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Resumen: El reconocimiento de acciones humanas es un campo de investigaciéon
muy activo en visién artificial, donde los esfuerzos se centran actualmente en la
deteccién de comportamientos humanos en videos en tiempo real. En este trabajo,
se presenta un algoritmo espacio-temporal, que denominamos Motion Vector Flow
Instance (MVFI) para la clasificacion de acciones sobre videos, y se muestran los
resultados de su aplicacion a dos conjuntos de datos, “KTH" y “MILE”, que
contienen escenas de acciones humanas con diferentes condiciones de grabaciéon
(varios angulos de camara, iluminacién, diferentes prendas de vestir, calidad de
video...) La plantilla MVFI codifica la informacién de la velocidad del movimiento
de una persona, a partir del flujo dptico que se obtiene en cada fotograma de un
video. A continuacién, mediante aprendizaje supervisado, se proyectan las
imagenes MVFI en el espacio canoénico y se buscan los limites de decision para
varias acciones con maquinas de soporte vector (SVM). En este articulo,
mostramos que este método para detectar acciones humanas, es robusto y permite
un reconocimiento en tiempo real.

Palabras clave: reconocimiento de acciones humanas; vision por computador;
anélisis componentes principales; plantillas espacio-temporales

Abstract: The recognition of human actions is a very active research field in
computer vision, where efforts are presently focused on the detection of human
behavior in real-time video. In this paper, we present a novel spatio-temporal
algorithm, called the Motion Vector Flow Instance (MVFI), for classification of
actions in videos. We show the results of applying this algorithm to two public
datasets, "KTH" and "MILE" that contain scenes of human actions with different
recording conditions (multiple camera angles, lighting, different clothes, and video
quality). The MVFI spatio-temporal template encodes information about the
speed and direction of human motion from the optical flow vectors obtained
within each video frame. Then, by using supervised learning, MVFI images are
projected into a canonical vector space and decision boundaries are determined
for various actions by using a support vector machines (SVM) algorithm. Thus, in
this paper, we demonstrate that our method is robust for detecting human actions
across different datasets and provides real-time recognition.

Keywords: human action recognition; computer vision; principal component
analysis; spatio-temporal templates
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1. Introduccion

La deteccién automatica de acciones y gestos humanos sobre videos es un campo muy
activo de investigacion y presenta un interés creciente para empresas de diversos
sectores. Por ejemplo, en el campo del cuidado de la salud, no existen sistemas
automatizados que permitan monitorizar la actividad de una persona en todo
momento. Existen algunos sistemas, como las pulseras de emergencia o la
monitorizaciéon de los signos vitales de una persona, pero ninguno de ellos permite
seguir la actividad de esa persona ni detectar automaticamente la accién que realiza.
Los sistemas de videovigilancia actuales tampoco sirven al requerir de supervision
humana, puesto que no son capaces de detectar automaticamente la acciéon que realiza
esa persona.

Clasificar acciones humanas es un problema complejo en vision artificial. Existen
diferentes enfoques como son el seguimiento del cuerpo en 3D mediante multiples
camaras, el uso de modelos para caracterizar las imagenes en 2D de un video o el uso
de imagenes que guardan el historial del movimiento de fotogramas anteriores. El
articulo de Poppe (2010) ofrece una revisiéon reciente de este campo. Si nuestro
objetivo es detectar tipos de movimiento, tales como actividades anormales o caidas, el
seguimiento de la persona en 3D produce excesiva informacién y supone un elevado
coste computacional. Una forma de reducir ese coste podria basarse en la reduccion de
la dimensionalidad de los datos del video transformando una secuencia de imagenes en
puntos en un espacio canénico, en el que se podrian distinguir formas de “andar”
normales (Huang, 1999) de otras irregulares, como es el caso de las personas que
padecen la enfermedad de Parkinson (Cho, 2010).

