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Resumen

Los sistemas de vigilancia se han utilizado durante muchos afos como herramien-
tas para monitorizar la seguridad en entornos vigilados. Estos sistemas se orientaron
inicialmente a la mera centralizacion de la informacion en un centro base (video, sen-
sores de puertas y ventanas, sensores de presencia, etc.), donde personal humano se
encargaba de interpretar la situacion y actuar convenientemente. Carecian, por tan-
to, de capacidad para interpretar por si mismos los eventos y los comportamientos
relevantes para la tarea presentes en la escena. Tras los atentados del 11-S en Es-
tados Unidos, el interés por el tema de la vigilancia aumenté significativamente a
nivel mundial, aumentando la inversiéon para definir sistemas de monitorizaciéon inte-
ligentes, flexibles y escalables, que aumentasen la capacidad de anéalisis de la escena
realizada por el propio sistema, bien para la interpretacion y toma de decisiones de
forma automaética, bien para facilitar la labor del vigilante.

Centrandonos en el reconocimiento de la actividad humana en tareas de video-
vigilancia, las actividades se consideran como eventos complejos, los cuales son de-
finidos por composicién espacio-temporal de eventos més simples, éstos a su vez
por otros eventos atn més simples y asi sucesivamente, formando una jerarquia de
eventos, hasta enlazar con eventos primitivos, los cuales se determinan a partir de
cambios en los atributos visuales de los individuos presentes en la escena.

En esta tesis se presenta el modelo BB6-HM, un modelo para la descripcion de
humanos basado en bloques que permite monitorizar, en tiempo real y con una carga
computacional minima, una gran cantidad de eventos primitivos relacionados con
humanos. El modelo BB6-HM esté inspirado en las reglas de proporcionalidad utili-
zadas en Bellas Artes a la hora de estructurar el primer esbozo de una figura humana.
BB6-HM divide verticalmente el blob correspondiente a un humano en seis regiones
de la misma altura. Cada una de estas regiones queda delimitada por el rectangulo
que la contiene, denominado "bloque". Esta division en bloques de la silueta del
humano permite definir multitud de parametros que describen el comportamiento
dindmico del humano y que pueden ser utilizados posteriormente para el recono-
cimiento de situaciones y eventos primitivos. El reconocimiento de tales eventos y
situaciones se realiza, bien a través del analisis de los parametros del modelo, bien
de manera automatica mediante la construcciéon de modelos, tanto estaticos como
dinamicos, ajustados mediante aprendizaje automatico supervisado. Estos eventos
primitivos pueden utilizarse, a modo de libreria, para la descripcion de actividades
més complejas en multitud de tareas de vigilancia (vigilancia de equipajes en aero-
puertos, vigilancia de comportamientos de clientes en bancos, vigilancia de pacientes

en hospitales, vigilancia de personas dependientes, etc.).






Abstract

Surveillance systems have been used for many years as tools to monitor and
maintain security in supervised environments. Those systems were aimed initially
at the mere centralization of information at a control room (video, window and
door sensors, presence sensors, etc.), where human personnel was responsible for
interpreting the situation and act accordingly. Therefore, those systems lacked of
the capability to interpret by themselves events and situations on the scene relevant
to the surveillance task. After the attacks of 11-S in the U.S., interest in the topic
of surveillance increased significantly worldwide, increasing investment in intelligent
monitoring systems to provide scene analysis enhanced capabilities, either to the
automatic interpretation and decision making, either to facilitate the work of the
security guard focusing her attention.

Focusing on human activity recognition in video-surveillance tasks, activities are
considered as complex events, which are defined by spatio-temporal composition of
simpler events, and these again for other events even simpler and so on forming a
hierarchy of events, to connect with primitive events, which are determined from
changes of state of visual attributes related to individuals in the scene and that can
be obtained from video images.

This thesis presents BB6-HM model, a block-based model for the description of
dynamic human behavior that can monitor, in real time and with a low computatio-
nal load, many primitive events related humans. The model BB6-HM is inspired by
the proportionality rules used in Fine Arts when an artist outlines a human figu-
re. BB6-HM divides vertically the human blob in six regions of the same height.
Each of these regions is bounded by the rectangle or bounding box, named "block".
This division of the human silhouette into blocks will enable to define a multitude
of parameters describing the dynamic behavior of humans that will be used later
for recognizing primitive situations and events. The recognition of such events and
situations is either done through the analysis of the model parameters, or automati-
cally by building models, both static and dynamic, by supervised machine learning.
These primitive events can be later used, as a library, to describe more complex
activities in multiple surveillance environments (surveillance of baggage at airports,
customer behavioral surveillance, hospital patient monitoring, monitoring of depen-

dent people, etc.).
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Capitulo 1

Introducciéon general y resumen

1.1. Motivacidon

Los sistemas de vigilancia se han utilizado durante muchos afos como herramien-
tas para monitorizar y mantener la seguridad en entornos sensibles. Estos sistemas
se orientaron inicialmente a la mera centralizaciéon de la informacién en un centro
base (video, sensores de puertas y ventanas, sensores de presencia, etc.), donde per-
sonal humano se encargaba de interpretar la situaciéon y actuar convenientemente.
Carecian, por tanto, de capacidad para interpretar por si mismos los eventos y los
comportamientos relevantes para la tarea de los individuos y objetos presentes en
la escena. Tras los atentados del 11-S en Estados Unidos, el interés por el tema de
la vigilancia aument6 significativamente a nivel mundial, aumentando la inversion
para definir sistemas de monitorizacion inteligentes, flexibles y escalables, que au-
mentasen la capacidad de anélisis de la escena realizada por el propio sistema, bien
para la interpretacion y toma de decisiones de forma automatica, bien para facilitar
la labor del vigilante.

Ademas, en los tultimos anos, dado el abaratamiento de la tecnologia de captacion
de imagenes y su procesado, estan apareciendo nuevos campos de aplicacion para la
interpretacién de actividades y comportamientos también muy interesantes, como
son el mundo de los juegos de ordenador, la supervision de personas dependientes
(tema de gran sensibilidad, dada la tendencia hacia una sociedad envejecida) o el
estudio del comportamiento humano. Por tanto, la supervision de personas y el
reconocimiento automatico de sus actividades tiene un gran interés desde distintos
puntos de vista, no sblo interés econémico o para la seguridad, sino también interés
social pues, por ejemplo, puede permitir extender los anos de independencia de las
personas mayores, aumentando de este modo su calidad de vida.

Dentro del campo de la vigilancia, la monitorizacion de las actividades reali-
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zadas por seres humanos es uno de los puntos de mayor interés actualmente. De
hecho, resulta una tarea extremadamente compleja dadas las caracteristicas de los
actores presentes en la escena (objetos deformables, alta variabilidad en cuanto a su
apariencia, multitud de comportamientos, coreografias complejas, etc.).

Por otro lado, desde el punto de vista operativo, los sistemas de seguridad deben
ofrecer respuestas en tiempo real. Este requisito es primordial, pues el objetivo es
detectar las situaciones de alarma lo antes posible y poder reaccionar a tiempo ante
ellas. Otro tipo de sistemas, en los que se realiza un analisis forense de la situacion,
no presentan esta restricciéon. Por tanto, es necesario encontrar un equilibrio entre
calidad del analisis y tiempo de respuesta. Por poner un ejemplo, existen algoritmos
que permiten un seguimiento muy robusto de un individuo pero que requieren de-
masiada informaciéon de entrada o demasiada capacidad de computo, lo que les hace
no ser adecuados para su integracion en sistemas de vigilancia.

Por todo lo anterior, resulta de gran interés la investigacion en sistemas de vigi-
lancia inteligentes, robustos y que trabajen en tiempo real, para la monitorizacion
de personas. Las aplicaciones de este tipo de sistemas son muy variadas: desde la
vigilancia de infraestructuras por razones de seguridad, hasta la monitorizacién de
personas dependientes (personas mayores en casa, enfermos eh hospitales, ninos en
guarderias etc.). Entre las tareas comunes a realizar se encuentran: 1) detectar la
presencia de un humano en una secuencia de video; 2) identificar a un individuo en-
tre un conjunto de personas o verificar la identidad de una persona y 3) caracterizar
el comportamiento de un cierto individuo.

Teniendo en cuenta que la imagen es el sensor que ofrece mayor informacion
de una determinada situacion, el propoésito de esta tesis sera la caracterizacion del
humano en secuencias de video: deteccion, identificaciéon y reconocimiento y carac-
terizacion de la actividad realizada. Este tema se considera especialmente relevante,
pues va en la linea de proporcionar una base soélida para la construccion de siste-
mas de interpretacion de actividades humanas, los cuales pueden tener un enorme
impacto en la sociedad actual y puede abrir la puerta a nuevos proyectos de gran
impacto econdémico y social dentro de una sociedad con fécil acceso a la tecnologia

y altamente envejecida hacia la que se tiende.

1.2. Objetivos

Teniendo en cuenta los problemas planteados anteriormente, surgen una serie
de objetivos concretos. El objetivo global es plantear un nuevo modelo de humanos

que se pueda utilizar en tareas de vigilancia. De forma genérica, el modelo debe
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permitir abordar, de manera robusta y en tiempo real, las tareas de detecciéon e
identificacion de un individuo y el reconocimiento de la actividad que estéa realizando.
Las actividades que puede realizar un humano son muy complejas y, en muchos casos,
son coreografias en las que estan implicados varios individuos (abrazarse, luchar,
saludar, etc.), por lo que nos limitaremos al reconocimiento de eventos simples,
relacionados con caracteristicas visibles en la escena (de bajo nivel de abstraccion)
y que implican a un s6lo humano (camina, corre, se sienta, coge una mochila, ...).
Los comportamientos se consideraran eventos mas complejos que se podran describir
como composiciones de estos eventos mas simples.

Se distinguen los siguientes objetivos parciales o subtareas para llevar a cabo la

investigacion:

1. Estudio y analisis del estado del arte de los sistemas de seguridad actuales, asi
como de las técnicas empleadas para el analisis de comportamientos a partir
de la informaciéon procedente de distintos tipos de sensores, especialmente de

video.

2. Propuesta de un modelo de humanos orientado a vigilancia teniendo en cuenta

las consideraciones obtenidas del estudio bibliografico.

3. Utilizacion del modelo propuesto para el reconocimiento de eventos simples de
interés para la tarea de vigilancia y relacionados con caracteristicas visibles en

la escena.

1.3. Organizacion de la tesis

En primer lugar, como apartado introductorio, se realizaré un estudio critico de
los sistemas de vigilancia de humanos actualmente utilizados con el objetivo, por
un lado, de identificar sus puntos fuertes y débiles, y por otro, de hacer explicito el
conocimiento utilizado, tanto de forma explicita como implicita, para la definicién de
estos sistemas. Para ello, en el capitulo primero se haré un estudio del estado del arte
desde la perspectiva de la vigilancia, donde se analizan trabajos previos relacionados
con el modelodo de humanos y de sus actividades, con el reconocimiento de personas
por la forma de andar, o con los métodos de aprendizaje utilizados en la definicién
de dichos modelos. En concreto, se identificardn qué caracteristicas de un humano
vy qué estados y eventos son interesantes para la tarea de vigilancia.

Basandonos en este estudio. en el capitulo segundo, se propondra un modelo para
la caracterizacion del humano que sea 1til en tareas de vigilancia. Se describiran,

por tanto, sus caracteristicas espacio-temporales y visuales, tales como el tamano, la
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forma, el desplazamiento, etc. Una vez definido el modelo, éste se utilizara para de-
finir un sistema capaz de reconocer en la escena las acciones y los eventos de interés
para la tarea de vigilancia. En concreto, se utilizara el modelo para extraer infor-
macion acerca del movimiento, la periodicidad, primitivas de actividades y eventos
relacionados con la postura y movimientos del humano.

Finalmente, en el capitulo tercero, se realizara la evaluacion del sistema. Para
ello, primero se comentaran las herramientas utilizadas imégenes, librerfas, etc. A
continuacion, se expondran los resultados obtenidos para el reconocimiento de acti-
vidades y el reconocimiento de personas por la forma de andar. . Para algunas de las
actividades y eventos sencillos y para ciertas situaciones bien acotadas sera posible,
analizando los parametros del modelo de humanos, describir modelos basados en
heuristicas que permitan detectarlas de forma automatica. Sin embargo, para otras
situaciones mas complejas, como para el reconocimiento de personas por la forma
de andar, serd necesario desarrollar sistemas clasificadores basados en aprendizaje
automatico a partir de ejemplos. Utilizaremos dos tipos de sistemas clasificadores
estatico y dindmico. En el capitulo cuarto, se comentarén las conclusiones, asi como,

posibles lineas futuras de investigacion.



Capitulo 2

Estado del arte

Dividiremos el analisis del estado del arte en varios apartados, tratando de ana-
lizar los distintos puntos de vista que se han tenido en cuenta en el desarrollo de
esta tesis doctoral. El marco conceptual de partida lo proporcionaMartinez-Tomas
et al.| (2008), donde se distinguen claramente los distintos niveles de descripcion de
una escena hasta proporcionar una descripcion orientada a la tarea de vigilancia. De
forma resumida, podriamos decir que, como en cualquier sistema, en toda descrip-
cion es necesario describir previamente los elementos constituyentes. En el caso de
la tarea de vigilancia, para proporcionar una descripcion orientada a la tarea (una
descripcion de alto nivel en términos de “intrusos”, “abandono de objetos”, “tumul-
tos”, “merodeadores”, “peleas”, “accidentes”, “maniobra peligrosa”, etc ), es necesario
partir de los elementos constituyentes (humanos, vehiculos, maletas, etc). De todos
estos posibles elementos constituyentes, en esta tesis nos centraremos en la descrip-
cion del comportamiento de los humanos presentes en la escena. Nuestro objetivo,
por tanto, seré detectar comportamientos y situaciones primitivas realizadas por hu-
manos, relacionadas directamente con patrones espacio-temporales describibles en
términos de caracteristicas visibles en la secuencia de imégenes o video. La hipo-
tesis de trabajo es que, después, por composicion de patrones espacio-temporales
de estos comportamientos y situaciones bésicos (primitivas), sera posible describir

comportamientos mas complejos y mas cercanos a la tarea de vigilancia.

La organizacion de este capitulo seré el siguiente. En la seccion comenza-
remos estudiando los modelos que se han utilizado para representar la evolucion
espacio-temporal de nuestros objetos de interés, los humanos. En este sentido, pri-
meramente nos centraremos en el modelado de las caracteristicas espaciales (seccion
y después de las temporales (seccion 2.1.2). En estas dos secciones ya se co-
mienza a anticipar las actividades y situaciones primitivas que son de interés en

vigilancia y que deberan ser detectadas por nuestro modelo. Pero seré en las seccio-



6 2.1. Modelado de humanos orientado a vigilancia

nes y donde realizaremos un estudio mas orientado en ellas. En la secciéon
2.2] se realizara un estudio de las actividades de interés para la tareas de vigilancia
y, en la secc. [2.3] dedicaremos especial atencion al reconocimiento de personas por la
forma de andar. Por ultimo, dado que la descripcion de algunos comportamientos y
situaciones resulta compleja de realizar de forma analitica, en esta tesis se utilizara
aprendizaje automético supervisado en varias ocasiones, por lo que se realizard un

breve estado del arte sobre los métodos de aprendizaje mas utilizados en tareas de
vigilancia (seccion [2.4)).

