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Resumen. La simulación de multitudes en tiempo real y los juegos controlados
por movimiento se han vuelto muy populares en los últimos años. En conjunto
estas dos tecnoloǵıas proporcionan una mejor experiencia de juego en entornos
virtuales logrando escenas más realistas y vibrantes. Sin embargo, hasta ahora no
se ha explotado la interacción de múltiples jugadores con una gran multitud bajo
un entorno virtual. En este trabajo presentamos un sistema no intrusivo capaz
de simular multitudes virtuales acopladas en tiempo real con varios usuarios,
sentando con ello las bases para la creación de juegos donde interactúen muchos
jugadores con muchas personajes, para ello se realiza una detección de personas
en una secuencia de v́ıdeo, nuestra contribución consiste en utilizar patrones
binarios semánticos locales (S-LBP) como descriptores, creando con ello un
sistema inteligente capaz de segmentar detectar y seguir personas en vistas
aéreas, aśı mismo para aumentar la velocidad del dibujado y acoplamiento
se aprovecha la unidad de procesamiento gráfico (GPU), almacenando la in-
formación en texture shaders delineando una arquitectura de procesamiento
concurrente. Los resultados experimentales muestran un sistema viable para la
interacción de multitudes virtuales contra más de una docena de personas reales
simulados en hardware de consumo y en tiempo real (30 FPS), aśı mismo el
uso de los patrones binarios semánticos locales como descriptores permitieron
reducir los falsos positivos que normalmente se producen al emplear descrip-
tores HOG (Histograma de gradientes orientados) usados frecuentemente en el
reconocimiento de personas.

Palabras clave: Micro multitudes, videojuegos controlados por movimiento.

1. Introducción

La simulación de multitudes en tiempo real se ha convertido en una de las
principales ĺıneas de investigación en los juegos de computadora, peĺıculas y
realidad virtual [27]. Sin embargo, solo unos pocos juegos utilizan las multitudes
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como una forma de mejorar la experiencia de juego, esto se debe en gran medida
a la capacidad limitada en el hardware de los usuarios finales, especialmente de
las consolas de juegos. Los v́ıdeo juegos han utilizado la simulación de multitudes
para lograr escenas más realistas y vibrantes [8, 23].

Peĺıculas como la triloǵıa del Señor de los Anillos, Avatar y Guerra Mundial
Z, hacen un amplio uso de las técnicas desarrolladas para la simulación de
multitudes. Miles de personajes complejos interactúan entre śı y con su am-
biente, alcanzando un sentido de inmersión más profundo en los espectadores.
Sin embargo, debido a la naturaleza de la industria cinematográfica, en la cual
se da prioridad al realismo, el empleo de simulación fuera de ĺınea es la opción
t́ıpica, por lo que la exigencia en el tiempo no es crucial; por otro lado los
videojuegos son un caso aparte, debido a que el tiempo de dibujado por cada
cuadro es crucial para no experimentar retardos en la animación, por lo que
esta industria requiere de algoritmos más optimizados para lograr escenas en
milésimas de segundo [7].

Los juegos controlados por movimiento se han vuelto muy populares en
los últimos años con la introducción del hardware dedicado a la detección de
movimiento, como el Kinect de Microsoft y el Playstation Eye de Sony. Sin em-
bargo, en la medida de nuestro conocimiento, no existe juego que combine ambas
caracteŕısticas, el permitir a varios usuarios interactuar con una gran multitud
virtual. El objetivo principal del presente trabajo es llevar a cabo el acoplamiento
entre un grupo de personas reales y la simulación de una multitud de humanos
virtuales. Para ello, proponemos un sistema interactivo de dos etapas. En la
primera etapa un sistema de visión detecta personas desde una secuencia de
v́ıdeo todo ello en tiempo real. Esta etapa no requiere de una cámara especial
como los otros sistemas de detección mencionados, una cámara web de hasta
3MB de resolución ofrecerá la calidad necesaria para permitir el funcionamiento
óptimo del sistema. La posición de los usuarios capturados es utilizada en la
segunda etapa, dicha etapa consiste en realizar el acoplamiento entre multitudes
virtuales y usuarios. Con ello se logra que los personajes virtuales reaccionen
ante la presencia de los humanos reales.