En este articulo se describe un algoritmo de visién artificial para la deteccion de
actividades humanas usando una transformacién en el autoespacio de las im4genes y
se muestra su aplicacion practica para discriminar dos actividades muy comunes como
son “andar” y “hacer footing”. En la secciéon 2 se analiza el estado del arte en el que se
encuentra la deteccibn y reconocimiento de acciones humanas en videos. A
continuacién, se describen las bases de datos de video utilizadas para realizar los
anélisis y se detalla la plantilla espacio-temporal desarrollada asi como las matematicas
asociadas a la transformacién candnica. En el punto siguiente se comenta la
metodologia que se utilizé para dividir los videos en conjuntos de entrenamiento y
conjuntos de test y finalmente, se presentan los resultados y conclusiones que se han
obtenido de este trabajo.

2. Estado del arte

El reconocimiento de acciones humanas sobre video es un problema antiguo para los
investigadores en vision artificial, y ha madurado lo suficiente para permitir la
existencia de varios articulos recientes que resumen las técnicas empleadas hasta el
momento. Un ejemplo, es el articulo de Forsyth et. al. (2006) que han descrito la
cinematica del seguimiento del cuerpo humano, y centran su interés en entender su
movimiento. Mas recientemente un extenso trabajo de Poppe (2010) describe los
principales enfoques existentes para etiquetar acciones humanas sobre secuencias de
video.
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Para describir el movimiento de todo el cuerpo humano, se han desarrollado varios
sistemas que permiten realizar un seguimiento en 2-dimensiones y trasladarlo a 3-
dimensiones. El trabajo de Deutscher (2005), por ejemplo, describe el uso de modelos
con 26 angulos de movilidad y usa filtros de particulas en cada nodo para reconstruir el
movimiento del cuerpo humano al completo. Bobick et. al. (2001) se centran en el
reconocimiento de actividades a través de la representaciéon mediante plantillas de
movimiento. Ellos introducen los conceptos de instancias de historial de movimiento
(Motion History Instance MHI) y de instancias de energia de movimiento (Motion
Energy Instance MEI) que permiten capturar informacién a través de muchas
secuencias de imégenes. Existen otros métodos modernos como el que describen
Meeds et. al. (2008) que usa modelos graficos bayesianos para inferir modelos de
actividades humanas y animales sin necesidad de conocimiento previo del tipo de
movimiento. Ikizler y Forsyth (2008) han mostrado que los movimientos atémicos de
las diferentes partes del cuerpo en 3-dimensiones, cuando son combinados con
modelos ocultos de Markov (HMMs), pueden ser usados para inferir composiciones de
movimientos, tales como la combinacién de fonemas para construir palabras.

El objetivo de estos métodos es proporcionar una descripcion completa del movimiento
humano, pero son computacionalmente muy costosos para aplicaciones en tiempo real.
Las técnicas basadas en informacién espacio-temporal son mas adecuadas y eficientes
en esos casos. La informacion espacio-temporal, direccion y sentido del movimiento,
puede ser codificada en plantillas que representan el movimiento y permiten capturar
caracteristicas del mismo a través de diferentes fotogramas. Cuando se combinan con
algoritmos para reducir la dimensionalidad de los datos, como anélisis de componentes
principales (PCA), estos métodos son capaces de clasificar diferentes tipos de
movimientos. La idea tiene sus origenes en el trabajo de Etemad y Chellappa (1997)
para el reconocimiento de caras, quienes utilizaron anélisis lineal discriminante (LDA),
también llamado analisis canoénico, para optimizar la separacion de diferentes caras. La
idea fundamental de este método es que, dado que las caracteristicas esenciales de una
cara son las mismas, es la covarianza la que juega un papel importante en la
discriminacion. Esta idea, aplicada a las transformaciones en los autoespacios para el
movimiento humano, se utilizé por primera vez para diferenciar personas basandose
en su forma de “andar”. Huang et. al. (1999) usaron PCA para clasificar formas de
“andar” de diferentes personas. Ellos introducen la idea de una transformacién en el
autoespacio canoénico, que consiste primero en aplicar PCA seguido de LDA para
reducir la varianza entre los elementos de una clase mientras se maximiza la varianza
entre los elementos de diferentes clases. Das et. al. (2006) usan PCA en dos etapas,
donde la primera consiste en reducir la dimensionalidad y la segunda en comparar las
curvas en el nuevo espacio. En una interesante aplicacion de reconocimiento de formas
de “andar”, Cho et. al. (2009) han mostrado el uso de PCA para analizar el grado de
enfermedad de Parkinson en pacientes de avanzada edad basandose en su forma de
“andar”.