2.1. Modelado de humanos orientado a vigilancia

En primer lugar se estudia, desde un punto de vista estatico, la capacidad de
representacion de caracteristicas espaciales y de analisis de la apariencia de distintos
modelos de humanos. Esto permitiré identificar su capacidad para localizar la posi-
cion de las distintas partes del cuerpo de un humano y su capacidad de razonamiento
sobre éstas para identificar posturas, signos, etc. Posteriormente, introduciremos el
dinamismo de la escena y analizaremos la capacidad de representacion y anélisis del
movimiento de los distintos modelos, lo que nos permitira identificar qué actividades

y eventos podran ser detectados.

2.1.1. Modelado estatico de humanos

La manera mas sencilla de representar a un humano es mediante un punto, el
cual estd asociado normalmente a su centro de masas. Este modelo s6lo permite
obtener informacion de la posicién y serd tratado en més detalle en el apartado
[2.1.2.7] ya que es el modelo mas simple que permite abordar tareas de seguimiento
de una persona situada a larga distancia de la cidmara. La segunda manera més
sencilla de representar a un humano es mediante la caja rectangular que lo contiene
y que es paralela a los ejes (denominada en inglés “bounding box”). Este modelo
ha sido ampliamente utilizado en tareas de vigilancia por su simplicidad Delaitre
et al.| (2010)); Girondel et al.| (2006)); Broggi et al.| (2000); Sokolova & Fernandez-
Caballero| (2013). Otras formas simples utilizadas como modelo de representacion
son las formas elipticas |Nakazawa et al.| (1998). Estos modelos, aunque proporcionan
una informaciéon demasiado basica y de carédcter global, resultan bastante ttiles
en tareas de vigilancia, pues son modelos con muy poca carga computacional y
pocas restricciones de aplicaciéon y permiten analizar informacion relacionada con el
tamario de los objetos y su evolucion en el tiempo (distancia a la camara, distinguir
entre humanos y otro tipo de objetos, etc.). Ademés, aunque no permiten identificar

facilmente las diferentes partes del cuerpo, si dan una idea aproximada de la posicion
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de las partes mas externas del cuerpo (la cabeza arriba, los pies abajo y las manos
en los lados). También se han utilizado como una representacion intermedia para
delimitar la posible region de interaccion de una persona con agentes del mundo que

le rodea [Darrell et al.| (1994)).

También son modelos simples aquellos basados en regiones de color uniforme.
Estos modelos se han aplicado, por ejemplo, a los deportes, ya que cada jugador
se puede modelar dividiéndolo en un ntimero de regiones y clasificando por colores
predominantes. En [Pascual et al.| (2006), el modelo se divide en dos o mas regiones
y cada region representa una parte del uniforme del equipo (camiseta, pantalon,

medias, ...).

Otro grupo de modelos caracterizan a los humanos por su silueta. Algunos uti-
lizan snakes o contornos activos [Niyogi & Adelson| (1994)); Kass et al.| (1988), ya
que, por su flexibilidad, resultan muy eficaces para detectar y seguir el contorno
de un objeto no rigido o deformable. El inconveniente principal de estos modelos
es su dependencia de la inicializacion (se debe tener una idea aproximada de la
forma del objeto) y de la correcta ponderacion de los distintos factores o energias
que participan en el ajuste del modelo. Se destacan los trabajos de |[Haritaoglu et al.
(1998alb), que presentan un sistema en tiempo real para estimar la postura del cuer-
po en humanos y detectar partes del cuerpo en imégenes monocrométicas. Para ello,
analiza la silueta para determinar la ubicacion de las partes del cuerpo utilizando
diferentes relaciones de proporcién entre dichas partes con el fin de encontrar una

representacion en forma de regiones poligonales bésicas.

Otra manera simple de representar a un humano es mediante puntos significa-
tivos. En concreto, Wren et al.| (1997a) utiliza tres puntos para representar a un
humano, uno para la cabeza y otros dos para las manos. Estos puntos se detectan a
partir de blobs basados en caracteristicas de similitud de color e informacién espa-
cial en 2D. Trabajos posteriores, como los de |Azarbayejani et al.| (1997) y |Andersen
et al.| (2001)), contintian en la misma linea en el espacio 2D, pero en futuras versiones
se expandiran hasta el mundo 3D |Wren et al.| (1997a)Garcia-Rojas et al.| (2008).

Una evoluciéon de los modelos anteriores consiste en la representacion del esquele-
to, lo que permite ampliar su utilizacién a la estimacion de la postura o pose. Entre
estos modelos estéan los que utilizan transformaciones sobre el eje medio |GBharat-
kumar et al.| (1994)) o transformaciones de la distancia [Iwasawa et al. (1999), que
permiten el analisis de posturas de humanos en movimiento. Estos tltimos son més
avanzados y permiten suprimir partes que no son de mucho interés en el analisis,
centrandose en aquellas que pueden aportar la informaciéon que se precisa. Asi, por

ejemplo, si lo que se necesita es buscar el centro de masas del humano, los brazos y
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las piernas carecen de interés. Otro modelo interesante es el propuesto por [Fujiyoshi
& Lipton| (2004), que consiste en generar una estrella desde el centro de masas ha-
cia las extremidades (pies y manos) y la cabeza. Estos modelos tienen la ventaja de
permitir estimar de manera sencilla la pose, por el contrario, son demasiado simples,
como ocurre en otros métodos ya comentados, para dar una informaciéon completa

sobre las acciones.

Aumentando la informacion asociada al esqueleto con los d&ngulos entre segmen-
tos obtenemos los modelos articulados. Deutscher et al. (2000) propone un modelo
formado por 17 segmentos con 29 grados de libertad, donde cada segmento es un
cono de seccion eliptica. La principal contribucion de este trabajo es el desarrollo
de un filtro de particulas modificado para optimizar la busqueda en el espacio de
configuracion de alta dimension. Este filtro de particulas modificado lo denomind
“annealed particle filtering”. |[Kehl et al. (2005) proponen un modelo para estimar
el cuerpo entero con 24 grados de libertad desde miltiples camaras. Este modelo
combina un muestreo estocéastico del conjunto de puntos del modelo en cada itera-
cion del algoritmo lo que le evita quedarse atrapado en minimos locales. Permite

reconocer actividades como bailar.

Existen también trabajos en 3D, como Chen & Lee (1992), donde se define un
modelo de barras que contiene 17 segmentos y 14 articulaciones que representan las
caracteristicas de la cabeza, torso, cadera, brazos y piernas. En |Gavrila & Davis
(1996)) se localiza el torso en primer lugar y se utiliza para restringir la busqueda de
las extremidades mediante la descomposicién del espacio de estados. El problema de
usar modelos articulados es la alta dimensionalidad de la configuracion del espacio

y por tanto el crecimiento exponencial en el coste computacional.

Con la mejora del equipamiento tecnologico, el uso de escaneres en 3D ha per-
mitido obtener modelos mas precisos del cuerpo. Por ejemplo, en Allen et al.| (2002)
se utilizan multiples escaneados de una persona en diferentes posturas para generar
el modelo, o en [Thalmann & Seo| (2004) se usan bases de datos escaneadas en 3D
para hallar relaciones entre las medidas de una persona. Mas recientemente, la ca-
mara Kinect [Smisek et al.| (2011); |Arici (2012); [Soltani et al.| (2012)), que utiliza un
modelo de rejilla de puntos en el infrarrojo para obtener informacién de rango, se ha
utilizado para aplicaciones de media distancia (2-10 metros). El principal problema

es precisamente su alcance limitado.

En resumen, los modelos citados previamente, o son demasiado simples para
caracterizar actividades y eventos complejos, o son demasiado sofisticados y sus ne-
cesidades de computo les hace ineficaces en problemas en tiempo real. La Tabla

resume todo lo comentado anteriormente. Otras revisiones bibliograficas del mode-
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lado de humanos desde la perspectiva de la vigilancia, tanto desde el punto vista del
cuerpo entero, como solo a través de los gestos las encontramos en |Gavrilaj (1999);
Kushwaha et al. (2012)); Zhang et al.| (2011)); Trinh et al.| (2011).

2.1.2. Modelado del movimiento humano

El ser humano posee una amplia libertad de movimientos, lo que le permite
desplazarse y realizar distintas acciones simultaneamente, bien en solitario (como
andar, correr, agacharse, saltar, etc.), bien interactuando con otras personas (como
pelear, saludar, abrazarse, etc.). Para la tarea de videovigilancia son de interés dos
niveles de detalle en el anélisis del movimiento humano, uno menos exigente, que
permita detectar distintas situaciones, y otro méas preciso, para llegar a caracterizar
las situaciones y distinguir, por ejemplo, entre situaciones normales y anormales o
el individuo que realiza la accién. Se distinguen, a su vez, dos tipos de movimientos,
los relacionados con el movimiento global del humano (desplazamientos, rotaciones,
trayectorias, etc.), que interesara en tareas de vigilancia como control de presencia,
vigilancia perimetral, deteccion de velocidades anormales, deteccion de trayectorias
anormales, etc., v los relacionados con el movimiento de partes del cuerpo, asociadas
a eventos simples que pueden estar relacionados con actividades y gestos realizados
por el humano, como agacharse, saludar, etc.

En la seccion anterior se estudiaron distintas formas de representar el cuerpo
humano de una manera estatica. Aqui, al anadir el dinamismo a las acciones, apare-
ce el problema anadido del seguimiento o, en inglés, tracking. En el seguimiento se
distinguen fundamentalmente dos problemas, el de la seleccion de los elementos de
interés que se desea seguir y el de establecer la correspondencia entre dichos elemen-
tos a lo largo del tiempo (este problema también se conoce como emparejamiento o,
en inglés, “matching”). Los métodos de tracking se pueden clasificar en dos grandes
grupos, los que detectan el movimiento mediante diferencias entre frames consecuti-
vas (sustraccion del fondo) y los que buscan los objetos de interés mediante anéalisis
de la correlacion con un patréon previo (en inglés, “template matching”).

Los elementos de interés entre los que se establece la correspondencia pueden ser
genéricos y no utilizar conocimiento del dominio, por ejemplo, pueden ser pixeles,
como en el caso del flujo optico (algoritmo de tracking de Lucas-Kanade descrito
en 7 ), o regiones homogéneas, como en el caso del método meanshift (algoritmo
de tracking Camshift Bradski (1998)). Pero también es posible utilizar conocimien-
to del tipo de objeto y de su movimiento en instantes anteriores para predecir el
comportamiento futuro y facilitar la tarea de tracking. El uso de estimadores, como
el filtro de Kalman, siguen esta linea. El filtro de Kalman, el cual ha sido amplia-

mente utilizado en problemas de seguimiento Branko et al.| (2004)); [Pomares et al.
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Tabla 2.1: Resumen del estado del arte en modelado en humanos
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(2002); [H.Vold et al| (1997); |Roesser| (1975), nos da un estimador lineal insesgado
que, ademas, es el de menor varianza de todos los estimadores posibles, con lo que
el resultado puede ser considerado como el mejor dada la informaciéon disponible.
Sin embargo, los resultados son muy pobres si las variables de estado no siguen una
distribucion gaussiana. Una soluciéon ampliamente empleada es el filtro de particu-
las (también conocido como algoritmo de condensacion en el caso de seguimiento
de contornos [Isard & Blake| (1998)) ), que permite modelar sistemas dinamicos con
distribuciones de densidad de probabilidad no gaussianas y soporta de manera na-
tural el chequeo de multiples hipotesis por su naturaleza probabilistica. Ademés,
estos métodos, computacionalmente costosos, se han beneficiado del procesamiento
en GPUs |[Montemayor & Sanchez| (2005)). Como regla general, se podria decir que,
cuanto més conocimiento del dominio se modela en la definiciéon del tipo de objeto
a seguir, mas facil es la tarea de tracking, pues el nimero de elementos de interés
disminuye drasticamente y esto simplifica el problema de la correspondencia entre

frames (vease, por ejemplo, Fujiyoshi & Lipton| (1998))).

Los resultados del tracking se pueden almacenar como “patrones de movimien-
to”, los cuales capturan el movimiento en la imagen asociado a la realizacion de una
determinada accién, o como trayectorias de partes concretas de los objetos presen-
tes en la escena. Estos resultados, para ser utilizados porteriormente en tareas de
reconocimiento, pueden guardarse directamente en bases de datos de movimientos
(como secuencia de imagenes o de puntos de las trayectorias) o utilizarse para mo-
delar las regularidades de ciertas caracteristicas visuales inherentes a cada tipo de

movimiento.

A su vez, los movimientos pueden modelarse de forma estatica, mediante firmas
de movimiento que no tienen en cuenta la posible variaciéon temporal a la hora de
realizar la misma accién por distintos individuos o por el mismo individuo en dis-
tintas circustancias, o de forma dinamica, donde si se tiene en cuenta la variable
temporal, utilizando por ejemplo redes bayesianas dinamicas o modelos ocultos de
markov. Los primeros pueden ser validos para movimientos de duracién corta, pero
enseguida es necesario recurrir a métodos dinamicos. En los métodos estaticos, la
clasificacion se realiza frame a frame: el descriptor espacio-temporal centrado en la
frame se compara con las firmas de las distintas acciones reconocibles previamente
almacenadas y se selecciona aquella con méaxima correspondencia o, en caso de que
haya varias acciones con alta correspondencia, se toma el maximo durante una ven-
tana de tiempo significativa. En el caso de los métodos dinamicos, se suele generar
un modelo por cada una de las acciones y seleccionar aquel cuya respuesta mejor

explica las observaciones.
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Figura 2.1: Movimiento humano. Secuencias del tipo de movimiento.

En las siguientes secciones se realiza un analisis bibliografico de métodos para
el modelado del movimiento de humanos con especial énfasis en el modelado de
acciones relacionadas con la tarea de vigilancia. Las caracteristicas distinguibles en
la imagen y, por tanto, las posibilidades de utilizar conocimiento del dominio varian
significativamente en funciéon de la distancia a la camara, por lo que dividiremos
el estudio en tres subapartados: larga, media y corta distancia. En cualquier caso,
a pesar de los esfuerzos realizados en las ultimas décadas, el tracking sigue siendo
una tarea compleja y aun no resuelta de manera robusta y fiable. Los principales
problemas a los que se enfrenta el tracking siguen siendo los cambios de escala,

oclusiones, cruces, cambios de forma o de iluminacién.

2.1.2.1. Humanos lejanos: modelado con bajo nivel de detalle

Cuando observamos objetos lejanos no es posible distinguir entre las distintas
partes del cuerpo (brazos, piernas, torso, cabeza, etc). Lo tnico que percibimos
es una forma con bajo nivel de detalle y que se acaba aproximando a un punto
al aumentar la distancia. En estas circustancias, iinicamente podemos realizar un
seguimiento de los objetos presentes en la escena desde su aparicion hasta su salida
de la misma (ﬁg y describir al objeto por su trayectoria y por caracteristicas
bésicas de su forma como son su altura y anchura. En el proceso de seguimiento, es
posible determinar si cambia de velocidad o se mueve en una determinada direccion.
Los eventos que se pueden reconocer son aquellos relacionados con: 1) el analisis de
la trayectoria aproximada de los objetos, tanto individuales (entra, sale, aparece,
desaparece, trayectoria normal, entra en zona prohibida, etc.) como de interaccion
dentro de grupos (entra en grupo, sale del grupo, abandona objeto, etc.); 2) las
caracteristicas bésicas de altura y anchura del blob (humano tumbado o de pie,

etc.); y 3) la combinacion de ambas informaciones, que permite detectar eventos
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Figura 2.2: Secuencia en la que un humano se introduce en un bosque y se aleja . A
medida que se aleja, el blob se aproxima cada vez méas a un punto.

més abstractos, como si el objeto se acerca o se aleja, si se ha caido, si deja un

objeto abandonado, etc.