1.1. Trabajo relacionado

Una parte crucial del sistema interactivo presentado en este art́ıculo, es la
cantidad de tiempo requerido para realizar las tareas de simulación y presen-
tación. Para obtener una comprensión más profunda del sistema, esta sección
describe los desaf́ıos y el estado del arte relacionado con la visión artificial y la
simulación de multitudes.

Thalmann et al. presenta un sistema interactivo de navegación en el cual el
usuario tiene la capacidad de controlar un personaje en la multitud a través de
una interface natural, pero la interacción sigue siendo entre un único usuario
y personajes virtuales [27]. Pelechano propuso un experimento para estudiar de
cerca el comportamiento de las personas, en una fiesta de cocktail, interactuando
con personajes virtuales [21].
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Helbing et al. presentó el modelo de fuerzas sociales, en el cual, cada agente
interactúa con el medio ambiente dependiendo de sus motivaciones internas [10].
Helbing impulsa su investigación y estudios, en el comportamiento de los peato-
nes en condiciones normales y en situaciones de evacuación [9]. El modelo de las
fuerzas sociales se ha ampliado para apoyar a los grupos de peatones relacionados
entre śı [16].

Treuille et al. presentó el modelo de Multitudes Continuum, el cual unifica
las etapas de planificación y ruta de evasión de colisión mediante el uso de la
velocidad y campos potenciales. [24]. Millan et al. utilizó las fuerzas de atracción
y repulsión codificadas en texturas para dirigir los agentes a través del medio
ambiente [15]. Van den Berg et al. Propuso Reciprocal Velocity Obstacles, un
conjunto de velocidades que conducirán a una colisión entre agentes [4]. Los
agentes deben elegir velocidades que no pertenezcan a este conjunto para moverse
a través de rutas libres de colisiones. Los mismos autores redujeron el problema a
la solución de un sistema lineal de baja dimensión [3]. Un enfoque de prevención
de colisiones basado en visión es presentada por Ondr̆ej et al., usando visión
sintética para detectar obstáculos en el campo de vista de cada agente [19].

En cuanto al reconocimiento de humanos, existen varias obras en la comuni-
dad de investigación que se ocupan de este problema. Viola et al. Presento una
técnica para la detección de peatones en una secuencia de v́ıdeo, mediante el
aprovechamiento de la apariencia del caminar de una persona [26]. Dalal et al.
realizó un estudio completo de los Histogramas de gradientes orientados (HOG)
aplicado a la representación de humanos [6] para detectar peatones con éxito.
Tuzel et al. detectó peatones mediante la representación de una región de la
imagen como matrices de covarianza de localidades espaciales, intensidades, y
derivadas, por nombrar algunas [25].

En la mayoŕıa de los casos, los sistemas de detección incluyen una etapa
de preprocesamiento, la cual consiste en la eliminación del fondo de la esce-
na. Banerjee et al. Convino un modelo de fondo adaptable con caracteŕısticas
descriptores HOG, aprendiendo solo las partes fijas de la escena e ignorando el
primer plano en movimiento [2]. Otro enfoque es presentado por Bhuvaneswari
et al. Llamados rasgos edgelet, los cuales son segmentos cortos que pertenecen a
una ĺınea o curva [5].