3. Metodologia

En nuestro algoritmo mediante aprendizaje supervisado, se entrena el sistema con
varias secuencias de video de diferentes acciones y diferentes actores. Estas secuencias
son transformadas mediante las plantillas MVFTI (Olivieri et. al., 2011) y posteriormente
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se mapean en diferentes puntos en el autoespacio. A continuacién, se realizan una serie
de transformaciones canonicas (PCA y LDA) para reducir drasticamente la dimension
de cada secuencia de imagenes a un conjunto de puntos en un espacio
multidimensional mucho més pequeno.

Una vez que disponemos en el espacio candnico de la trayectoria de puntos de cada una
de las acciones, se realiza un entrenamiento utilizando maquinas de soporte vector
(SVM). Cada uno de los puntos es etiquetado en funciéon de su categoria (“andar o
“hacer footing”). El reconocimiento de una nueva secuencia de una accién consiste en
formar la plantilla MVFI correspondiente y realizar la transformaciéon al espacio
canodnico creado en el entrenamiento, para posteriormente determinar mediante la
SVM si pertenece a una categoria u otra. En la figura 1 se puede ver el flujo de trabajo
de todo el proceso.

Fase de aprendizaje Fase de test

ﬂ MVFI

PCA + LDA Entrenamiento y Test con SVM (Kemel polinomial, d=3) Proyeccion:
+SVYM - PCA+LDA +
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Figura 1 — Flujo de trabajo para el entrenamiento y la clasificacion de nuevas secuencias de video

3.1. Conjuntos de datos: KTH y MILE

Hemos realizado un extenso entrenamiento y validaciéon para evaluar el rendimiento
del método propuesto. En la figura 2 se pueden observar los dos tipos de acciones
utilizadas para realizar el entrenamiento: “andar” y “hacer footing”. Se han utilizado
dos conjuntos de datos: KTH-Human, una base de datos de video publica y MILE-
Human, creada por nosotros para realizar las pruebas.
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Figura 2 — Ejemplos de las acciones “andar” y “hacer footing” en las bases de datos de video de
KTH y MILE.

KTH Human (Vapnik, 1995): este conjunto de videos contiene seis tipos de
acciones: andar, hacer footing, correr, boxear, agitar las manos y aplaudir. En este
trabajo sélo se utilizaron las acciones de “andar” y “hacer footing”. Tomamos los videos
de 11 personas en tres tipos de escenarios diferentes: exteriores con ropa uniforme,
exteriores con ropas diferentes e interiores. Todas las secuencias utilizadas fueron
grabadas sobre fondos homogéneos con una camara estitica a una velocidad de 25
fotogramas por segundo. La duracién media de cada secuencia es de 4 segundos y
tienen una resoluciéon de 160x120 pixels.

MILE Human (MILE, 2011): se trata de una base de datos de video creada para
realizar las pruebas con este nuevo algoritmo; contiene varios tipos de acciones: andar,
hacer footing, sentarse, acostarse, caerse... En este articulo sélo se han utilizado dos
acciones: “andar” y “hacer footing”. Se grabaron un total de 5 secuencias por cada
accion, con 12 personas. Todas las actividades fueron grabadas utilizando la misma
distancia focal a una velocidad de 25 fotogramas por segundo. La duracion de cada uno
de los videos es de 5 segundos de media y tiene una resolucién de 572x512 pixels.