Para objetos lejanos, el seguimiento de personas basado en regiones funciona

bastante bien. En |[Fuentes & Velastin| (2006)), se describe un algoritmo basado en el

emparejamiento bidireccional entre las cajas de dos frames consecutivas si éstas se
solapan y que permite tratar con los problemas tipicos del seguimiento de objetos
(objetos que aparecen, desaparecen, forman grupos o se separan de un grupo). El
algoritmo forma la trayectoria de los objetos a partir de la posicion del centroide del
blob a lo largo del tiempo y, a partir de esta trayectoria y de la forma de las cajas,
detecta situaciones tales como personas que entran o salen de la escena, se alejan de
la escena dejando algin equipaje, caidas, vandalismo, etc. Otro modo de realizar el
emparejamiento entre blobs en frames consecutivas es utilizando redes neuronales,
como en , donde la red neuronal empleada es un perceptréon multicapa en
secuencias de imégenes de baja resolucion y utilizan la posicion, la forma (altura y

anchura de la caja) y el color como rasgos caracteristicos de entrada a la red.

Tambien se han utilizado los contornos activos para el seguimiento |[Niyogi & Adel-|
son| (1994)); |Chenyang & Prince, (1998); McInerney & Terzopoulos (1995); Zhang &

Freedman (2005). Estos métodos permiten una asociacion mas precisa entre puntos

concretos de los objetos en frames consecutivas pero, a larga distancia, esta no es
una caracteristica muy relevante. Ademas, computacionalmente son mas costosos
que el seguimiento basado en regiones y son altamente sensibles a la inicializacion,

haciéndose muy dificil la inicializacion automatica.

2.1.2.2. Humanos cercanos: modelado detallado del humano completo

En este apartado se trata con humanos que se mueven a una distancia media
de la camara. En estas circunstancias, si podemos reconocer distintas partes del
cuerpo humano y, por tanto, aplicar técnicas mas complejas. Basandonos en los
modelos de humanos descritos en la seccion [2.1.1] el seguimiento se puede realizar
a partir de representaciones que utilizan conocimiento a priori de la figura humana

o sin conocimiento a priori. A continuacion, se presentan algunos modelos y sus



14 2.1. Modelado de humanos orientado a vigilancia

Figura 2.3: Ajuste a la silueta obtenida del humano mediante elipsoides 3D.

caracteristicas méas relevantes.

Este modelo utiliza elipsoides para aproximar las partes del cuerpo humano uti-
lizando una tnica cdmara o también multiples camaras Bregler & Malik (1998);
Begler & Malik (1997)). El movimiento lo describe en términos de un modelo de
movimiento de la imagen centrado, mediante méascaras, en las partes del cuerpo hu-
mano. Permite una amplia libertad de movimientos a la hora de aproximar el cuerpo
humano al modelo en secuencias complejas y son algoritmos que trabajan en tiempo

real tras una inicializacion manual.

Este modelo [Cheung et al. (2000) utiliza seis elipsoides 3D para modelar las
partes del cuerpo (cabeza, tronco, brazos y piernas) en un sistema multi-camara
para el seguimiento de movimientos de humanos en tiempo real. El sistema consta
de cinco camaras, cada una conectada a un ordenador, el cual extrae localmente la
silueta de la persona moviéndose en la imagen y la envia a un ordenador central
donde se realiza una resonstrucciéon 3D basada en voxeles. Después, se realiza el
ajuste a un modelo de seis elipsoides 3D (ﬁg. ) mediante la segmentacion por
distancia a las elipses localizadas en la frame anterior y una posterior aproximacion
por analisis de momentos invariantes. La velocidad de trabajo es de mas de quince

frames por segundo.

El sistema “Pfinder” Wren et al| (1997a) es un sistema en tiempo real para el
seguimiento de personas y la interpretacion de sus conductas. Utiliza un modelo
de representacion multi-blob en el que los blobs se modelan por su posiciéon y un
modelo de mezcla de distribuciones gaussianas de color. A los blobs se les asigna
parametros estadisticos, tales como su posiciéon media y su covarianza, y se incorpora

conocimiento a priori para compensar pequenos cambios de iluminacién no bruscos.
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Figura 2.4: Modelo esqueletal a partir de un cuerpo en movimiento. Relaciéon de
puntos.

Realiza el andlisis para un tnico humano en la escena |Ogden & Dautenhahn| (2001));
Wren et al. (1997b)) y presenta problemas para la asociacion entre blobs y contornos,
lo cual puede conducir, finalmente, a errores de clasificaciéon y seguimiento que hagan

que el sistema se vuelva inestable.

Modelos de humanos basados en HMM sobre modelos esqueletales Bo-
bick & Wilson| (1995))Wilson & Bobick| (1999)) aplican modelos ocultos de markov
a modelos esqueletales para modelar propiedades espacio-temporales del movimien-
to humano (fig2.4). Esta estructura se ha utilizado para analizar la dinamica del
movimiento humano Bregler| (1997), analizar los movimientos de humanos realizan-
do distintas acciones, como correr o andar Krahnstover et al.| (2001]), o reconocer

posturas por asociacion a modelos HMM predefinidosChang & Huang (2000).

Modelos de humanos basados en HMM sobre modelos esqueletales [Fuji-
yoshi & Lipton! (1998)) utiliza un modelo esqueletal en forma de estrella (ﬁg.. En
esta propuesta, el tracking queda simplificado a la correspondencia de las distintas
partes del cuerpo localizadas en cada frame. Dos tipos de movimientos se analizan
utilizando este modelo de estrella, por un lado los posturales del cuerpo y por otro
lado movimientos ciclicos de las diferentes partes del esqueleto |Lipton et al. (1998).
A partir de estos movimientos se determinan las actividades humanas, tales como

andar, correr, etc.
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Figura 2.5: Modelo en estrella de Fujivoshi con cinco puntos.

Figura 2.6: Modelo de movimiento “Ribbons”.(a) Vista Frontal (b) Vista Lateral.

Modelo de humanos de Chang-Huang. Utiliza un modelo articulado |(Cheng
et al. (1996, 1998)) que consiste en identificar las extremidades del humano y calcular
la variacion del angulo de las articulaciones. Utiliza un modelo de cuerpo en 2D con
ocho uniones a considerar: hombros, codos, cadera y rodillas, (ﬁg.. Analizando el
movimiento de cada una de las articulaciones, crea curvas paramétricas que describen
los angulos entre el eje principal del tronco con los brazos y las piernas. Estas curvas
paramétricas se almacenan en una base de conocimiento y permiten comparar la

situacion actual con diferentes tipos de movimiento.

Modelo de humanos de Chang-Huang. Marr y Nishihara Marr & Nishihara
(1978) utilizan el modelo de cilindros generalizados para representar al humano.
El modelo propone un esquema completo para poder obtener una representacion
3D de un humano. Para ello, anadieron informaciéon relativa a la profundidad y
la orientacion de las superficies y luego las agruparon en diferentes partes en 3D,
dando lugar a formas cilindricas (Figs. 2.7y [2.8). EnMarr & Nishiharal (1975), cada
cilindro se describe mediante los parametros: radio largo, radio corto y altura. Se
definen 25 parametros de movimiento del humano, de los cuales 22 son parametros
angulares y 3 son de posiciéon. Se asume un movimiento de 3 angulos de rotacion

para la cabeza y dos angulos para el torso.
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Figura 2.7: Coordenadas del cuerpo humano en 3D y modelo de cilindros generali-
zados asociado.

Figura 2.8: Secuencia de humano en movimiento para la obtencion del modelo de
cilindros generalizados.



18 2.1. Modelado de humanos orientado a vigilancia

Figura 2.9: Representacion del modelo basado en esferas.

Modelo de humanos de Chang-Huang. Este modelo Badler et al. (1979)

utiliza esferas tridimensionales solapadas para representar el cuerpo humano y sus

movimientos en tres dimensiones. El modelo consta de 310 esferas articuladas con 19
puntos de unioén entre 20 diferentes segmentos (fig. . Los movimientos se definen
en términos de cambios angulares entre articulaciones. El modelo esta organizado
en una estructura de arbol, con los segmentos como nodos y las uniones como arcos.
El sistema de coordenadas es local a uno de los segmentos, el cual se convierte en el
nodo raiz, lo que permite la visualizacion de los movimientos del cuerpo respecto a
cualquier segmento de referencia. Por ejemplo, es posible analizar el movimiento de
las piernas relativo a la columna vertebral. Una representacion similar fue utilizada
por |[Aswatha et al. (1996]).

2.1.2.3. Humanos junto a la camara: modelado de partes del cuerpo.

En este caso, la camara estd colocada muy cerca del humano, por lo que no
se analiza al humano completo, ya que no interesa su desplazamiento sino tnica-
mente los gestos y signos realizados, principalmente por la cara o por las manos. A
continuacion se describen algunos modelos.

Modelo de humanos de Chang-Huang. Basu et al. (1996); Essa et al.| (1996)

utilizan elipsoides 3D para modelar el movimiento de la cabeza con seis grados de

libertad e interpreta el flujo 6ptico en términos de posibles movimientos rigidos del
modelo. Este modelo ha sido aplicado a cabezas con formas y estilos de pelo diferen-

tes, con resultados muy realistas al mejorar la calidad de la alineacion de los puntos.
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Figura 2.10: (a) Secuencia original, (b) Secuencia con modelo elipsoide.

Sin embargo, con el fin de generar una vision de la cara compatible con la rotacion
especificada de la cabeza, necesita la generacién de una plantilla inicial, lo cual con-
duce a un tiempo de computo bastante elevado. El modelo de elipsoides es robusto a
pequenas variaciones en el ajuste inicial, permitiendo de este modo la inicializaciéon
automaética del modelo. El seguimiento resulta bastante estable (fig. . Su uso se
ha probado con diferentes niimeros de “frames” obteniéndose resultados positivos de
hasta con 30 “frames” por segundo con imégenes de muy alta calidad y de 5 “frames”

por segundo para las de baja.

Modelo para seguimiento de cabeza de La Cascia, Isidoro y Sclaroff.

Cascia et al.| (1998)) proponen un algoritmo para seguimiento de la cabeza en 3D
basado en texturas mapeadas sobre un modelo de superficie 3D cilindrico. Se puede
usar para reconocimiento de labios u otro tipo de expresion, exigiendo, para esto,
que la posicion frontal de la cabeza. El modelo tiene dificultades cuando se efectiian
rotaciones rapidas y largas de la cabeza. Permite el manejo de oclusiones. El control
de movimientos resulta bastante mejor que utilizando un modelo de 2D, ya que el

cilindro constituye una mejor aproximacion a la cara que el plano (fig. [2.11]).

Modelo para seguimiento de la mano de Cohen Este modelo se describe en
Cohen| (2004)Cohen & Lee (2002); Sung & Cohen| (2004). Usa un modelo basado en
cilindros y esferas para obtener una representacion articulada en 3D para el mode-
lado del movimiento de la mano. El modelo completo consta de 15 puntos de unién
(“joints”) y 20 grados de libertad, tres puntos de unién y una yema por cada dedo
(ﬁg.. Los cilindros tienen un radio y una longitud ajustable y estan conectados
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Figura 2.12: Modelo de la mano con sus uniones.

mediante puntos de uniéon. Todas las uniones tienen rotaciéon y el movimiento de la
mano ha sido modelado teniendo en cuenta el movimiento de los dedos y su relaciéon
con los dedos adyacentes. Este modelo se inicializa autométicamente para detectar
la postura inicial y utiliza un filtro de particulas para ajustar y seguir el movimiento

de las manos y los dedos.

Modelo de seguimiento de la mano de Wu, Lin y Huang [Wu et al, (2001

utilizan un modelo esqueletal para representar la mano que se compone de un conjun-
to de clases de objetos interrelacionadas. Cada dedo es modelado como una cadena
cinematica donde la palma es el sistema de referencia (figl2.13)) en la cual se intro-
ducen restricciones adicionales al movimiento de la mano como, por ejemplo, los
angulos maximos y minimos para cada grado de libertad o que existen dependencias
de movimiento entre las articulaciones. Esto es importante para reducir el espacio
de busqueda al aplicar cineméatica inversa para inferir la postura de la mano a par-
tir de la posiciéon de los dedos. Para la descripcion del comportamiento se realiza

un estudio global del movimiento y, posteriormente, se focaliza en los movimientos
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Figura 2.14: Modelo de brazo con conos.

locales de cada uno de los dedos (Lin et al.| (2000))).

Modelo para seguimiento del brazo de Di Bernardo, Gongalves, Peron y
Ursella. Di Bernardo et al.| (1996) proponen un modelo basado dos conos cilindri-
cos conectados mediante uniones esféricas para estudiar el movimiento de un brazo
en 3D sin ningun tipo de restricciones (fig. . La idea es realizar un modelo del
brazo en 3D y utilizar la estimacion actual de la posiciéon para predecir la proyec-
cion en la imagen. La diferencia entre la situacion predicha y la actual es utilizada
como medida de error para actualizar la posicion estimada mediante un estimador
recursivo, en concreto, un filtro de Kalman extendido. Asi, en lugar de extraer ca-
racteristicas explicitamente de la imagen, realizan comparaciones directas entre la
imagen actual y la esperada. Este modelo requiere de siete parametros para descri-
bir la forma: longitud de las manos, antebrazos, didmetros de las articulaciones, etc.
Para la inicializacion se supone la posicion del hombro conocida.

Como conclusiones de este estudio bibliografico respecto del modelado de hu-

manos, cabe destacar que, en el caso de que el modelado se realice con humanos
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lejanos de la cdmara, el estudio se cine fundamentalmente al tracking sobre el hu-
mano sin tener muchas més posibilidades de analisis en lo que se refiere a otro
tipo de actividades. En caso del modelado de humanos cercanos a la cAmara se han
presentado diferentes tipos de modelos (elipses, cilindros, esferas, esqueletales, etc.)
que proporcionan mas informacion respecto a las acciones realizadas que en el caso
anterior. Asi, en el caso de utilizar los modelos esqueletales estos proporcionan buen
rendimiento en cuanto al coste comutacional, sin embargo, las actividades humanas
en vigilancia que permiten analizar son bastante simples. Por contra, si el tipo de
modelo es més sofisticado (esferas, cilindros, etc), el estudio es mas preciso y permi-
ten, en general, obtener mejores resultados que los anteriores, sin embargo el coste
computacional aumenta de manera exponencial. En cuanto al modelado de humanos
junto a la imagen se centra en detectar situaciones mas espeficicas, en general, el
movimiento de alguna parte del cuerpo. Esto permite estudiar situaciones concretas
(seguimiento cabeza, brazos, etc) pero no el conjunto de la actividad humana, ade-
mas de que, al igual que en el caso anterior, requieren un alto coste computacional.

En la Tabla se muestra el resumen del estado del arte descrito en esta seccion.