Los trabajos mencionados anteriormente se ocupan de escenas en perspectiva
lateral, las cuales son deseables para aplicaciones de video vigilancia, sin embar-
go, no son recomendados cuando se trata con el análisis de multitudes, debido
a la oclusión que se presenta cuando el tamaño de la multitud se incrementa,
resultando en una decaimiento de la precisión en los sistemas de reconocimiento.
Lengvenis et al. Utilizó una perspectiva con vista aérea (ojo de pájaro) para la
detección de los peatones en el transporte público de la ciudad de Kaunas [13].
Ozturk et al. Propuso un sistema para determinar la orientación de la cabeza
y cuerpo de los humanos en las escenas de visión aérea [20]. Su sistema utiliza
una aproximación de contextos de forma para detectar la orientación básica del
cuerpo y propone un flujo óptico basado en las propiedades de la transformación
caracteŕıstica invariante a la escala (SIFT ), sin embargo, las oclusiones se dejan
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como trabajo futuro, haciendo a este algoritmo inutilizable para escenas con
multitudes.

2. Arquitectura del sistema

El sistema que describimos en este trabajo está diseñado para ser interactivo
incluso en un hardware de consumo, siendo capaz al mismo tiempo de capturar
peatones desde las imágenes de v́ıdeo, simulando miles de agentes virtuales.
Hemos implementados las técnicas descritas usando C++ para el código en
CPU, y OpenGL moderno para la simulación y visualización, usando un sistema
operativo Windows 7 x64 con un procesador Intel Core i7-2630 QM de cuatro
núcleos a 2.00 GHz, 8GB de memoria y tarjeta gráfica NVIDIA GT 540M. El GT
540M es una tarjeta gráfica de la familia Fermi con la capacidad para manejar la
versión de OpenGL 4.3; es considerada una GPU de gama baja-media. Para las
etapas de dibujado y simulación hemos empleado el API de OpenGL moderno
espećıficamente en su versión 4.3.

OpenGL introdujo los Computer Shaders a su API, el cual habilita su len-
guaje de shaders para llevar a cabo cómputo de propósito general en hardware
gráfico. Los Compute Shaders proporcionan un enfoque alternativo al cómputo
de propósito general en unidades de procesamiento gráfico (GPGPU), además
de Nvidia CUDA y OpenCL del Grupo Khronos. OpenGL es más accesible que
Cuda, ya que a diferencia de Cuda y OpenCL, los Compute Shaders son similares
a otras etapas de sombreado en la pipeline de gráficos y son capaces de leer desde
texturas, imágenes y buffers aśı como escribir imágenes y buffers sin mapeo a
otras estructuras de datos o cambiar entre los gráficos y contexto de cálculo.
Estas caracteŕısticas proporcionan una clara ventaja para las aplicaciones que
requieren interoperabilidad de gráficos, como los videojuegos. Una visión general
del sistema puede observarse en la figura 1.

Para lidiar con los problemas de oclusión presentados en escenas con una
gran cantidad de personas, se decidió utilizar una perspectiva aérea también
conocida como vista de pájaro. Por otra parte también se tuvo cuidado en los
procesos que involucraban la segmentación y eliminación de fondo, de modo
que el sistema pudiera enfocar sus esfuerzos computacionales en las tareas de
clasificación, aśı mismo se investigó la mejor forma de representar humanos para
las etapas de reconocimiento de personas en filmaciones desde vistas aéreas,
para eso se consideró la deformación que se presenta cuando un humano se
aleja de la cámara, para lo cual se tomó la decisión de segmentar la acción de los
clasificadores, haciendo dependiente el tipo de clasificador empleado con respecto
a la distancia entre el usuario y la cámara.

El sistema que realiza la detección humana cosiste en 6 etapas mostradas en
la Figura 2. La primera etapa consiste en la captura y digitalización del v́ıdeo,
posteriormente se realiza la sustracción del fondo, esta etapa es responsable de
la división de la escena en el fondo de las regiones de primer plano. Las regiones
de primer plano son etiquetadas como Regiones de interés (ROI), la separación
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permite al sistema concentrar los esfuerzos computacionales en las tareas de
detección de humanos (objetos en movimiento).