Se dividi6 el conjunto de videos en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de test
con diferente niimero de personas. Las imagenes han sido procesadas a bajo nivel para
generar la plantilla de movimiento MVFI, utilizando programas escritos en Python con
llamadas a funciones de la libreria de visi6on artificial OpenCV2.1 (Bradski, 2008).
Estos algoritmos procesan los videos y producen las secuencias de imagenes del
movimiento: extraen la plantilla de movimiento de los fotogramas individuales,
reducen el tamafio de las imagenes a 128x128 usando un algoritmo adaptativo de
redimensionado, y finalmente las convierten a escala de grises para realizar la
transformacion al espacio canonico.

3.2. Plantilla espacio-temporal MVFI

La Instancia del Vector de Flujo de Movimiento (Motion Vector Flow Instance, MVFI)
es un nuevo método espacio-temporal, desarrollado por nosotros (Olivieri et. al., 2011),
que usa el flujo 6ptico para guardar la informaciéon de la magnitud de la velocidad y
direccion del movimiento en cada fotograma. Muchas de las actividades que se realizan
diariamente, se caracterizan por aumentos bruscos de velocidad en la direcciéon
horizontal y/o vertical. Nuestra plantilla de movimiento codifica la informacion de la
velocidad y direccién del movimiento para ser sensible a movimientos bruscos del
cuerpo humano.

En primer lugar, caracterizamos el video de entrada V (w, h, Ny mediante su
resolucién (ancho w, alto h) y el nimero de fotogramas Ny para inicializar el video de
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salida O(w, h) que contendra la plantilla MVFI de ese movimiento. En cada instante de
tiempo t el fotograma correspondiente (matriz con los valores en escala de grises de
cada pixel) se divide en una cuadricula que contiene el campo de flujo 6ptico, donde
cada uno de los puntos de esa cuadricula se representan por (x, y). En cada uno de esos
puntos evaluamos el vector de movimiento (figura 3a) a través de un algoritmo
piramidal muy conocido (Farneback, 2003), y creamos un rectangulo por cada vector
(figura 3b). En cada instante t se inicializa una lista de objetos s para contener los
vectores de flujo f en dicho instante. Por cada punto de la cuadricula (x, y) en el flujo
optico, se almacenan en s los componentes del vector (fx, fy) junto con la magnitud
|lf]]. Posteriormente, ordenamos los vectores de s por la magnitud ||f]|, para colocar
los vectores de mayor peso al principio de la lista. Finalmente, se escribe el video de
salida, codificando cada vector de flujo 6ptico en s, desde el mas pequefio al més
grande, para asegurar que los vectores de flujo mas grandes no sean sobrescritos por
otros mas pequenos. Cada uno de los rectangulos leidos de la lista, se codifican en
funci6én de la magnitud | |f]| como se muestra en la figura 3b.

Flujo Optico

Figura 3 — Vectores de flujo 6ptico y MVFI en un fotograma de un video de una persona haciendo
footing.

Nuestro método MVFI difiere del historial de flujo de movimiento (MHI) propuesto
por Bobick y Davis (2001) en dos aspectos fundamentales. En primer lugar en que no
se mantiene un historial de los x fotogramas anteriores, sino que usa una fotografia
instantanea de los vectores de flujo en un instante t que permite codificar los cambios
bruscos de velocidad mas eficientemente. Y en segundo lugar, en que el tamano de los
vectores se codifica en el tamafo de los rectangulos, que son almacenadas en capas de
tal forma que las velocidades mayores se almacenan en la cima. En la figura 4 se puede
observar el resultado de aplicar la plantilla MVFI sobre un video de una persona
haciendo footing. En nuestra pagina Web (MILE, 2011) se puede observar el resultado
de aplicar la plantilla MVFI a diferentes tipos de acciones humanas.