2.1.3. Modelos de humanos en sistemas de vigilancia

En los sistemas de vigilancia tradicionales es necesario que un operador supervise
continuamente las cAmaras que monitorizan un escenario desde la sala de control, lo
cual supone una actividad bastante tediosa y que puede llevar a un pobre desempeno
de la tarea por falta de atencién o por sobrecarga de informacion. La fatiga visual,
el elevado niimero de camaras, el ritmo de los eventos que componen una actividad,
el nivel de detalle de la observacion, la disponibilidad horaria o el coste son sélo
algunos de los factores que hacen pensar en el uso de un sistema de vigilancia auto-
mético. Los sistemas actuales tratan de incorporar un conocimiento especifico sobre
la forma humana y su apariencia para intentar proporcionar al vigilante tiinicamente
informacion relevante o, en el caso extremo, una interpretacion automatica de la
escena.

En la seccion anterior se realizé una clasificacion de modelos de humanos en fun-
cioén del nivel de detalle necesario para su aplicacion. Ahora, nos centraremos en los
sistemas de vigilancia que se han descrito en la bibliografia, los cuales estudian con
mayor nivel de detalle las restricciones impuestas por los escenarios reales (tiem-
po real, cambios de iluminaciéon, multiples personas simultaneamente que forman
grupos que cambian en el tiempo, etc.).

Asi, [F.Porikli & Tuzel (2003) presenta un sistema automatico de seguimiento y
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Tabla 2.2: Resumen de estado del arte en Modelado de Humanos.
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Figura 2.15: Frame de una secuencia de un lugar video-vigilado. Obtencion de imagenes
por la caAmara de vigilancia y posterior procesado en el ordenador para su tratamiento.

monitorizacion de humanos, el cual trata de mejorar dos de los principales cuellos de
botella en este tipo de sistemas de vigilancia, como son: la robustez y la velocidad.
Para conseguirlo, se utiliza un modelo adaptativo basado en el algoritmo MeanShift,
para obtener mejores soluciones a problemas habituales en en diversos escenarios,

tales como la deteccion del color de la piel, el manejo de sombras y el analisis

del movimiento. Csaba et al| (2005 describen un sistema de vigilancia también

basado en meanshift para escenarios complejos con multitud de personas. En estos
escenarios, el seguimiento de los individuos se complica debido a la apariciéon de
multiples oclusiones, la formacion de grupos o la apariciéon de observaciones similares

correspondientes a distintos individuos.

Con camaras situadas a media distancia, los sistemas de vigilancia utilizan apro-
ximaciones en 2D o en 3D: aproximaciones 2D cuando no se necesita una gran
precision en el seguimiento ni determinar la posiciéon de las partes del cuerpo, y
modelos en 3D para aplicaciones en entornos mas exigentes, cuando se desea seguir
a varios humanos que forman parte de un grupo, manejo de oclusiones y colisiones,

permitir una gran variedad de movimientos, etc. Los modelos ocultos de markov han

sido ampliamente empleados. En Lyons & Pelletier| (2000)), se utiliza un algoritmo

llamado: “Nine-grid” para etiquetar caracteristicas del cuerpo usando un modelo

en 2D. Pfinder, Wren et al.| (1997a), es un sistema en tiempo real que se utiliza se

utiliza en sistemas de vigilancia reales. Utiliza un modelo estadistico multi-blob para

el seguimiento de personas e interpretacion de sus conductas.

En [Lou et al| (2002)), se consigue una descripcion de la actividad realizada a

partir del analisis de la secuencia de movimientos humanos utilizando Modelos de
Markov (HMM). En Nair & Clark (2002) se utilizan estos modelos para detectar

conductas anémalas mediante el uso de camaras de seguridad colocadas en pasillos
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dentro de una oficina. En |Oliver et al| (2000) se describe un sistema real de vision
para modelar y reconocer interacciones en tareas de vigilancia. Este sistema detecta

interacciones entre personas y clasifica el tipo de interaccion.

Leo et al.| (2003)) abordan el problema de deteccién de humanos en un entorno ex-
terior utilizando una camara estatica para realizar tareas de vigilancia. Este sistema
se prueba en el entorno de un parque, en el cual se resaltan los objetos de interés y se
reconocen conductas relacionadas con robos o violencia. Se proponen técnicas para
detectar personas mediante modelos dinamicos, tanto de forma individual, como en
grupo. En otra publicacion de los mismos autores [Spagnolo et al.| (2003), se plantea
la estimacion de posturas en el contexto de la vigilancia de un campo arqueoldgico.
Siempre que un humano es detectado, sus posturas se clasifican mediante un moédulo
de estimacion de dichas posturas. Luego los resultados son alimentados mediante un
subsistema de HMM que identifica la actividad realizada. Las caracteristicas selec-
cionadas para la estimacion de las posturas se basan en histogramas verticales y

horizontales de las formas obtenidas.

Otros trabajos, como Harwood & Davis (1998), emplean una combinacion de
analisis de la apariencia y seguimiento para detectar y seguir a multiples personas,
incluso para poder monitorizarlas en presencia de oclusiones y en exteriores. En el
método descrito en [Ju et al.| (1996)), se representa la posicion relativa y el tamano

de las diferentes partes del cuerpo.

Cohen & Medioni| (1999); [Medioni et al| (2001) proponen utilizar eventos para
modelar las acciones realizadas por humanos. El procesamiento de una secuencia de
video para caracterizar eventos de interés se basa en la detecciéon, en cada frame, de
los objetos implicados, y la integracion temporal de esta frame para modelar com-
portamientos simples y complejos. Este alto nivel de descripciéon en una secuencia
depende de la precision en la deteccion y seguimiento de los objectos en movimiento
v la relacion de sus trayectorias. En la mayoria de las escenas hay un ntimero signi-
ficativo de objectos en movimiento y su andlisis de sus trayectorias y la interaccion

con las caracteristicas de la escena permiten clasificar y reconocer eventos de interés.

Thonnat & Rotal (2000) tratan fundamentalmente de la interpretacion de las
imégenes de un video. La meta es detectar personas y analizar su conducta. El
sistema propuesto esta basado en un conocimiento a priori. Se basa en tres premisas
: 1) se considera la camara estatica; 2) solo se usard una tnica cdmara monocular y
3) se haran varias restricciones a la hora de trabajar en tiempo real para asi obtener
buenos resultados en el minimo tiempo de computacion. En otras investigaciones
relacionadas con la anterior, como Thonnat & Rotal (1999), la meta es reconocer

la conducta de un humano que esta siendo seguido. El algoritmo consta de cuatro
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fases: deteccion del movimiento, agrupamiento, fusiéon y supresion de agrupaciones
innecesarias en el tratamiento. Usa informaciéon contextual en 3D en la fase de fusion
y supresion.

En otros trabajos, como [Ivanov et al. (1999), el sistema de vigilancia realiza un
etiquetado de eventos e iteraciones en un entorno exterior. El sistema esta disena-
do para monitorizar actividades en un parking exterior, de modo que se controlen
robos u otro tipo de ataques delictivos que pudieran tener lugar. Consta de tres
componentes: un seguidor adaptativo, un generador de eventos, y un analizador. El
sistema realiza la segmentacion y el etiquetado de un video en el parking e identifica

a las personas y su vehiculo, estableciendo una asociacion entre ambos.

Muchos sistemas de vigilancia trabajan con camaras fijas, sin embargo, en cama-
ras de exterior o cuando la ciAmara estéa situada en una plataforma moévil es necesario
utilizar algoritmos diferentes para realizar el seguimiento. Asi, por ejemplo, [Davis
et al.| (2000) utiliza modelos deformables junto con una variante del algoritmo de
condensacion para realizar el tracking de siluetas de humanos. |Gavrila & Philomin
(1999) presentan un sistema de vigilancia para ayuda a la conduccion que detecta y
distingue, en tiempo real, personas desde un vehiculo en movimiento. Tiene algunas
limitaciones relacionadas con el algoritmo de segmentaciéon o con la posiciéon en la
que se encuentran los humanos, ya que el sistema no puede detectar personas muy

cercanas a la camara.

Debido al incremento de accidentes en las ciudades en los que estan implicados
peatones, también se han implementado sistemas para detectar acciones incorrectas
(prohibidas). Por ejemplo, Tany| (2004) propone usar imagenes tomadas con una
camara CCD situada a una distancia de aproximadamente 100m para detectar pea-
tones en un paso de cebra y controlar asi el tiempo de paso. Este sistema se ha

implementado en algunas calles en Japon con un acierto del 99 %.

La cara es un rasgo muy caracteristico y discriminante del ser humano. En 7 se
propone un sistema de clasificacién basado en una red neuronal multicapa, cuyas
entradas seran muestras de fotografias faciales con diferentes variaciones de ilumi-
nacion, postura y tiempo, con un volumen de muestras que simula un entorno real.
La salida no es el reconocimiento del individuo como tal pero si la clase a la que
pertenece. En |Gutta et al.| (1998)se describen sistemas de reconocimiento de caras
para vigilancia. Se trata de identificar a una persona dentro una pequena galeria o
grupo de imagenes previamente almacenadas, algunas de las cuales corresponden a
potenciales intrusos. Los problemas asociados con la variabilidad de la imagen se
mitigan usando una arquitectura conexionista, similar en su disefio a una mezcla de

sistemas expertos. En Kruppa et al|(2003) se detecta inicialmente el contorno de la
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Figura 2.16: Seleccion del contorno del rostro y partes del mismo para reconocimiento
en tareas de vigilancia

cara, asi como del torso, para situar sobre un contexto local al detector (fig. [2.16]).

Por ultimo, en Foresti et al. (2003)) se define un sistema de deteccion de caras en

secuencias de video en color. El sistema utiliza una jerarquia de tres métodos para
focalizar del analisis. El primer método localiza la cabeza del humano, enfocando
todo el anélisis a esta zona. Después, el segundo método detecta regiones de piel.
Finalmente, se utiliza analisis de componentes principales para reducir la dimension
del conjunto de datos y detectar modelos de cara en dicho espacio.

En la altima década se han desarrollado varios proyectos internacionales de video-

vigilancia. Entre los més relevantes, podemos citar los siguientes:

VSAM.  Video Surveillance and Monitoring (Collins et al.| (2000)). Este proyecto,

desarrollado por Carnegie Mellon University y el Sarnoff Institute, pro-

pone un sistema para aplicaciones de vigilancia en ambientes complejos,
con aglomeraciones, como en entornos urbanos o en el campo de batalla.
El objetivo del sistema es proporcionar una cobertura continua de las
personas y vehiculos presentes en la zona vigilada a través de una amplia
cantidad de sensores visuales situados en puntos estratégicos y facilitar
la supervision a un operador que puede seleccionar y monitorizar aquello

que considere relevante y olvidarse del resto.

ADVISOR. Annotated Digital Video for Surveillance y Optimised Retrieval (Ad-
visor) Siebel & Maybank (2004); [Siebel et al. (2004) es un proyecto
europeo para la vigilancia en estaciones de metro (figf2.17)). El sistema

utiliza multiples cAmaras para realizar un seguimiento de las personas y

detecta situaciones relacionadas con individuos y con grupos de indivi-
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Figura 2.17: Aplicaciéon de sistema de vigilancia a humanos en el metro. Extraccion
de la silueta de personas en el metro para su tratamiento.

duos, como violencia entre personas, vandalismo contra el mobiliario o
personas saltando los controles de acceso. Ademés, detecta eventos rela-
cionados con multitudes, como zonas masificadas, objetos abandonados,
congestion en salidas y escaleras o movimiento de individuos en contra

del flujo principal.

CSAIL. Computer Science and Artificial Intelligence Laboratory (CSAIL)
mi et al| (2004) es una parte del proyecto VSAM desarrollado por el

grupo de Vision del MIT, el cual se centra en el desarrollo de técnicas
optimizadas para el seguimiento de individuos dentro de una red de ca-
maras que cubren eficientemente una zona determinada que se pretende

vigilar.

CAVIAR. Context Aware Vision Picture-based Active Recognition (CAVIAR: http://homepages.inf.ed

List et al. (2005) es un proyecto europeo cuyo objetivo principal era in-

vestigar en los temas centrales de la visién cognitiva, en concreto, me-
jorar los procesos de reconocimiento basados en imagen mediante el uso
de sensores visuales con distintas arquitecturas organizativas (como los
sensores foveados), descripcion de la escena en distintos niveles seman-
ticos, uso de conocimiento contextual y control espacio-temporal de la
atencion. El gener6 una arquitectura para el andlisis cognitivo de strea-
ming de video en la que era sencillo anadir nuevos médulos e incluso

comparar facilmente dos modulos que realizaran la misma funcion. La
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arquitectura es distribuida, pero utiliza un controlador central que re-
gula el funcionamiento de los modulos del sistema, por ejemplo, puede
pedir a un modulo que encuentre méas objetos o que genere menos ca-
racteristicas. Cada modulo obtiene datos de una o mas fuentes y genera
datos mas informacién para realimentacion, como informacién sobre co-
mo el moédulo estim6 que era la salida que produjo y qué necesitaria
para mejorarla la proxima vez. El proyecto se centra en dos tipos de
aplicaciones: 1) la vigilancia del centro de las ciudades para la deteccion
de alcoholismo, peleas, vandalismo, robos en tiendas, etc.; y 2) el anali-
sis del comportamiento de los consumidores en una zona comercial para

mejorar las ventas adaptdndose a los potenciales clientes.

W4 W4 Haritaoglu et al.| (2000) es un sistema de video-vigilancia en tiempo
real para la deteccion y el seguimiento de varias personas y el segui-
miento de sus actividades en un entorno al aire libre a partir de una
s6la camara (una cdmara monocular y en escala de grises o una camara
de infrarrojos). W4 emplea una combinacion de andlisis de la forma y
tracking para localizar a las personas y sus partes (cabeza, manos, pies,
torso) y crear modelos de apariencia. El sistema puede segmentar varias
personas que forman parte de un grupo y seguirlas de manera indepen-
diente. También puede determinar si las personas transportan objetos y
segmentarlos, y reconocer eventos entre personas y objetos, tales como

dejar un objeto, intercambiar bolsas o el robo de un objeto.

