo numero de medidas. Sin embargo, se puede apreciar que el algoritmo

desarrollado detecté el movimiento en videos con alrededor del doble de bandas
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espectrales que los videos usados para el entrenamiento, con una disminucién en
la precision de a lo sumo 5.6 % en CCASSI y 17.6 % en CASSI. Por otra parte, las
figuras[14]y[15|ilustran las mascaras binarias en 4 tasas de adquisicién de datos; en
dichas figuras se puede apreciar la similitud de los resultados y la consistencia de
la segmentacion respecto a las mascaras de referencia. Estos resultados permiten
concluir que el algoritmo propuesto esta en capacidad de detectar el movimiento
en medidas comprimidas de videos espectrales con un mayor nimero de bandas
sin necesidad de reentrenamiento, proporcionando niveles de pérdida de precisién

aceptables (menores del 18 %) tanto para CASSI como para C-CASSI.

Tabla 4. Tasa de adquisicién de datos segun el numero de bandas espectrales.

L 7 10 13 16
Tasa de adquisicion | 14% | 10% | 7.6% | 6.25%
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Figura 6. Visualizacion de las mascaras binarias generadas por cada método en las proyec-
ciones C-CASSI. En la parte superior e inferior se presentan los resultados obtenidos para
los videos 1 y 4, respectivamente. En (a) se muestran las mascaras de 4 fotogramas con
sus respectivos valores de loU. En (b) se ilustran las entradas del modelo convolucional.
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Figura 7. Visualizacion de las mascaras binarias generadas por cada método en las proyec-
ciones C-CASSI. En la parte superior e inferior se presentan los resultados obtenidos para
los videos 8 y 14, respectivamente. En (a) se muestran las mascaras de 4 fotogramas con
sus respectivos valores de loU. En (b) se ilustran las entradas del modelo convolucional.
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Figura 8. Visualizacion de las mascaras binarias generadas por cada método en las proyec-
ciones C-CASSI. En la parte superior e inferior se presentan los resultados obtenidos para
los videos 15y 22, respectivamente. En (a) se muestran las mascaras de 4 fotogramas con
sus respectivos valores de loU. En (b) se ilustran las entradas del modelo convolucional.
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Figura 9. Visualizacion de las mascaras binarias generadas por cada método en las proyec-
ciones CASSI. En la parte superior e inferior se presentan los resultados obtenidos para los
videos 7 y 10, respectivamente. En (a) se muestran las mascaras de 4 fotogramas con sus
respectivos valores de loU. En (b) se ilustran las entradas del modelo convolucional.

Técnica Enfoque Méascara de Proyeccion Proyeccion Magnitud del
tradicional propuesto referencia comprimida comprimida flujo 6ptico
gt-1 gt |Olt

0,8209 0,8604
t= 12
0,8984

07859 0,8570
t=52
07677 08123
(a)

Técnica Enfoque Mascara de Proyeccién Proyeccién Magnitud del
tradicional propuesto referencia comprimida comprimida flujo dptico
Vt gt-1 gt [Olt

x 7y T n ARSI i
-
e ‘




Figura 10. Visualizacién de las mascaras binarias generadas por cada método en las pro-
yecciones CASSI. En la parte superior e inferior se presentan los resultados obtenidos para
los videos 19 y 13, respectivamente. En (a) se muestran las mascaras de 4 fotogramas con
sus respectivos valores de loU. En (b) se ilustran las entradas del modelo convolucional.

Técnica Enfoque Mascara de Proyeccién Proyeccion Magnitud del
tradicional propuesto referencia comprimida comprimida flujo optico

mt gt-1 gt [Olt
:
t=60 0.6165 0,8973
‘ '
r?
t=76

09125

<
~

)
)

0,9202
) .
(a) (b)
Técnica Enfoque Mascara de Proyeccion Proyeccion Magnitud del
tradicional propuesto referencia comprimida comprimida flujo optico
vt gt-1 gt |Olt
tzg . - -
t=16 5
g >
: . » .
) m 7 .

(a)



Figura 11. Visualizacién de las mascaras binarias generadas por cada método en las pro-
yecciones CASSI. En la parte superior e inferior se presentan los resultados obtenidos para
los videos 4 y 21, respectivamente. En (a) se muestran las mascaras de 4 fotogramas con
sus respectivos valores de loU. En (b) se ilustran las entradas del modelo convolucional.
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Figura 12. Comparacion de resultados de la metodologia propuesta respecto a la técnica
de sustraccion de fondo en datos multidimensionales™|
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Figura 13. Comportamiento del método propuesto para CASSI y C-CASSI en funcion del
numero de bandas de los videos originales.
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Figura 14. Resultados cualitativos del método propuesto en las proyecciones C-CASSI para
4 tasas de adquisicion de datos.
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Figura 15. Resultados cualitativos del método propuesto en las proyecciones CASSI para 4
tasas de adquisicién de datos.
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6. CONCLUSIONES

En este trabajo de investigacién se desarrollé un método para segmentar objetos
en movimiento en mediciones comprimidas de video multiespectral. La estrategia
propuesta incorpora una arquitectura de red totalmente convolucional para mode-
lar caracteristicas espacio-temporales, que permiten realizar la discriminacién del
movimiento en diferentes escenarios, evitando el costo computacional de los algo-
ritmos de reconstruccion. Las capas de convolucion 2D de dicha arquitectura logran
capturar e integrar adecuadamente patrones de apariencia y movimiento de pro-
yecciones adyacentes. Con la finalidad de garantizar la generalizacion del modelo
convolucional, se implementaron tres estrategias de aumento de datos: extraccion
de parches, transformaciones geométricas y estimacion de bandas espectrales me-
diante la red HSCNN+. Ademas, se adopt6 una técnica de ponderacion para pena-
lizar al modelo en la funcién de perdida, a fin de reducir las clasificaciones erroneas
en la clase minoritaria. En el desarrollo de este proyecto se pudo evidenciar que la
magnitud del flujo éptico contribuye en gran medida a la deteccién de movimiento
en el dominio de compresion. El método propuesto fue evaluado mediante diferen-
tes métricas que permitieron cuantificar el desemperio en cuanto a la capacidad de
segmentar objetos en escenarios desconocidos. Los experimentos realizados de-
muestran que el enfoque propuesto proporciona los mejores resultados respecto al
método del estado del arte, que utiliza técnicas tradicionales de procesamiento de
sefales como operaciones morfoldgicas, filtrado espacial y diferencia temporal. Sin
embargo, requiere mas tiempo de CPU para generar las mascaras binarias que di-
cho método. En general, se obtiene en promedio una ganancia de 29 % en C-CASSI
y 24 % en CASSI en términos de F-measure. Adicionalmente, el método propuesto
proporciona resultados comparables a los de un enfoque que requiere del paso de

reconstruccion para llevar acabo esta tarea de inferencia. Por otra parte, se resalta
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la capacidad de generalizacién del modelo convolucional para realizar la deteccion
de movimiento en proyecciones con mas multiplexacion de bandas espectrales, sin
necesidad de reentrenamiento, proporcionando pérdida de precision menor de 18 %

tanto para CASSI como para C-CASSI.
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