Figura 4 — Secuencia de imégenes de “hacer footing” junto con el resultado de la plantilla
espacio-temporal MVFI.
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3.3. Transformacion canénica

Las transformaciones canonicas, basadas en PCA y LDA, se describen en la literatura
cientifica y en recientes libros de texto (Fukunaga, 1990 y Gonzalez, 2003). Aqui
resumiremos los detalles matematicos de esta técnica, aplicados a nuestro problema
particular, utilizando la notacién estandar. En primer lugar, definimos una secuencia
de movimiento s, que tiene Ny imagenes (o fotogramas) x;-; .. nr . A continuacion,
definimos un tipo de accion humana (clase) c, la cual puede estar formada por N;
secuencias de movimiento. Luego formamos un vector de entrenamiento con el
conjunto de las secuencias de imégenes, pertenecientes a diferentes clases, en total
tenemos N. clases. Obtenemos asi un vector X, donde cada elemento x , ; j , se
corresponde con la imagen de la clase k perteneciente a la secuencia i, y al frame j. El
namero total de imagenes en X es Nr, con Ny = N.N;Ny. Por lo tanto, el conjunto de
entrenamiento viene dado por el vector:

X= [x1,1,1 «ee X1,Ns,Nf 5 +++ 5 XNc, 1,1 -+ ch,Ns,Nf]

donde cada xy, ; ; es 1a matriz de pixels del fotograma j de la secuencia i de la clase k. El
espacio PCA candnico se construye a partir de los vectores ortogonales que poseen la
mayor varianza entre todas las imagenes en X. Por lo tanto, para construir el espacio
PCA, debemos encontrar la media del vector X, dada por m,, y la covarianza C., que
representa la desviacion de los pixels de la media:

N¢ Ns Ny
me= g 20
=1i=1 j=1
Ne Ng Ny
x N ZZZ(’C}CU mx)(xkl] mx) _XXT
=1i=1 j=1

A partir de los vectores proplos o autovectores u; y los valores propios o autovalores 1;
de C; se determinan las direcciones ortogonales con la mayor varianza:

Ceuy = Ay

asumiendo que C. puede ser diagonalizada. Teniendo en cuenta que XX es una matriz
muy grande de n x n (n es el nimero total de pixels de X), existe una simplificaciéon
practica y bien conocida (ver Descomposicion en valores singulares en Fukunaga,
1990) que consiste en considerar la matriz relacionada €, = X7X, la cual es solamente
N7 x Np. Esta transformacion permite calcular el nuevo conjunto de autovectores y
autovalores (ii;, 1;). Se puede demostrar que este nuevo espacio de C, est4 relacionado
con el espacio original de C, a través de una simple transformacién en X.

Utilizando la teoria estandar de PCA, este nuevo espacio es reducido a solamente los
z < N, — 1 autovalores de mayor peso |4;| = [4,] == |A,], lo cual se justifica
demostrando que |4;| ~ 0 para j > z. El conjunto parcial de autovectores forman un
nuevo espacioy = [yi, 1,1 . . . ¥, Ns, Nf | €1 €l que se representan las proyecciones de las
imégenes originales:

_ T _
Viij = [Ur U] Xpij = EXpe
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Esta técnica proporciona un método directo para proyectar las imagenes originales de
las secuencias dentro de un nuevo espacio multidimensional, donde cada punto
representa una imagen y una trayectoria representa una secuencia de imagenes. Para
clasificar diferentes tipos de acciones humanas a partir de la transformaciéon de
secuencias de video en puntos yy; ; en el nuevo espacio, aplicamos el conocido criterio
de Fisher (Theodoridis, 2010) que usa la matriz de covarianza para maximizar la
varianza entre diferentes clases (Sp), mientras que al mismo tiempo minimiza la
varianza entre los elementos de la misma clase (Sy).