A modo de resumen, en la tabla se presentan las publicaciones mas citadas
entre los anos 2000 y 2010 ordenadas en funciéon del nimero de citas, lo que nos
da una idea del interés que cada una de ellas ha despertado entre la comunidad
cientifica. Una revision peridédica de este tipo de informacion y de los resultados que
proporciona su analisis debe favorecer el seguimiento de las tecnologias y extraer
tendencias, asi como detectar nuevas oportunidades tecnologicas. En la tabla
se presenta el nimero de publicaciones segin la tecnologia utilizada. En ésta, en
primer lugar, se distinguen céomo las dos grandes tecnologias: una relacionada con la
investigacion en el reconocimiento facial y otra, en el de la biometria por voz.Estas
dos primeras tecnologias (facial y voz) representan por referencias de términos re-
lacionados mas del 50 % de las publicaciones. Otro grupo por peso de publicacion
estarfa formado por las tecnologias basadas en huella dactilar, firma escrita, y anali-

sis gestual. El ultimo grupo englobaria a tecnologias més incipientes, con un interés
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Autor Titulo Fuente Afo citas
pubBcacion

Zhao, W; Facerecognition: A ACM COMPUTING 2003 o971
Chellappa, iterature survey SURVEYS
R: Phillips, P;
Rosenfeld, A

Georghiad From few to many: IEEE TRANSACTIONS 2001 5B3
AS; lluminaion cone o
Belhumeur, PN; models for face PATTERN AMALYSIS
Kriegman, D) recogniion under AND
variable lighting and MACHINE
pose INTELLIGEMCE

Hsu, RL; Abdel- Face detection in color IEEE TRANSACTIOMNS 2002 465
Mottaleb, M; images on
lain, AK PATTERN AMNALYSIS
AMND
MACHINE
INTELLIGEMCE

Tabla 2.3: Publicaciones cientificas més relevantes en vigilancia por nimero de citas.
Boletin de vigilancia tecnolégica que se enmarca dentro de la catedra de Propiedad
Industrial e Intelectual de Clarke, Modet & Co. con la Universidad Politécnica de
Madrid (2011).
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R imi facial 5118
Patron dela voz 2375
Huellas digitales B67
Analisis gestual 744

Firma y escritura manuscrita 672

Cadencia de paso 530
411

Analisis del iris

Rayas de la mano 37

Geometria de la mano

ADN

G Esta 8

- 33
Reconecimiento vascular

Dindmica de tecleo 33
Termografia general 13
11

Olor corporal

Anilisisde la cornea

Tabla 2.4: Ntimero de publicaciones relacionadas con la tecnologia biométrica entre
(2000-2010). Boletin de vigilancia tecnologica que se enmarca dentro de la catedra de
Propiedad Industrial e Intelectual de Clarke, Modet & Co. con la Universidad Poli-
técnica de Madrid (2011).

investigador todavia menos significativo, como aquellas basadas en la geometria de
la mano, la termografia, el olor corporal, o los anélisis de retina o cérnea. Esto da
una muestra del interés por el analisis de situaciones relacionadas con humanos. En
términos econdémicos, el mercado biométrico crece cada ano y fuerza una mayor de-
manda de la industria implicada, de desarrolladores de soluciones, de investigadores

y de usuarios finales.

2.2. Reconocimiento de actividades

Tal como se describe en [Martinez-Tomas et al.| (2008)), las actividades se pueden

modelar como eventos complejos, los cuales son definidos por composicién espacio-
temporal de eventos méas simples, éstos a su vez por otros eventos atn mas simples
y asi sucesivamente formando una jerarquia de eventos hasta enlazar con eventos

primitivos, los cuales se determinan a partir de cambios de estado de atributos

visuales. En |Folgado et al| (2011)nos centramos en el estudio de un modelo de

humanos y su aplicacién se enmarca dentro del nivel de objetos de la jerarquia de
los diferentes niveles de descripcion de la escena, siendo un nivel intermedio entre el

de blob y actividad.

Como se ha podido comprobar en las secciones anteriores, este es un campo muy
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activo actualmente, tal como se ve reflejado en el gran ntiimero de trabajos publica-
dos. En general, las soluciones son fuertemente dependientes de los objetivos y los
campos de aplicacion son multiples (vigilancia, estudios médicos y de rehabilitacion,
robética, indexacion de video y videojuegos, etc). En [Poppe (2010) se describen los
principales enfoques existentes para etiquetar acciones humanas sobre secuencias de

video.

. Muchos trabajos tratan de aprender y reconocer actividades de forma indirecta,
simplemente observando el movimiento de los objetos y buscando la correlaciéon con
las actividades objetivo. Para ello, no es necesario niconocer la identidad del sujeto,
ni una descripcion detallada de la actividad. Asi|[Stauffer & Grimson| (2000); |[Efros
et al| (2003)) tratan de reconocer acciones simples de personas (correr, pegar patadas
o saltar verticalmente, etc), en imagenes de video de baja calidad donde las personas
tienen un altura de aproximadamente 30 pixeles, para lo cual, usan un conjunto de
caracteristicas que se basan en el flujo 6ptico difuminado. Otros como Robertson &
Reid| (2005), tratan de reconocer acciones construyendo un sistema jerarquico que se
basa en razonar con redes neuronales y modelos de Markov para un analisis a nivel
alto. Este reconocimiento de actividades no sélo tiene sentido en entornos comunes,
como edificios, parques, calles o instalaciones de transportes, si no en escenarios
de cualquier tipo, por ejemplo, en [Eng et al| (2003) se presenta un sistema de
videovigilancia de una piscina a partir de informacién como la velocidad, postura,

indice de inmersion y un indice de actividad de los objetos.

Otro gran ntimero de publicaciones trabajan en el concepto de espacio-tiempo.
Una de las principales aportaciones Rittscher et al.| (2002) usa patrones espacio tem-
porales a partir del volumen, donde los movimientos de las articulaciones pueden
asociarse con modelos de trayectoria y utilizar éstos para detectar acciones. Bobick
(1997), proponen una representacion que se basa en iméagenes de energia del movi-
miento e imagenes de historia del movimiento. Yi|Yi et al.| (2004) presenta la idea de
un mapa de relacion de cambio de pixeles. Sin embargo, posteriores procesamientos
se basan en histogramas de movimiento. Ozer & Wolf (2002), abordan el seguimien-
to, la estimacion de la postura y el reconocimiento de una forma integrada, mientras
que en |Gao et al.| (2004), se lleva a cabo un analisis de las actividades, combinando
segmentacion con seguimiento. [Vecchio et al. (2003), usan técnicas de un sistema
dindmico para logar la segmentacion y clasificacion. [Yu & Yang (2005) utilizan re-
des neuronales para encontrar primitivas en los que aplican mapas auto-organizados
(SOM) que agrupan las imagenes de aprendizaje basandose en informacion de la
forma. Después del aprendizaje SOM se genera una etiqueta para cada imagen de

entrada que convierte una secuencia de imégenes en una secuencia de etiquetas.
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Existen otros métodos, como en Meeds et al.| (2008]), que usan modelos gréficos pro-
babilistas para inferir modelos para la estimacion de la postura, oclusiones, etc, sin

necesidad de conocimiento previo del tipo de movimiento.

Por otra parte, algunas aplicaciones de video-vigilancia se centran explicitamente
en el reconocimiento de actividades realizadas por una persona o actividades que
implican interaccion Sato & Aggarwal (2001). En este caso, se distinguen dos po-
sibilidades: que se busque una descripcion de la persona en su conjunto, sin tener
en cuenta sus partes, como por ejemplo, , informacién del género, de la identidad
o de acciones simples como caminar o correr Cheng et al| (2002), o que se busque
una descripciéon mas detallada, en la que se intenta modelar primitivas de accion
simples que por composicién permiten modelar acciones mas complejas Leo et al.
(2004)) (coger una mochila, saluda, abre una puerta, etc). Estos eventos primitivos
relacionados con humanos se pueden utilizar para la descripcion de actividades més
complejas en multitud de tareas de vigilancia (vigilancia de equipajes en aeropuer-
tos, vigilancia de comportamientos de clientes en bancos, vigilancia de pacientes en
hospitales, etc) . Asi, algunos autores tratan el reconocimiento de acciones basan-
dose en la dindmica y la disposicion de las partes individuales del cuerpo, como en
L.Wang et al.| (2003), que presenta un trabajo donde se extraen los contornos y la
postura. Otros trabajos reconocen el mismo tipo de acciones pero se fundamentan
en modelos de Markov (HMM) Elgammal et al.| (2003); Luo et al.|(2003). Parames-
waran & Chellappal (2003) consideran el problema de reconocimiento de acciones

mediante curvas invariantes al punto de vista.

En |Gonzalez et al. (2002) se usa un modelo de distribuciéon de puntos para
modelar la dindamica de los angulos de las articulaciones de un modelo humano
sencillo. Para cada acciéon que se desea reconocer, se utiliza la configuracion de
parametros obtenida para un conjunto de individuos realizando dicha accién para

obtener un sistema que la reconoce mediante aprendizaje supervisado.

En |Calinon et al.| (2005]) se presenta una solucion basada en HMM para aprender
caracteristicas de movimientos repetitivos. Sugieren el uso de HMM para sintetizar
las trayectorias de las articulaciones de un robot, para cada articulacion se usa
un HMM. Fanti et al. (2005) proponen un modelo de conocimiento en el que se
combina informacién de distinta naturaleza (posiciones, velocidades y apariencia)
con variables globales tales como traslacion, escala o punto de vista para mejorar
el rendimiento del sistema a la hora de reconocer distintos tipos de movimiento
humano (andar, correr, pedalear, etc.). Otras acciones, tales como llevar bolsas de
diferentes pesos se puede realizar basdndose en una descripcion de las trayectorias

en base a descripciones de la pose y su evolucion temporal y del esfuerzo Davis &
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Gao| (2003).

Lu & Ferrier| (2004) abordan el problema desde un punto de vista tedrico, su
objetivo es segmentar y clasificar eventos a partir de otros méas simples. En Rao
et al. (2002) proponen una representacion invariante de las acciones basandose en
intervalos e instantes dinamicos para describir eventos complejos como recoger bol-
sas, cerrar y abrir puertas, etc. Utilizando PCA’s en |Cho et al. (2009), para analizar

la enfermedad de Parkinson en pacientes basandose en su forma de “andar”.

También es posible clasificar los trabajos por la dimensionalidad de los mode-
los utilizados (2D o 3D). Como ejemplos 2D, podemos citar [Roberts et al.| (2004),
Zhang et al.| (2004)), Sidenbladh et al. (2000)), Boulay et al.| (2003), Bobick & Davis
(2001) yCohen & Li (2003). Otras propuestas describen el movimiento de todo el
cuerpo humano desarrollando varios sistemas que permiten realizar un seguimiento
en 2-dimensiones (2D) y trasladarlo a 3-dimensiones (3D). Como ejemplos 3D po-
demos citar Heisele & Wohler| (1998); Zhao & Thorpe (2000); Sminchisescu et al.
(2004)); Sminchisescu & B.Triggs (2003); |Ong & Gong (1999); |[Lan & Huttenlocher
(2005); |Ramanan & Forsyth! (2003); Ikizle & Forsyth| (2008)). Trabajos como [Ikizle &
Forsyth (2008) han mostrado que los movimientos atémicos de las diferentes partes
del cuerpo en 3D, cuando son combinados con modelos ocultos de Markov (HMMs),
se pueden utilizar para inferir composiciones de movimientos complejas. También
existen algunas aplicaciones hibridas que mezclan representaciones 2D y 3D Boulay

et al.| (2005)); Pan| (2000).

En la tabla se muestran algunos enfoques utilizados para el reconocimiento

de actividades, asi como las actividades reconocidas.

El uso de modelos de humanos para la interpretacion de secuencias de video forma
parte del estado del arte en vision artificial y puede ser contrastado en la amplia
bibliografia existente sobre el tema, tal y como se ha mostrado. Actualmente, se
estan utilizando modelos de humanos para la descripcién de comportamientos de
los humanos presentes en la escena, pero los sistemas resultantes son sistemas no
robustos y estdn basados en unas suposiciones muy restrictivas que simplifican las
primeras fases del procesamiento de las imagenes (segmentacion, reconocimiento y
seguimiento), tal y como, se ha analizado en la bibliografia. Se podria decir que la
creacion de un modulo de seguimiento de humanos robusto es primordial para la
generacion de sistemas de vision automaéticos para la interpretacion de escenas. Los
fines de estos sistemas son muy variados: vigilancia, interfaces de usuario, anotacion
de secuencias de imagenes para indexacion y busqueda en bases de datos, etc. La
investigacion en reconocimiento de actividades persigue avanzar en el uso de modelos

de humanos en vision artificial y en el desarrollo de sistemas de seguimiento de
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Referencia

K. Sato and LK.

Aggarwal
C. Rao, A. Yilmaz, and

M. Shah

Bobick, AF., Davis, LW

Cheng,
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William ). Christmas and

losef Kittler
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Lin, Y.Chen.
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Kam, . Wang, and W.Y.

Tipo de Enfoque

Espacic-Tiempo (Trayectorias) con el meétodo
SVM.

Espacic-Tiempo (Trayectorias) con el método
Template Matching.

Espacic-Tiempao (volumen) con el método
Template Matching.

Utiliza métodos de clasificacion Bayesianos.

Técnicas de Anadlisis de Componentes
Principales [ PCA)
Medelos de Markov

Actividades reconocidas

Interacion entre dos personas.
Abrazo, empujar, dar la mano, etc.

Abrir, cerrar armarios, puertas,
recoger objectos, bolsas, etc.

Reconocimiento de diferentes
ejercicios asrobicos.
Distingue entre andar o correr, a

partir de un video.

Detecta la enfermedad del Parkinson
por la manera de andar.
Nadando normal, con angustia,

sacando el pie, etc.

Yau

Tabla 2.5: Enfoques utilizados para reconocimiento de actividades.

humanos robusto, un problema todavia sin resolver.

La mayoria de las aproximaciones para el analisis de la actividad se basan en la
definicion de modelos especificos para una determinada actividad en un determina-
do dominio de aplicacién, siendo altamente dependientes de los resultados obtenidos
durante la etapa de seguimiento. El problema fundamental es el enorme salto se-
méntico que hay entre el nivel fisico de las senales y el nivel de conocimiento. Esto
lleva a que los objetivos de los sistemas sean poco ambiciosos, pues la probabilidad

de fallo es muy alta en cuanto tratan situaciones o actividades complejas.

2.3. Reconocimiento de personas por la forma de

andar (Gait)

El concepto de analisis biométrico de la forma de andar, en inglés “gait analysis”,

aparece hacia 1994 Niyogi & Adelson| (1994). Este analisis puede tener dos objetivos:

1) identificar la dinamica del movimiento, lo que puede ser aplicado en medicina
o deportes, por ejemplo; y 2) identificar a individuos concretos, lo que puede ser
utilizado en vigilancia. La utilidad principal dentro del campo de la vigilancia es
que es un sistema no invasivo y que permite adelantar la identificacion a cuando el

individuo esta atiin alejado, a una distancia de seguridad.

El libro de Nixon et al|(2006]) incluye las principales técnicas, sistemas, bases de
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datos y trabajos dentro de la identificacion humana basada en el gait. Mas reciente-
mente, [Sarkar et al.| (2005)) tratan de caracterizar las propiedades del gait mediante
un conjunto de doce experimentos que examinan la influencia de distintas variables,
denominadas covariables. Cada experimento consta de las llamadas definiciones de
galeria (watch-list) y de los datos de entrada que difieren con respecto a una o maés
covariables. Estas covariables son: el tipo de superficie (hierba, cemento), llevar ma-
letin (si, no), camara (izquierda, derecha), tipo de zapato (A, B) y tiempo (Mes
Mayo o Noviembre). Con los experimentos se examina el efecto sobre el rendimiento
de diferentes angulos respecto a la camara, cambios en la superficie, etc. La base
de datos utilizada para realizar dichos experimentos se denomina HumanID Gait
Challenge Problem.

Boulgouris & Chi: (2007)) se basan en el anélisis por separado de diferentes com-
ponentes del cuerpo que son identificables en la silueta del humano (cabeza, torso,
brazos, piernas y muslos) para investigar la influencia de cada componente del cuer-
poen el sistema de reconocimiento. Para ello, se etiquetan manualmente las siluetas

y se estudia cada componente de manera independiente.

Varios trabajos analizan la identidad de un individuo examinando su patréon de
marcha al caminar. Por ejemplo, Boyd & Little (2005) consideran el “Gait” como
una combinacién de varios movimientos. Los movimientos son coordinados en el
sentido de que ocurren siguiento un patréon temporal que se repite de manera ciclica
con los pasos del humano al caminar. El analisis de este patréon permite identificar
al individuo. En [Yam et al.| (2002)) se investiga la relacion entre los movimientos de
caminar y correr y construye un tnico algoritmo basado en el anélisis de Fourier
del movimiento de los muslos y de los gemelo de las piernas para reconocer a las

personas tanto caminando como corriendo.