La sustracción del fondo se lleva a cabo utilizando una versión modificada del
algoritmo codebook presentado por [12]. Para hacer el algoritmo mas robusto
contra los cambios de iluminación, empleamos un segundo codebook que es
guardado en cada cuadro; este codebook auxiliar genera unas palabras claves
considerando solo las regiones sin movimiento. Una vez que ha transcurrido
cierto lapso de tiempo, este codebook es limpiado y es adherido a un codebook
principal. Una vez removido el fondo, las ROIs, son etiquetadas y convertidas
de Red-Green-Blue (RGB) a una escala de grises.

Una vez que se han obtenido el conjunto de regiones ROI, en una tercera
etapa las ROI son pasadas una a una al módulo de extracción de caracteŕısticas,
en este caso los descriptores seleccionados para modelar la parte superior del
cuerpo humano son una versión modificada de patrones binarios locales (LBP)
presentados por [18], estos son llamados patrones binarios locales semánticos,
utilizando estos descriptores se genera un vector de caracteŕısticas que modela
el objeto detectado como un histograma, Cada uno de estos vectores es enviado
a una maquina de vectores de soporte (SVM ) entrenada previamente misma que
realiza la clasificación etiquetando la ROI como humano o no humano. Posterior-
mente en la cuarta etapa se realiza el seguimiento de cada personaje utilizando
el algoritmo de Lucas-Kanade, cada uno de estos puntos es almacenado en la
quinta etapa en texture shaders siendo enviados a la GPU para ser dibujados
con los personajes virtuales.

Se tomó la decisión de seguir el área correspondiente a la cabeza y hombros
del cuerpo humano debido al hecho de que la cabeza humana permanece casi
constante sobre toda la escena [17], a diferencia de otras partes del cuerpo. La
sección de cabeza y hombros presentan una forma caracteŕıstica en forma de Ω,
ver figura 3. Esta propiedad es la que hace que la cabeza y hombros sean las
partes más estables del cuerpo para ser detectadas y rastreadas.

2.1. Sistema de reconocimiento usando S-LBP

Nuestra principal aportación recae en la etapa de detección de personas
la cuál es implementada de la siguiente forma: Un operador LBP asigna una
etiqueta a cada ṕıxel de una imagen por un umbral a la zona de 3x3 de cada
ṕıxel con su propio valor y considerando el resultado como un número binario,
por ejemplo dado un ṕıxel (xc, yc), el LBP de ese ṕıxel es calculado usando la
ecuación 1, donde P corresponde al número de puntos de muestreo, R es el radio
de la zona a muestrear gp representa cada punto de muestreo y gc representa
el ṕıxel (xc, yc); el histograma de los números obtenidos a lo largo de toda la
imagen es usada como el descriptor.

LBPP,R(xc, yc) =

P−1∑
p=0

s(gp − gc)2
p (1)
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Fig. 1. Flujo del sistema. Los datos de los peatones capturados por la etapa de
detección se fusionan con la simulación virtual produciendo un acoplamiento entre la
parte virtual y real, con esto se consigue que la animación en el ambiente virtual sea
influenciada por los peatones capturados en la secuencia de v́ıdeo
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Fig. 2. Etapas del sistema de acoplamiento. Se muestra cada una de las seis
etapas que componen el sistema de acoplamiento

Fig. 3. Forma omega del cuerpo humano. Desde una vista aérea un ser
humano muestra una silueta tipo omega caracteŕıstica, muy útil en los procesos de
reconocimiento y segmentación, la silueta se preserva a pesar de los cambios sutiles de
perspectiva
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s(x) =

{
1, x ≥ 0

0, otherwhise
(2)

Aunque el operador LBPs tiene muchas ventajas sobre otros descriptores
basados en gradiente, la LBP no es suficientemente robusta para ser usada
como descriptor humano, sin embargo sus puntos fuertes pueden ser explotados
usando una variante llamada LBP semántica (S-LBP) propuesta por [11]. S-LBP
está formado de LBP uniformes. Un LBP se llama uniforme si se presentan
como máximo dos transiciones de bit a bit entre 0 y 1, en otras palabras, varios
bits continuos “1”forman un arco en el circulo de muestreo; estos arcos puede
ser representados con su dirección principal y la longitud del arco (ver figura
4); mediante el uso de esta estrategia, la dimensión del vector caracteŕıstico es
reducido.