Nc Ns Ny

1
Su= 1 DD D Oty ~Mes) Oty ~ s
Ty
N¢

=11i=1 j=1

1
Sp = N_ Z Nk(mx,k —my) (mx,k - mx)T
T k=1

1 N, N p
donde m,; = N_Tziil i i 1 Xk,i,j- Obtenemos asi, una nueva base ortogonal [v;, ..., v._1],

que toma los puntos yy; ; del espacio PCA y los transforma en puntos del espacio LDA:

Zij = V1o VetlViij = VVkij = VEXk,

Hemos comprobado experimentalmente que, para obtener una buena clasificacion, era
suficiente la transformacion en un nuevo espacio menor o igual a 10 dimensiones. En la
figura 5 se muestra los excelentes resultados que se obtienen con las transformaciones
en PCA y LDA de dos secuencias de acciones de “andar” y “hacer footing”
representadas con inicamente 3 dimensiones, los tres autovectores de mayor peso.

|

Figura 5 — Ejemplos de las transformaciones en PCA y LDA de dos secuencias de video de las
acciones “andar” y “hacer footing” representadas con los tres autovectores de mayor peso.

X

3.4. Entrenamiento

Para realizar el entrenamiento y la clasificacién se dividio6 la base de datos de video en
la siguiente estructura: accion : persona: secuencia, donde accién representa las
diferentes clases de movimiento, personas, son los diferentes sujetos que realizan la
accion y secuencias es el conjunto de secuencias de videos procesados por accion y
persona, y que utilizan la plantilla de movimiento espacio-temporal (MVFI). Todo ello
constituye tres conjuntos para KTH (Akrw, Pxrr, Skrwr ) y otros tres para MILE (Aurr,

8 RISTI, N.° 8, 12/2011



RISTI
Revista Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informagao

Pyire, Svize ) con un numero total de (Ns=2 acciones, Np =11 personas y Ns =4
secuencias por persona y accion) para KTH y (N4 =2 acciones, Np =8 personas y Ns =4
secuencias por persona y acciéon) para MILE.

El entrenamiento se construy6 encontrando todas las posibles combinaciones, como un
producto cartesiano n-ario, a partir de los diferentes conjuntos definidos. Por ejemplo,
un entrenamiento con todas las combinaciones de 2 clases con 3 personas y 1 secuencia
por persona se representara como: T = [2][3][1].

El conjunto de test se obtiene considerando el mismo conjunto de acciones, A, pero
usando el complemento de las secuencias de entrenamiento. De esta forma, el conjunto
complementario, o conjunto de test, (T), es calculado por:

T = APS UAPS U APS
donde P, y § son los complementarios a P y S respectivamente.

Para determinar la clase a la que pertenece una secuencia de test desconocida, se utiliza
un clasificador de maquinas de vectores de soporte vector (SVM). Desde el punto de
vista matematico, un conjunto de entrenamiento es de la forma:

D = {(point;, class;)|class; € {—1,1}}1-;

donde class; es —1 o 1, indicando la clase a la que pertenece (“andar” o “hacer footing”)
cada uno de los puntos point;. Cada point; es un vector de reales de Z-dimensiones. Y
nosotros queremos encontrar el hiperplano que maximiza la distancia entre los puntos
que tienen clase class;= —1 de los que tienen clase classi= 1.

El algoritmo original del hiperplano 6ptimo propuesto por Vapnik (1963) era un
clasificador lineal. Sin embargo, Boser, Guyon y Vapnik (1992) sugirieron una manera
de crear clasificadores no lineales aplicando un kernel para maximizar la separacion
entre los hiperplanos. En este articulo, se han analizado los resultados con varios
kernels (lineal, cuadratico, gaussiano de base radial, polinomial y perceptron
multicapa). Los mejores resultados fueron presentados con el kernel polinomial que se
define como: k(point;, class;) = (point; - class;)* donde d es la dimension del espacio
del kernel. Se realizaron pruebas con diferentes valores para d, obteniendo los mejores
resultados con un valor de d=3. Por lo tanto, todos los resultados presentados en este
articulo se obtuvieron utilizando un kernel polinomial con d=3.