Utilizando como caracteristicas de entrada las variaciones de senales de distancia
extraidas de la silueta del individuo, en Wang et al. (2003) se propone un sistema
de reconocimiento por el gait con poca carga computacional basado en técnicas de
reconocimiento de patrones basadas en medidas de similitud respecto a patrones
predefinidos, mientras que en Kale et al.| (2002) se utilizan modelos Markov para

definir el modelo.

En Bouchrika & Nixon| (2007); Goffredo et al.| (2008)) se utiliza la evolucion de la
silueta para extraer parametros relacionados con la forma del cuerpo (ancho, alto,
longitud de las extremidades, etc) o con el movimiento (longitud del paso, tiempo

periodico, velocidad, angulos entre extremidades, etc).

En resumen, podriamos decir que reconocer una persona por la forma de caminar

es una tarea muy compleja pues, tal como aseguran estudios recientes Bouchrika &
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Nixon| (2008); \Guo & Nixon| (2009)), la forma de caminar se ve claramente afectada
cuando se modifica la apariencia del individuo, sobre todo si se modifica la silueta
por motivos tales como llevar puesto un abrigo o un sombrero, tirar de una maleta,

etc.
2.4. Meétodos de aprendizaje utilizados en la tarea

de reconocimiento de actividades y eventos

La construcciéon de modelos para la descripcion de los estados y eventos primiti-
vos relacionados con la descripcion del comportamiento humano y de las actividades
de interés para tareas de vigilancia o monitorizacién es una tarea sumamente comple-
ja. En las ultimas décadas, el gran desarrollo y abaratamiento de las tecnologias de
adquisicion de iméagenes y de comunicaciones han facilitado la obtenciéon de cantida-
des masivas de datos relacionados con las personas y sus acciones. Esto ha permitido
utilizarlos para describir situaciones de interés mediante ejemplos representativos y
utilizar técnicas de aprendizaje automético supervisado para el modelado de las
situaciones de interés.

El reconocimiento de acciones y eventos en vigilancia se trata principalmente
como un problema de clasificacion, donde el objetivo es seleccionar la clase més cer-
cana entre un conjunto de clases predefinidas. El comportamiento de un humano en
una escena es claramente dindmico, ya que sus acciones dependen tanto de estimulos
exteriores como de su historia anterior, lo que hace necesario utilizar modelos dina-
micos para su descripcion computacional. Sin embargo, muchos eventos simples se
pueden describir mediante modelos estaticos, en los que la variable tiempo se hace
constante.

Teniendo en cuenta todo lo anterior, en esta secciéon comentaremos los métodos
de clasificacion mediante aprendizaje automético supervisado, tanto estaticos como

dindmicos, que mas cominmente se han utilizado en aplicaciones de vigilancia.

2.4.1. Clasificadores basados en modelos estaticos

Los métodos de clasificaciéon mediante aprendizaje automéatico supervisado ba-
sados en modelos estaticos mas cominmente utilizados en aplicaciones de vigilancia
han sido los arboles de decision, las méquinas de vectores soporte, las redes neu-
ronales y mas recientemente los multiclasificadores. Ver capitulo [7| para detalles de
uso de herramientas de clasificacion estatica.

Los arboles de decisiéon construyen un modelo jerarquico en el cual se traza un

mapa de atributos y nodos, donde cada rama desde la raiz a un nodo de hoja es
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una regla de clasificacion. Los arboles de decision son de los métodos de aprendizaje
més usados, la justificacion de este uso es debida a que son faciles de comprender
e interpretar y dan una idea bastante aproximada de las variables mas relevantes
Quinlan (1993)); |Jatoba et al. (2008)); Maurer et al.| (2006). Dentro del campo de
reconocimiento de actividades, en Bao & Intille (2004) se propone un sistema que
reconoce mediante clasificadores basados en arboles de decision hasta 20 activida-
des, tales como fregar, aspirar, ver la television, trabajar en el PC, conducir, etc.
Este trabajo sugiere ademés que con pequenos acelerometros inaldmbricos, coloca-
dos en el muslo de un individuo y la muitieca, se pueden detectar algunas de las
actividades cotidianas comunes en ambientes cotidianos con rapidez y de manera
sencilla. Sus resultados en la deteccién de este tipo de actividades esta en torno al
84 %. En otro trabajo |[Ermes et al| (2008), se reconocen las siguientes actividades:
tumbado, sentado, de pie, andando, corriendo y haciendo ciclismo, etc. El analisis se
realiza “offline” con los datos recogidos por diferentes sensores y enviados a una PDA
(Personal digital assistant), donde un algoritmo propio analiza los datos sensoriales
para reconocer la actividad y proporcionar una tasa de acierto de aproximadamente
el 86 %. La PDA calcula las caracteristicas de la senal que se utilizan para el re-
conocimiento de actividades provenientes de las senales de aceleracion, realizando
posteriormente la clasificaciéon de actividades. Las caracteristicas de la senal consi-
deradas son: la media, la varianza, la frecuencia con mayor pico y la entropia. Con
la media de la senal se detecta la posicion del cuerpo y con la varianza la intensidad
de la actividad.

Las maquinas de vectores de soporte (SVM) |Cortes & Vapnik| (1995)); Jhuang
et al.| (2007); [Laptev et al. (2007); |Schiildt et al.| (2004) y las redes neuronales |Ga-
llant| (1990)); Randell & Muller| (2000) también han sido ampliamente utilizadas en
reconocimiento de actividades |He & Jin (2008); He et al| (2008); He & Jin| (2009),
aunque sus reglas, a diferencia de los arboles de decisién, no son tan compresibles,
se llega a obtener una mayor tasa de acierto. Las SVM’s dependen de las funciones
denominadas kernel, las cuales proyectan todas las instancias a un espacio de di-
mension superior con el fin de encontrar las frontera de decision entre las clases. Las
SVM’s presentan una enorme robustez y desde su introduccion en los anos setenta
han supuesto un gran avance en las técnicas de aprendizaje a partir de muestras
Cortes & Vapnik (1995). Estas técnicas han sido utilizadas en muchas aplicaciones,
tales como, reconocimiento de voz Ramirez et al,| (2006), tareas de diagnostico de

imégenes Fung & Stoeckel (2007)) o en clasificacion de texturas Kim et al.| (2002).

Las redes neuronales replican el comportamiento biologico de las neuronas en

el cerebro humano, propagando las senales de activacion y codificacion a través de
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los enlaces de la red. El uso de estos sistemas se debe més al éxito obtenido en
aplicaciones reales (reconocimiento de patrones, prediccion, optimizacion, etc) que a
la semejanza con el modelo biolégico. El perceptron multicapa, por su simplicidad, es
uno de los tipos de redes neuronales mas utilizados. Algunas aplicaciones en las que
han sido utilizados son el reconocimiento de caras Hancock et al.| (1998)); Lawrence
et al.| (1997)), deteccion de actividades, tales como, andar, correr y caminar |Randell
& Muller| (2000), el reconocimiento de personas por la forma de andar Kusakunniran

et al.| (2010) o la monitorizacion de la actividad fisica |Jafari et al.| (2007)).

Los métodos multiclasificador se han utilizado en campos tan variados como las
finanzas Leigh et al.| (2002)), la quimica Merkwirth et al.| (2004)), la medicina [Man-
giameli et al.| (2004), el tratamiento de iméagenes Lin et al. (2006)), el tratamiento
de informacion en procesos de fabricacion Maimon & Rokac| (2004) o la geografia
Bruzzone et al.| (2004) obteniéndose muy buenos resultados. Asi, en Minnen et al.
(2007) se proporciona una solucion integrada que incluye la captura de datos y el
reconocimiento automético de la actividad de un soldado. El sistema presenta una
interfaz multimedia que combina la biisqueda de datos y la exploracion. El compo-
nente de reconocimiento analiza las lecturas de seis acelerometros repartidos por el
cuerpo para identificar la actividad (correr, andar, etc). Las actividades son mode-
ladas mediante métodos de “boosting”, que permiten una selecciéon eficiente de las
caracteristicas més relevantes. Siguiendo con este tipo de métodos, en |Fathi & Mori
(2008) se presenta un método para el reconocimiento de la accion humana en el
marco de la video-vigilancia que ha dado lugar a una base de datos con patrones
de movimiento generada mediante el algoritmo AdaBoost a partir de caracteristicas
basadas en informaciéon de flujo 6ptico. Este método se ha aplicado posteriormente
a bases de datos de futbol, ballet o al movimiento humano en general. En Laptev
& Pérez (2007) se aborda el reconocimiento y la localizacion de las acciones huma-
nas sobre diferentes episodios de peliculas con una variaciéon de acciones en cuanto
al tipo de movimiento, angulos de vision, escenarios, etc, utilizando clasificadores
de “boosting”. Nowozin et al.| (2007)) proponen utilizar el clasificador LPBoost com-
binado con un ntmero pequeno de funciones de decision con el fin de detectar la
presencia de algtun tipo de patréon discriminativo dentro del conjunto de imagenes.
Se utiliza el clasificador LPBoost para aprender simultidneamente una funciéon de
clasificacion y la seleccion de caracteristicas en el espacio de todas las secuencias
elegidas. Reconoce actividades como boxear, aplaudir, agitar la mano, correr o ca-
minar. En Smith et al.| (2005), tienen la capacidad de mejorar clasificadores débiles
permitiendo usar un histoérico de las acciones realizadas para evaluar el actual frame.

Se han utilizado algoritmos de boosting para determinar acciones tales como hablar
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por teléfono, coger vasos, ponerse gafas, cascos, frotarse los ojos, etc.

2.4.2. Clasificadores basados en modelos dinamicos

Para el modelado del dinamismo inherente a los humanos se utilizan habitual-
mente métodos graficos probabilistas, en concreto, los méas utilizados son los modelos
de Markov, ver capitulo [8| Estos modelos permiten estudiar la evolucién temporal
de cualquier proceso que cumpla la propiedad de Markov: el estado futuro de un
sistema depende solo del estado en que se encuentre en el presente, pero no de su
historia pasada. Los Modelos Ocultos de Markov (HMM) se utilizan para modelar
sistemas que tienen estados inobservables, en este caso los estados tienen asociadas
distribuciones de probabilidades sobre las posibles salidas. Debido a su naturaleza
probabilistica es posible disenar un procedimiento para encontrar una estimacion
de los parametros del modelo. El procedimiento consiste en encontrar los estimado-
res de maxima verosimilitud de los parametros para una secuencia o secuencias de
salida. Maximos locales de la verosimilitud se pueden encontrar de manera eficien-
te mediante el algoritmo de Baum-Welch, Baum et al. (1970); Welch (2003) y sus
alternativas Davis & Lovell (2003); [Matsuyama; (2003, [2011]).

El uso inicial de estos métodos fue en aplicaciones de reconocimiento de voz Sch-
midbauer] (1989); Deng & Erler (1991)); Deng & Sun| (1994). Las aplicaciones de los
modelos de Markov en el campo del reconocimiento de actividades han sido ml-
tiples |Zhu & Sheng (2009); Pham & Abdelzaher| (2008); [Vinh et al.| (2011) puesto
que permiten modelar de manera natural el movimiento humano, que es dinamico.
Como ejemplos de aplicaciones, podemos citar el reconocimiento de gestos [Starner
& Pentland (1995)), reconocimiento de acciones |Green & Guan (2004) o para reco-
nocimiento de actividades especificas dentro de un campo concreto, como es el caso
del Tai Chi |Brand et al.| (1997). En este caso, se utilizan los modelos de Markov
para clasificar tres tipos de movimiento diferentes de esta actividad, codificando la
coordinacion de las distintas partes del cuerpo de manera independiente.

Otros trabajos utilizan variaciones de los modelos de Markov, los llamados fac-
toriales y jerarquicos. En los Modelos de Markov factoriales los estados del modelo
original se factorizan en un ntimero variable dando lugar a una topologia distribuida
Ghahramani & Jordan! (1997)), donde la probabilidad conjunta para la secuencia de
estados y de observaciones puede ser factorizada en diferentes HMM. Estos se han
orientado fundamentalmente en el reconocimiento de personas caminando o de ges-
tos |Chen et al.| (2009). Los denominados modelos de Markov jerarquicos Fine et al.
(1998)), son aquellos en los que se asume una cierta estructura en el conjunto o en
la sucesion de estados ocultos, lo que los hace adecuados para el reconocimiento de

acciones formadas por la combinacion de diferentes actividades.



Capitulo 3

Descripcion del modelo de humanos
BB6-HM

El objetivo final de un sistema de vision artificial es la descripcion de la escena
orientada a una determinada tarea. En esta tesis nos vamos a centrar en la tarea
de la descripcion de la actividad humana a partir de imagenes de video. Una forma
de describir la actividad humana es mediante composiciones espacio-temporales de
actividades méas simples, que a su vez se pueden descomponer en secuencias de
actividades atin mas simple, y asi hasta llegar a secuencias de movimientos o eventos
que no admiten descomposicion, los movimientos o eventos primitivos. El nivel de
granularidad a usar, o sea, qué se considera primitivo, dependera del contexto de
uso: en un contexto neurofisiolégico habria que llegar a un nivel neuronal, en uno de
vigilancia corresponden a conceptos visibles en la secuencia y que se pueden modelar
mediante sistemas estaticos o dinamicos, como andar, desplazarse 20 metros hacia
el sur, pararse, soltar un objeto, etc.

En este capitulo vamos a introducir las caracteristicas de un modelo de repre-
sentacion de humanos que permita analizar secuencias de video para monitorizar,
en tiempo real y con una carga computacional minima, una gran cantidad de estos
eventos primitivos relacionados con las actividades realizadas por humanos. Estos
eventos primitivos pueden utilizarse a modo de libreria para la descripcion de acti-
vidades méas complejas en multitud de tareas de vigilancia: vigilancia de equipajes
en aeropuertos, vigilancia de comportamientos de clientes en bancos, supervision de
pacientes en hospitales, monitorizacion de personas dependientes en el hogar, etc.

La manera mas habitual de presentar el cuerpo humano, como se ha visto en
el capitulo anterior, es mediante un conjunto de segmentos (barras o volumenes)
que estan unidos entre si a través de articulaciones. Esta representacion se basa

en la observacion de que el movimiento humano es esencialmente el movimiento del

41
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esqueleto humano asistido por los musculos adyacentes. La geometria de cada uno de
los segmentos varia entre autores y es dependiente de la representacion. En nuestra
propuesta, utilizaremos un enfoque distinto: el modelo propuesto, denominado BB6-
HM (block-based-siz human model), consiste en seis bloques de la misma altura
obtenidos al dividir verticalmente la silueta de un humano erguido. Esta division
se inspira en las reglas de proporcionalidad utilizadas en Bellas Artes a la hora de
representar un boceto de humano. Los bloques vienen caracterizados por un conjunto
de parametros que formaran un vector de caracteristicas y que podremos utilizar
posteriormente para reconocer distintas situaciones o actividades. Esta propuesta
tiene la gran ventaja de descomponer el analisis del humano en partes, de modo
que podemos obtener informacion (oclusiones, acarrear objetos, dejarlos, cogerlos,
agacharse, levantarse, ...) centrando el analisis en partes concretas del humano y
“olvidandonos” del resto.