Fig. 4. Patrones Locales Binarios Semánticos. La figura muestra las 58 combi-
naciones semánticas de los LBP (Patrones Locales binarios - Local Binary Patterns),
cada columna representa a la longitud del arco, por otra parte las filas representan el
ángulo principal del LBP

En nuestro trabajo, utilizamos un núcleo de detección de 32x32 pixeles de
tamaño, el cual produce un vector 1160D; todos los S-LBPs son usados para
calcular un histograma, cada histograma representa el vector caracteŕıstico de
cada región. Para acelerar el proceso de cálculo de SLBPs, proponemos el uso de
una tabla de búsqueda para la clasificar el tipo de S-LBP. Se ha demostrado por
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[25] que el conjunto de sub-ventanas de tamaño variable puede favorecer en gran
medida la eficiencia de detección. Debido a esto, hemos adoptado un enfoque de
varias resoluciones similares a [1], dividiendo cada núcleo de detección en venta-
nas locales de diferentes tamaños para capturar mejor la estructura principal de
la cabeza y hombro de los seres humanos. El histograma de descriptores S-LBPs
es ahora extráıdo para cada ventana de forma independiente (formando un total
de 20 subventanas) y luego concatenada para formar una descripción global de
la región. Esta estrategia de extracción de caracteŕısticas es utilizada tanto para
entrenar el sistema y para clasificar la imagen en tiempo de ejecución. Utilizamos
la libreŕıa OpenCV SVM para la generación del vector de apoyo para la tarea de
clasificación, el conjunto de datos utilizado es similar [14], al que utiliza la vista
superior de tiros de cabeza y los hombros humanos. Una observación importante
es que los peatones muestran una deformación debido a la perspectiva de la
cámara, haciendo dif́ıcil la sintonización hasta el clasificador [22].

Para superar este problema, y aśı mejorar los resultados de la detección,
dividimos la vista de la cámara en segmentos en función de la distancia entre la
cámara y el peatón; un clasificador diferente es usado dependiendo de la región
donde el usuario es detectado. Una vez que la cabeza humana es detectada,
un punto es asociada a ella; cada punto detectado es rastreado sobre todos los
marcos usando la versión piramidal de rastreo de Lucas Kanade. Para nuestro
sistema de simulación, toda lógica relacionada con el control del agente se realiza
en el hardware de gráficos, el cual nos permite realizar simulaciones a gran
escala con miles de agentes en tiempo real. Para la interoperabilidad entre la
representación y la simulación, almacenamos todos los datos requeridos para la
simulación en la memoria de textura. Los datos registrados por el sistema de
visión son almacenados en las mismas texturas que los utilizados por los agentes
simulados, y la representación visual del arreglo entre los peatones y los agentes
simulados puede observarse en la Figura 5.

2.2. Comportamiento de los agentes virtuales

Para dirigir los agentes simulados, utilizamos una implementación paralela
del trabajo realizado por Moussaid et al [16]. Se requieren tres texturas de datos
para la simulación: texturas de posición, velocidad y destino.

Cada elemento de textura (texel) i contiene los datos del agente o usuario
i. Nosotros utilizamos la ecuación (3) para calcular la nueva posición de cada
agente simulado:

f i = fi
d + fi

n + fi
o + fi

g (3)

Donde f i representa la aceleración del agente i en el cuadro actual, y es
afectado por motivaciones internas fi

d, sus vecinos fi
n , los obstáculos más

próximos fi
o , y su grupo dinámico fi

g, La nueva velocidad vinew se obtiene
mediante la adición de la aceleración a la velocidad anterior del agente vi. Final-
mente, la posición del agente es actualizada en sus componentes de aceleración
y velocidad.
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Fig. 5. Almacenamiento de la información en texturas. Los datos de los peatones
capturados en las secuencias de v́ıdeo son almacenadas en las mismas texturas que los
agentes simulados, permitiendo un cómputo más eficiente aśı mismo se aprovechan las
capacidades de cómputo de propósito general de las unidades de procesamiento gráfico