En la figura 6 podemos ver el resultado de aplicar un SVM con un kernel polinomial
(d=3) a un conjunto de datos de entrada. Vemos como todos los puntos de la nueva
secuencia de test (aspas en la figura) son correctamente mapeados en la parte del
espacio que el SVM clasifica como “andar”.
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Entrenamiento y Test con SVM (Kernel polinomial, d=3)
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Figura 6 — Clasificicacion de dos secuencias de video (“andar” y “hacer footing”) y test de un
nuevo video de una persona andando, mediante un SVM con kernel polinomial.

4. Experimentos y resultados

Hemos realizado un entrenamiento con todas las posibles combinaciones de videos de
las bases de datos que hemos utilizado. Analizamos la influencia de diferentes ropas,
fisionomias y condiciones de luz (escenas de interior o exterior) asi como el nimero de
personas necesarias en el entrenamiento. En esta seccion, presentamos los resultados
mas relevantes.

La tabla 1 muestra un resumen estadistico de algunas de las combinaciones de
secuencias de video utilizadas en el proceso de entrenamiento. La primera columna, es
la combinacién de entrenamiento: T = (Nucciones, Npersonass Nsecuencias)-

Tabla 1 — Resumen de algunas estadisticas de los entrenamientos, mostrando el niimero medio
de imagenes, el tiempo medio de cada entrenamiento y el tiempo total de ejecucion.

Ticrn 'N° . Ne }VIedio Media Entrenam. Total Entrenam.
Combinaciones Imagenes (segundos) (segundos)

2,2,1 55 118.2 5.87 341.85

2,6,1 373 302.4 42.8 16071

Tyve

2,21 28 187.5 11.2 321.6

2,6,1 70 367.8 39.61 2794.7

Como se puede apreciar, el nimero medio de fotogramas por secuencia varia en
funci6én de la base de datos de video, aproximadamente 120 imagenes en KTH-Human
y 187 en MILE-Human con N, = 2. Al aumentar el nimero de personas en el
entrenamiento (INp =6) vemos como aumenta el nimero de imigenes en cada una de
las combinaciones de entrenamiento a 390 en KTH-Human y 370 en MILE-Human
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aproximadamente. En ambas bases de dato de video los tiempos medios de ejecucion
por entrenamiento estian entre 6 y 11 segundos con entrenamientos del tipo (2, 2, 1) y
aproximadamente 40 segundos en el caso de entrenamientos con 6 personas.

En el estudio realizado para este articulo se han analizado los resultados de
entrenamiento y clasificacién de acciones humanas tanto de KTH-Human como MILE-
Human en funcién de algunos parametros. Por ejemplo, comparamos las tasas de
acierto en el reconocimiento de nuevas secuencias de video en funcion del ntimero de
personas N, incluidas en el entrenamiento comprobando que con sélo 6 personas se
logr6 una tasa de acierto media de 97.48%

Para analizar la influencia de cambios en las bases de datos, hemos realizado una
validaciéon cruzada con todas las posibles combinaciones de entrenamiento y test
posibles entre las dos bases de datos. En la tabla 2 se pueden observar todas las
matrices de confusion para las combinaciones de entrenamiento y test. Por ejemplo, el
caso Trxrumne — TSty hace referencia a los resultados obtenidos con un
entrenamiento que incluye todas las combinaciones de videos de 6 personas y 1
secuencia por persona en KTH-Human y MILE-Human (Txkrs = (2,6, 1) Y Tuie =
(2,6,1)). Posteriormente intentamos clasificar los videos que pertenecen al conjunto
complementario del entrenamiento en la base de datos de video de KTH-Human
(Txrw), y obtuvimos un 99.44% de clasificaciones correctas para la acciéon de “andar” y
un 93.75% para la accion de “hacer footing”.

Tabla 2 — Matrices de confusion para los diferentes conjuntos de entrenamiento y test.