La estructura del sistema global se define en la figura 1) se partirad de una
secuencia de imagenes previamente segmentadas para obtener la region de la imagen
(blob) asociada a un humano; 2) una vez segmentada la imagen, se procedera a la
definicion del modelo de descripciéon del humano BB6-HM asociado a esa secuencia
segmentada; 3) a partir de éste, se utilizardn diferentes modelos especificos para
describir cada uno de los eventos primitivos que se pueden detectar a partir del
modelo BB6-HM y que permiten describir situaciones tales como saltar, caminar,
agacharse, etc. A partir de estos eventos primitivos se pueden definir eventos mas
complejos y a partir de éstos otros méas complejos atin, de manera que se pueda con-
seguir la descripcion y el reconocimiento de actividades humanas complejas. En esta
tesis nos centraremos en el reconocimiento de situaciones relacionadas con un tnico
humano, tales como andar, levantarse, coger un objeto, etc.), y en el reconocimiento
de personas por su forma de andar (gait).

En la primera seccién de este capitulo se describira el modelo BB6-HM. A
continuacion, en la segunda seccion se detallaré el conjunto de parametros que
lo caracterizan. Finalmente, en la tercera seccion se analizara la informacion
que se puede extraer de una determinada situaciéon a partir de los parametros aso-
ciados al modelo, en concreto, informacion sobre movimiento, periodicidad, posturas

y situaciones excepcionales como oclusiones y acarreo de objetos.

3.1. Contexto de la tesis propuesta

Esta tesis, como se coment6 al principio del capitulo [2], se encuadra dentro del

contexto de la vigilancia visual (fig. [3.2)), cuyo objetivo es monitorizar el entorno,
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Variables ] Aprendizaje Variables N Aprendizaje

Figura 3.1: Esquema general del sistema de reconocimiento de situaciones utilizando
el modelo de humanos BB6-HM. Una vez segmentada la secuencia se procedera a la
descripcion en base al modelo BB6-HM y se crearan diferentes modelos especificos
por cada uno de los eventos y actividades detectadas

diagnosticar las situaciones (relaciones espacio-temporales entre distintos objetos
de interés en una secuencia de imagenes) y generar las acciones pertinentes, en
colaboracion con los agentes humanos, ante situaciones de alerta. En nuestro caso,
el marco conceptual de partida lo proporciona Martinez-Tomas et al.| (2008), donde
se define una arquitectura de niveles de descripcion: nivel de imagen, nivel de blob,
nivel de objeto y nivel de actividad. En cada nivel es necesario definir las entidades
y relaciones de su ontologia, asi como los lenguajes de comunicacion entre niveles. El
trabajo de esta tesis se centra en el nivel de objetos, en concreto en objetos de tipo
“humano” tal como se muestra en la figura[3.3] Nuestro objetivo con el modelo BB6-
HM sera caracterizar el dinamismo de un humano presente en la escena y detectar
eventos y situaciones primitivas realizadas por éste a partir de una segmentacion
previa realizada en el nivel de blobs. Estos eventos y situaciones primitivos seran
utilizados, en el nivel de actividades, para describir comportamientos més complejos
y mas cercanos a la tarea de vigilancia.

El modelo propuesto en esta tesis ha sido desarrollado dentro de los proyec-
tos de investigacion TIN2004-07661-C02-01, TIN2007-67586-C02-01 y UNED-2006-
TrackingSystem, dando lugar a varias publicaciones [Folgado et al. (2011); |Rincon
et al.| (2007); Folgado et al. (2009); Martinez-Tomas et al.| (2008) y una patente
Rincon et al.| (2006).
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Figura 3.2: Tareas dentro del contexto de la video-vigilancia (tomada de Martinez-
Tomas et al.| (2008)).

3.2. Descripcion del modelo BB6-HM

El modelo propuesto esta inspirado en las reglas de proporcionalidad utilizadas
en Bellas Artes a la hora de estructurar el lienzo con el primer esbozo de una figura
humana, las cuales provienen, seguramente, del canon de proporciones entre distintas
partes del cuerpo desarrollado por Vitruvio e inmortalizado por Leonardo Da Vinci
en su famoso “Hombre de Vitruvio” (fig. [3.4)).

El modelo BB6-HM consiste en dividir verticalmente el blob correspondiente a
un humano, el cual se ha segmentado previamente, en seis regiones de la misma
altura (ver bloques By , ..., Bg en la fig. . Cada una de estas regiones puede ser
delimitada por un rectangulo de seleccion que llamaremos "bloque". Cada una de
estas regiones corresponde a una zona determinada del cuerpo humano cuando la
persona esta de pie, erguida y con los brazos hacia abajo:la cabeza esta en By, los
hombros en Bs, los codos en Bs, las manos y cadera estan en By, las rodillas en Bs
y los pies en Bg.

Este modelo permite trabajar con vistas laterales y frontales, queda por tanto
descartado el analisis de la vista cenital. En una vista frontal, el humano esta mi-
rando a la caAmara o esta de espaldas a ella. En una vista lateral, el humano estéa
situado lateralmente respecto a la camara. Estos puntos de vista se pueden medir
por el angulo de vision: una vista frontal alrededor de 0 © y 180 © y una vista lateral
para el resto de los dngulos. Salvo algunas excepciones (hay parametros que no son
visibles en la vista lateral, como el punto que une las piernas), en ambos casos, los
parametros del modelo se obtienen de la misma manera.

Observemos la figura [3.5] A modo de ejemplo del tipo de analisis que podemos
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Figura 3.3: Estructura bottom-up detallada de los diferentes niveles de descripcion
de la escena.

Figura 3.4: Hombre de Vitruvio
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realizar con esta definicion del modelo de bloques BB6-HM, se aprecia que los blo-
ques B; y Bs presentan una anchura muy superior para el caso frontal que para el
lateral, o que los cambios en el tamano de los bloques Bs y By, con el movimiento
de los brazos, seran mayores en el caso lateral que en el frontal. Por el contrario, los
bloques Bs y Bg son méas anchos para el caso lateral, si bien esto no va a ocurrir
en todo momento, ya que la amplitud ird aumentando o disminuyendo de acuerdo
con el movimiento de las piernas, mientras que para el caso frontal practicamente
apenas variaran. Otro ejemplo representativo podria consistir en la localizacion de
las manos, en este caso nos fijamos solamente en los bloques B3 y By, las manos
se localizaran en los puntos intermedios méas extremos horizontalmente de estos dos
bloques, pudiendo estar en el bloque B3 cuando el humano esté en movimiento o en
B, tanto cuando esta en reposo como cuando estd en movimiento.

Esta division por bloques presenta cuatro propiedades muy importantes:

= Nos permite centrar nuestra atencién en las regiones de interés e ignorar el

resto.

= De la altura y anchura de los bloques, de las relaciones entre bloques y de su

evolucion temporal se puede extraer mucha informacion de utilidad.

= El modelo es invariante respecto del tamano del humano: independientemente
de la altura de éste, sea nino o adulto, o de la distancia con respecto a la
camara, los bloques se corresponden muy aproximadamente con las mismas

partes del cuerpo humano.

= Esta descomposicion en bloques es genérica y se puede aplicar a otro tipo de

objetos, no sélo a humanos, configurando el nimero adecuado de bloques.

Cualquier informacién que pueda proporcionar la descomposiciéon en bloques del
modelo puede ser importante para el anélisis de las escenas. Interesa, por tanto, des-
cribir caracteristicas espacio-temporales del objeto, tales como el tamano, la forma,
el desplazamiento, etc. Como se comentd anteriormente, el modelo BB6-HM divide
al humano en un grupo de seis bloques. Estos bloque van a venir caracterizados
por un conjunto de parametros bésicos o primarios, que posteriormente se podran
combinar para definir nuevos parametros secundarios orientados a la descripcion de
eventos concretos. En la seccion se describiran los pardmetros primarios y pun-
tos significativos de la silueta que van a caracterizar los bloques y que pueden verse
en la figura3.6] Y en la seccion describiremos los parametros secundarios usa-
dos en este trabajo y otros que se pueden obtener para analizar el comportamiento

de los bloques.
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Figura 3.5: Modelo de bloques en vista frontal y lateral.
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3.2.1. Parametros primarios y puntos significativos

Para obtener los bloques es necesario, en primer lugar, obtener los puntos superior
e inferior, Po y P,y respectivamente, del blob definido por la region de la imagen
que se asocia al objeto de interés, en este caso, al humano en cuestion. Estos puntos
proporcionan la altura del conjunto de bloques, Hr, que permite dividirlo en los
diferentes bloques, B;, i = 1, ..,6. Todos los bloques tienen la misma altura, Hp, =
Hr/6.

A continuacion se obtienen los puntos del extremo izquierdo y derecho de la
silueta localizada en cada bloque B;. Con estos puntos extremos se define un nuevo
pardmetro: la anchura de cada bloque, Wp,. La anchura maxima del conjunto de
bloques se define como, Wy. Otros dos puntos significativos son el centro de masas
del blob (CM) y el punto de unién de las piernas en la silueta, Py, el cual solo
es significativo en el caso de vista lateral. A partir del centro de masas, podemos
definir el eje de simetria, que es la linea vertical que pasa por el centro de masas.
El eje de simetria divide los bloques horizontalmente en dos partes, lo que podemos
caracterizar por la anchura del bloque a cada lado dicho eje, los parametros Wy, y
Wh,.

Calculando la interseccion del blob con cada bloque, se calculan los puntos aso-
ciados a las manos, Pg1 y Pgs, v a los pies, Pr; v Pro. Los puntos asociados a las
manos se sitiian en la interseccion de la silueta con los lados verticales de los bloques
B3 o By, el que tenga la interseccion mas alejada del eje de simetria. Los puntos
asociados a los pies se definen como los de las manos pero en el bloque Bg. Por
ultimo, la posicion de las manos y los pies se describiréd por medio de dos angulos,

0y «:

= El dngulo 0 formado por el punto superior del blob Pg y los puntos asociados

a los pies Pry v Pra.

= Kl angulo o formado por la linea que pasa por los puntos asociados a las

manos, Py1 y Pge, y la horizontal.

3.2.2. Parametros secundarios

Partiendo de estos puntos significativos y parametros primarios, que describen
caracteristicas espaciales basicas del modelo de bloques, se define un conjunto de
parametros secundarios relacionados con variaciones temporales o con relaciones de

proporcion entre ellos. Para estudiar cambios temporales es necesario disponer de
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Figura 3.6: En la imagen de la izquierda se representa el modelo BB6-HM con
los puntos mas significativos y pardmetros primarios: (a) vista general; (b) vista
aumentada del bloque By. En la figura (a), ademas de los seis bloques ya definidos,
se representa la altura del conjunto de bloques Hr, la anchura maxima del conjunto
de bloques Wy, el punto de uniéon de las piernas en la silueta Py y los puntos superior
e inferiores (Po y Pj,s) del humano. En la figura (b), se hace una ampliacion del
bloque By con el fin de apreciar los puntos de corte con el bloque y los pardmetros
Wi, vy Wg,. En la imagen de la derecha se representa el modelo BB6-HM con un
mayor nimero de parametros.
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una secuencia de imégenes, las secuencias se componen de fotogramas o framed]]
tomados a intervalos regulares de tiempo. El frame se indicard en las féormulas que
siguen a continuaciéon mediante el simbolo ¢, la variable temporal. Para simplificar
la nomenclatura se elimiaréd de las expresiones su dependencia temporal siempre que
sea posible, esto es, salvo cuando esté implicado algtn frame precedente t — 7.

Estos son los pardmetros secundarios que forman parte del modelo BB6-HM:
» Change in_width, CW{, | (vector de cambio en la anchura):

oW = Well ;1 6

2 WBi(t*T) ?

donde cada componente contiene la relaciéon entre el ancho del bloque en el frame ¢

y el T-ésimo precedente ¢t — 1" para cada bloque B;.

» Change in_ mass_centre, ACM? (vector de cambio en el centro de masas).

Se define el cambio en sus dos componentes en la imagen, x e y:

ACME = (CM,(t)—CM,(t-T))

ACMy = (CM,(t)~CM,(t-T))

donde t representa el frame en el instante actual, ¢ — T representa el T-ésimo fra-
me precedente y se pueden usar diferentes valores de T en funciéon del problema.

CM, y CM, y son las coordenadas = e y del centro de masas respectivamente.
» Directional symmetry vector, DS;, (vector de simetria direccional):
_ WL ; _
DSZ = W—;i, 1 = 1,..,6

donde cada componente representa las proporcion entre las anchuras de las partes

del bloque B; a la derecha y la izquierda del eje de simetria.

» Symmetry, S;, (vector de simetria):

. min(Wri,Wri)
Si = max(Wri,Wr;)’ 1=1..,6

donde cada componente representa la relacion de simetria entre las anchuras de las

partes del bloque B;, a la derecha y a la izquierda del eje de simetria.

» Height crutch, HC, (relacion de altura total a altura del punto que une las

piernas):

1Usaremos para la palabra fotograma su traduccion al inglés frame, por ser usual en la literatura
del area.
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HC = 12—

T Hp—Hp

donde Hjy, se calcula como la distancia vertical desde el punto Py al Pj,.

» Swinging feet coefficient, S, (coeficiente de balanceo de pies):

S, — max(Wrs,Wre)+maxr(Wgs,Wge)
= Hr

este parametro se utiliza para detectar actividades relacionadas con la postura. Si se
asume que los pies son los puntos extremos de los bloques Bg o Bs, este coeficiente

es una medida de la apertura de las piernas.

» Swinging-hands coefficient, Sh, (coeficiente de balanceo de manos):

S — mazx(Wr3,Wpa)+maz(Wgs,Wg4)
h — HT

este es un parametro muy importante cuando se estudia la periodicidad, el tipo de
movimiento y diferentes acciones asociadas con el movimiento de brazos.

Es muy importante destacar que esta lista es ampliable. A partir de los parame-
tros primarios y de los secundarios que se van definiendo, se pueden definir nuevos
parametros orientados a caracterizar distintas situaciones. Por ejemplo, si lo que se
quiere es analizar la relacion entre los bloques By y Bs, se puede crear un nuevo
parametro que considere la relaciéon que existe entre ambas anchuras y denominarlo,
por ejemplo, Wgy ps, el cual estarfa definido por el cociente entre la anchura del
bloque By y Bs, es decir, Wgy g5 = Wpa/Wps. Este pardmetro podria ser util, por
ejemplo, para diferenciar si se llevan los brazos pegados al cuerpo, si se lleva algin

objeto, etc.

3.3. Informacién proporcionada por el modelo

El modelo de humanos BB6-HM permite caracterizar el movimiento de un hu-
mano en una secuencia de video y detectar situaciones de interés para la tarea de
vigilancia. Cada una de las situaciones reconocidas se describe como una funcién de
los parametros del modelo (parametros primarios y secundarios).

Habra casos en los que se analizaran simplemente las propiedades espaciales de
la silueta en un instante ¢, mientras que en otros es necesario realizar un anélisis
espaciao-temporal. Los modelos para la descripcion de las situaciones detectadas
pueden ser estaticos o dindmicos.