Detectamos vecinos basados en sus posiciones mediante un algoritmo hashlike
espacial. El algoritmo busca los vecinos más cercanos utilizando las posiciones
de textura. Debido a que tanto los agentes simulados y los peatones capturados
almacenan sus posiciones en esta textura, los agentes simulados son conscientes
de los peatones reales capturados, justo como si fueran otros agentes virtuales.
Al ser conscientes de los peatones capturados, los agentes virtuales pueden
reproducir tareas de evasión y realizar cualquier otra forma de interacción de
la misma manera que con los agentes virtuales vecinos. Solo existen unas pocas
obras en el estado del arte que tienen que ver con la interacción entre un
grupo de personas reales y una multitud virtual, sin embargo, estos sistemas
son t́ıpicamente muy limitados en el número de usuarios capturados o en el
tamaño de la multitud. Por otro lado, la segmentación de peatones se realiza
generalmente utilizando procesos manuales o procesos semi-automáticos, o en
formas más invasivas como confiar en el uso de marcadores.

3. Resultados

Las vistas frontales dedicadas al uso de hardware, como el Kinect y Plays-
tation Eye, limitan el área y el número de personas que pueden ser detectados.
Los resultados muestran que nuestro sistema puede realizar una interacción en
tiempo real entre un grupo de usuarios y un grupo simulado de personajes
virtuales. Con el uso de un codebook auxiliar para el modelo de fondo, el sistema
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es capaz de mantener su funcionalidad frente a los cambios de iluminación. La
combinación de LBP semánticas y la subdivisión de la escena en segmentos
permitieron reducir la complejidad de la etapa de clasificación, aún a pesar
de las deformaciones sufridas por los usuarios a medida que se alejan de la
cámara. El uso de cámaras especiales no es necesario, cámaras web estándares
cumplen plenamente las especificaciones técnicas mı́nimas para hacer el sistema
confiable. La velocidad de fotogramas alcanzado fue por encima de 30 cuadros
por segundo, suficiente para ser considerado un sistema en tiempo real. En el
sistema de simulación, somos capaces de simular miles de agentes autónomos. El
uso del modelo de fuerzas sociales en el lado de la simulación, produce un efecto
plausible de interacción entre los dos mundos.

4. Conclusión y trabajo futuro

Hemos presentado un sistema interactivo que permite la interacción entre los
usuarios peatonales y una multitud virtual, usando solo el hardware de consumo
de grado. Este sistema es capaz de detectar y rastrear más de una docena
de peatones en una escena, simulando miles de agentes virtuales y permitir la
interacción entre los peatones y los agentes, manteniendo velocidades de escenas
en tiempo real.

El sistema presentado en este trabajo puede ser útil para probar nuevos
comportamientos de agentes virtuales, ya sean basadas en datos o basados en
normas, ya que permite una comparación visual con peatones reales. También
puede permitir simulaciones de planificación urbana y de seguridades más preci-
sas, ya que una parte de la población en la multitud está constituida por personas
reales.

En la industria del entretenimiento, este sistema proporciona una contribu-
ción al área de trabajo de aplicaciones que buscan la interacción entre el mundo
real y un mundo virtual. Sobre la base de nuestro conocimiento, no hay juego
en el mercado que utilice tanto la simulación de multitudes y la detección de
multitudes para crear mundos y experiencias más inmersivas.

Como trabajo futuro se propone el empleo de dispositivos wearables como
el Google-Glass para llevar el acoplamiento a la interacción permitiendo que las
personas o usuarios reales puedan reaccionar a los personajes virtuales.
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