Trira - Tstxra Andar Footing Trvie - Tstuiie Andar Footing
Andar 98.70 1.29 Andar 100 o)
Footing 11.77 88.22 Footing 0 100
Trxramie - Tstvire  Andar  Footing Trxramie - Tstetn - Andar  Footing
Andar 99.44 0.55 Andar 99.59 0.41
Footing 6.25 93.75 Footing 5.38 94.88
Trkra - Tstviie Andar Footing Trvme - Tstkra Andar Footing
Andar 99.56 0.44 Andar 100 o)
Footing 4.35 95.65 Footing 0 100

Se observo que los mejores resultados se obtuvieron entrenando y clasificando con
nuestra propia base de datos de video. Esto es debido a que todas las escenas fueron
grabadas en el mismo lugar, las personas siempre se encontraban a la misma distancia
de la cdmara aproximadamente y no habia cambio de 4ngulos. En KTH-Human sin
embargo, se han utilizado videos con personas a diferentes distancias, escenas de
interior y de exterior, lo cual justifica que los resultados no sean tan buenos.
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La tabla 3 muestra los resultados obtenidos por diferentes estudios que han tratado de
discriminar acciones y que han utilizado la base de datos de KTH para validacion y test.
Y mas concretamente, que han comparado las acciones de “andar” y “hacer footing”.
Como podemos apreciar nuestros resultados son mejores que en trabajos previos.

Nuestro método es capaz de distinguir entre las acciones de “andar” y “hacer footing”
con un porcentaje de acierto del 96.90%, incluyendo simplemente 6 personas en el
entrenamiento. La mayoria de trabajos previos habian utilizado 16 personas para
obtener buenos resultados.

Tabla 3 — Comparaci6on de diferentes trabajos que han utilizando la base de datos ptblica de
KTH para discriminar las acciones “andar” y “hacer footing”.

Trabajo Tasas de acierto Nr en el entrenamiento
Jhuang, 2007 91.6 % 16 personas
Laptev, 2008 94 % 16 personas

Liu, 2008 94.5 % 16 personas

Cao, 2010 94.01 % 8 personas

Nuestro trabajo 96.90 % 6 personas

5. Conclusiones

Este articulo describe y presenta los resultados de la validacion de una técnica
denominada MVFTI con diferentes bases de datos de video. En concreto se ha utilizado
una base de datos de video propia (MILE-Human) y una base de datos publica muy
utilizada en visién artificial (KTH-Human). Nuestro sistema es capaz de distinguir
acciones humanas complejas como son “andar” y “hacer footing” sobre multiples
videos grabados en diferentes situaciones, cumpliendo la Gnica caracteristica de que la
camara sea estatica. En futuros trabajos, se consideraran diferentes angulos de cAmara
y distancias.

La técnica MVFI que hemos desarrollado, aunque es innovadora, estd basada en
métodos existentes, como el flujo 6ptico. Hemos demostrado que MVFI es capaz de
detectar acciones humanas caracterizadas por cambios de velocidad. Por lo tanto, este
trabajo sugiere la importancia de preservar la informacion de velocidad en cada
secuencia de imagenes si deseamos utilizar técnicas de transformaciones canodnicas
para discriminar actividades humanas.

La ventaja de este sistema frente a otros existentes en la actualidad es la capacidad de
clasificar acciones humanas en tiempo real, una vez que se ha realizado el
entrenamiento, para ello se realizaron pruebas en un ordenador personal tipico (Intel
Core 2 Duo E8400 3.00GHz, 4 Gb RAM) obteniendo excelentes resultados. El proceso
de coger una nueva secuencia de video, transformarla con la plantilla de movimiento
MVFI y proyectarla en el espacio candnico creado en el entrenamiento se puede
realizar en tiempo real. Una de las aplicaciones en las que pensamos utilizar esta
metodologia es la segmentacion automatica de secuencias de video, en funcién de los
tipos de acciones realizadas.
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Una futura linea de investigaci6on en la que estamos trabajando, es la btsqueda y
recuperacién de videos basandose en contenido. El usuario podra grabar un video y
nuestro algoritmo sera capaz de obtener en una base de datos todos los videos con
movimientos y acciones similares a los que esa persona ha realizado. El analisis se
realizard con nuestra técnica de reconocimiento de acciones MVFI combinada con un
algoritmo de seguimiento.
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