La figura describe el esquema general de reconocimiento de eventos. En una
primera etapa, se obtiene una descripcion del humano (“Human Description”) que

contiene pardmetros constantes y variables. Los pardmetros constantes constituyen
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Figura 3.7: Diagrama del sistema para reconocer eventos primitivos de secuencias
de video con el modelo humano. Los eventos primitivos vienen predefinidos en el
conjunto del sistema y se determinan a partir de cambios de estado de atributos
visuales los cuales pueden utilizarse para la descripcion de actividades y eventos
mas complejos.

el modelo de referencia, pues definen las caracteristicas del ser humano en una situa-
cion conocida y acttian como una referencia para caracterizar la situacion temporal
del ser humano. Por ejemplo, la altura del humano de pie, H, es una constante
que permite saber si el humano esta erguido o sentado.. Los parametros variables
forman el modelo del caso y caracterizan al ser humano en un instante especifico t.
Estos parametros se obtendran de las caracteristicas de los bloques. Los eventos de
interés ("Primitive Event Descriptions") se caracterizan por las relaciones espacio-
temporales de un subconjunto de los parametros del modelo. Por lo tanto, la detec-
cion de los eventos consiste de una simple comparacién de patrones ("match"), lo
que permite definir un sistema modular y facilmente extensible.

La informacion que podemos extraer del analisis con el modelo de bloques se

puede clasificar en los siguientes tipos y seré analizada en las siguientes secciones:
» Informacién sobre la localizacion de las partes del cuerpo.

s Informaciéon sobre el movimiento del humano: velocidad, direccién respecto a

la cdmara y periodicidad del movimiento.
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= Reconocimiento de situaciones primitivas: postura y especiales, como oclusio-

nes y acarreo de objetos.
» Reconocimiento de la persona por la manera de andar (“Gait”).

Esta informaciéon proporcionada por el modelo es la que se utilizaré en el nivel de
actividades para reconocer actividades de interés para la tarea de vigilancia. En la
figura se muestra un ejemplo del cronograma de eventos y estados generados en
diferentes instantes de tiempo para una secuencia en la que se deja un objeto. En
la parte superior de la figura, separada por la linea roja, se muestran los eventos
que tienen lugar en la escena y que ocurren en un instante puntual. Asi, en un
instante de tiempo determinado ¢;, una persona aparece en la escena con un objeto
en la mano, con lo cual en el instante ¢; se tendran dos eventos primitivos, por
un lado el evento “entrar” y por otro el evento humano llevando objeto”. Ambos se
producen mientras la persona esta andando, con lo cual, en el cronograma (parte
inferior de la fig. debajo de la linea roja), aparecera el estado “andando” como
activado. Después se mantiene durante todo el intervalo de tiempo (¢1,¢3) andando
hasta que decide en el instante ¢, parase, con lo que al producirse el evento “parar”
el estado “andando” se desactiva. Durante todo este tiempo se ha estado llevando el
objeto, por lo que el estado “llevando obj” se ha mantenido activo. En el instante
t3 se produce el evento de “agacharse” mientras sigue en el estado de “llevando obj”,
puesto que aunque no anda, el objeto atin no lo ha dejado. Después de este instante
se ha producido la dejada del objeto en el instante ¢4 que ha dado lugar al evento
“no objeto detectado”, a partir de este instante se pasa al estado “no llevando obj”.
Después de dejar el objeto, la persona se ha levantado, con lo cual ha dado lugar al
evento “levantarse” en el instante ¢5 mientras sigue en el estado “no llevando obj”.
Después en el instante tg decide empezar a moverse con lo cual se produce el evento
“comenzar a andar” lo que hace que de nuevo se active el estado “andando”. Durante
el siguiente intervalo de tiempo (t7,ts) continua andando sin llevar ningin objeto

para finalmente salir de la escena en el instante tg.

3.4. Localizaciéon de las partes del cuerpo

Uno de los objetivos del modelo es identificar la posicion de las diferentes partes
del cuerpo, pues esto permite realizar un seguimiento especifico de las partes del

cuerpo y reconocer ciertas actividades. Para cada parte del cuerpo se analizaran
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Instante de tiempo tl 2 13 4 t5 6 7 8]
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Figura 3.8: Ejemplo de eventos generados a partir de la secuencia segmentada de
dejar un objeto. Se muestra un ejemplo de un cronograma de eventos generados, en
diferentes instantes de tiempo, a partir de la secuencia segmentada para la situacion
de dejar un objeto. En la parte superior de la figura, separada por la linea roja,
se muestran diferentes eventos que tienen lugar en la escena y que ocurren en un
instante puntual y en la parte inferior diferentes estados producidos por los diferentes
eventos.
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unos bloques determinados. En concreto, en reposo (humano de pie, erguido y con
los brazos hacia abajo) conocemos la posicion las diferentes partes del cuerpo. En
movimiento la situaciéon se complica, por lo que sera necesario analizar los bloques
adyacentes a aquellos donde se encuentran las partes de interés en situaciéon de

reposo.

Asi, las manos se corresponden de manera usual (no levantando los brazos, etc)
con el bloque Bj en situacion de reposo cuando no hay movimiento de los brazos y
con el B4 cuando si lo hay. De igual manera, los pies se corresponden con los bloques
Bs en el caso de que se esté realizando movimiento y con el Bg en caso contrario.
La situacion de la cabeza es diferente ya que indistintamente haya movimiento o no,
siempre ocupa en situaciones normales (por ejemplo, no haciendo el pino) el bloque

B; o By si el individuo esté con los brazos levantados.

Si queremos ser mas precisos e identificar exactamente donde estan las manos,
los pies o la cabeza, podremos utilizar las siguientes definiciones. Los puntos corres-
pondientes a las manos Py v Pyo se definen como los puntos més extremos del
bloque B3 o B, dependiendo de la situaciéon en que se encuentra, es decir, si esté
en reposo, lo usual es que estos dos pardmetros se sitiien en el bloque By, mientras
que si no lo esta, estos oscilen entre el bloque B3 y Bs. El movimiento es similar al
de un péndulo que va subiendo y bajando segiin se avanza en el movimiento, lo que
hace que la pertenencia a los bloques varie. Para los pies se definen son los puntos
Pr1 v Pra, los cuales se definen como los puntos extremos de los bloques Bs o Bg
dependiendo de si esté en situacion de reposo o en movimiento. En posicion de re-
poso y estando de pie, el bloque a considerar sera el Bg mientras que en movimiento
los bloques considerados variaran entre el Bs y Bg, es una situaciéon similar a lo
que ocurre en el caso de las manos. Otro punto a considerar para la localizacion de
las partes del cuerpo es el Pyp, el cual se define como el punto extremo superior
del bloque B; y que se corresponde con la cabeza cuando no se tienen los brazos
levantados o el punto medio del punto de interseccion superior del bloque By con el
bloque B; cuando un brazo o los dos estan por encima de la cabeza. En la fig. [3.9]
se muestran los puntos correspondientes a la cabeza, manos, pies y Py. En la Tabla
se detallan las reglas heuristicas descritas, las cuales permiten asociar las partes
del cuerpo con los bloques correspondientes de acuerdo a la situacion estatica o de

movimiento. Estas definicion son vélidas tanto para el caso frontal como el lateral.
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Figura 3.9: Secuencia usada para la localizacion de las partes del cuerpo. Los puntos
PHp, PH,, PHy, PF,, PF, y Py estan marcados con *.

PART DEFINITION

BANDS Extreme right and left points of blocks B; or B in the position of repose
(P, Paz) in B, and when there ismovement in B; or 5.,

Gl Extreme right and left points of blocks B; or By in the position of repose
( Py, Brp) | M Bsand when there is movement in B or By

HEAD Upper extreme point of block B; without the arms raised or midpoint of

{ Pap) upper intersection points of block B; when arm or arms are raised over
the head.
TORSO Block situated immediately below the block to which the head belongs.
/BACE

Tabla 3.1: Posicion habitual de algunas las principales partes del cuerpo (manos,
pies y cabeza) en el modelo de bloques (bloques con los que se corresponden), depen-
diendo de la situacion en la que se encuentra el humano: en movimiento (andando,
corriendo,. . . etc) o en situacion estatica.
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3.5. Informacién sobre el movimiento del humano

En esta seccion analizaremos tres caracteristicas relacionadas con el movimiento:
la velocidad, la direccién y el dngulo respecto a la camara y la periodicidad del

movimiento.

3.5.1. Analisis de la velocidad y la direccién del individuo

Para determinar la velocidad del desplazamiento del humano vamos a proceder
a clasificar el movimiento en tres categorias: normal, lento y rapido. Para su iden-
tificacion a partir de los parametros del modelo, utilizaremos una combinaciéon de
definiciones basadas en el desplazamiento del blob en la imagen y la variacion del

angulo 6.

Analisis a partir del desplazamiento del blob en la imagen.

La determinaciéon de si un movimiento esté clasificado como lento o rapido estéa
basada en la comparacion de dos cotas que se ajustaran de manera experimen-
tal: DIST _RAPIDO (Cota del movimiento normal) y DIST LENTO (Cota del mo-
vimiento lento). Definamos “D” como la distancia euclidea que existe entre el punto
medio del bloque donde se encuentra la cabeza, (X,,,Y )€ By entre un frame y el an-
terior. De modo que el movimiento es lento si “D” menor que la cota DIST LENTO,
el movimiento es normal si D esté entre DIST LENTO y DIST RAPIDO y el mo-
vimiento es rapido si D es superior a DIST RAPIDO. Cuando la distancia “D” es

aproximadamente igual a cero el movimiento es nulo y por tanto esta parado.

Sea (X,,,Y ,)e Biel punto medio del bloque donde se encuentra la cabeza.

Se define la distancia D como:

D o AT 1

D < DIST LENTO — Lento
si{ DIST LENTO < D < DIST RAPIDO — Normal
D > DIST RAPIDO — Rapido

si D~ 0— Parado
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Analisis a partir de la variacion del angulo 6

Ademés de la obtencion de estas cotas, se ha utilizado un modelo similar a un
compés (fig. para determinar el tipo de desplazamiento. Teniendo en cuenta
el compas, se determina que el &ngulo 6 que forma la silueta de un humano entre la
cabeza y los pies varia con el movimiento. Se puede determinar experimentalmente,
mediante el estudio de este dngulo, que existe variaciéon en el movimiento de uno
lento a uno méas rapido. Una apertura mayor del dngulo, en general, implicara una
velocidad en el movimiento también mayor(, lo que se estudiara con el bloque Bg).

Por tanto, este angulo 6, da informacién acerca del tipo de movimiento:

Ademas de esto, el angulo # da también informacion del tipo de desplazamiento.
Para ello se definen los puntos (X;,Y;) , (X4,Ys) € Bg como los puntos inferiores
extremos del bloque Bg pertenecientes a los pies y el punto medio del bloque donde se
encuentra la cabeza, (X,,,Y,,)e By entre un frame y el anterior. También se define el
punto de corte con el segmento determinado por las coordenadas (X, Y;,) v (X;, Vi),
denominado como (X, Y.). Con todos estos puntos se forma un triangulo (fig.
que permite determinar el angulo 6. Para realizar la clasificacion del movimiento se

definen dos nuevas cotas asociadas a movimiento rapido, 6, y lento, 6;.

Sean los puntos (X;,Y;) , (X4,Ys) € Bg; los puntos inferiores extremos del

bloque Bg pertenecientes a los pies.

\/ Xg— X (}/;l_}/;)Q);
A= /((Xa— Xm)?+ Ya—Y)2);
C = /(X — Xi)2 + (Yo — Yi)?);
B = (C2D*+ A%)/2% C;

H = /(A*-B?);

Tg(0) = H/B;

De las pruebas realizadas en esta tesis y para los casos analizados se deter-
miné heuristicamente que en el siguiente rango de valores se cumplian las

siguientes condiciones:

0 < 0, — Lento

= arctan(0); si ¢ 6 > 0; — Rapido

0>0,y0<0; — Normal
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Figura 3.10: Coordenadas para la determinaciéon del angulo 6

Figura 3.11: Angulo entre cabeza y pies, 6, segtn el desplazamiento.Las lineas rojas
definen la apertura del angulo de modo que la figura de més a la izquierda tiene
un angulo mayor y por tanto mayor apertura de piernas, mientras que la de méas a
la derecha define un dngulo menor y por tanto menor apertura en las piernas. Esto
proporciona informacion sobre el tipo de movimiento en el desplazamiento.
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Analisis de la direccion del movimiento

En cuanto a la direccién el avance, Av, define la posiciéon respecto a la camara,

cuyo valor se distingue entre: derecha, izquierda, acercandose y alejandose.

Sea (X;,-1(1),Y,n—1(1))e By el punto medio del bloque donde se encuentra

la cabeza en el frame anterior y (X,,(1),Y,,(1))e By en el actual. Entonces:

(

Xm(1l) > X,-1(1) = Av = derecha
V(1) < Y,-1(1) = Av = alejamiento
Xn(l) < Xpo1(1) = Av =izquierda

si

\Ym(l) > Y-1(1) = Av = acercamiento

3.5.2. Analisis de la periodicidad

Un movimiento se dice periddico cuando se repite a intervalos regulares de tiem-
po. Hay que destacar que, para poder analizar la periodicidad del movimiento, es
necesario definir previamente la escala a la que se desea realizar el analisis. El modelo
BB6-HM podria utilizarse para comprobar el comportamiento periédico de algunos
de sus parametros y ser objeto de estudio. Esta secciéon contiene tinicamente resulta-
dos del analisis realizado con el objetivo de mostrar las posibilidades del modelo, sin
embargo esta periodicidad no se ha evaluado de forma cuantitativa y no se utiliza
posteriormente para determinar ningtn tipo de parametro adicional, quedando su
uso para trabajos futuros.

Dicho lo anterior, para ejemplificar este comportamiento periédico se ha toma-
do el pardmetro HC' desde una vista lateral del individuo, mostrando resultados
cada cuatro frames. De acuerdo con esto, se han obtenido un conjunto de graficas
que permiten visualizar de una manera sencilla la periodicidad o aperiodicidad del
movimiento en distintas situaciones. En la fig. se representa la evolucion del pa-
rametro HC cuando el humano anda de forma continua y siguiendo un movimiento
periodico y uniforme en el segmento de secuencia dado. En la parte superior de la fi-
gura, aparece una representacion continua del movimiento que describe el humano y
en la parte inferior una aproximacion discreta simplemente con el fin de visualizarlo
més claramente.

Se puede apreciar que la frecuencia de la senal periddica seréd la frecuencia del
paso del individuo, lo que también nos da una informacién que permite caracterizar
el paso y, por tanto, a la persona asociada el mismo. Asi en la figura[3.13]se representa

un ciclo del paso de dos humanos distintos desde que comienza con la piernas juntas
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Figura 3.12: Periodicidad del movimiento. En la parte superior de la figura, apa-
rece una representacion continua del movimiento mediante el parametro HC que
describe el humano. En la parte inferior, se hace una aproximacion discreta que
se ha realizado tomando los cuatro puntos (en rosa en la imagen) més extremos y
uniéndolos, simplemente con el fin de que se vea mas claro

AV VS

Figura 3.13: Ciclo del paso de dos humanos diferentes (H1 y H2). En la imagen de
la izquierda se representa el paso de un humano (H1) en la secuencia desde que
comienza con la piernas juntas y cerradas, hasta que termina el paso de la misma
manera. La parte inferior representa la aproximacion discreta. De igual modo, se
representa en la izquierda la misma informacién pero para el humano (H2).

y cerradas, hasta que termina el paso de la misma manera.

En la ﬁg. se muestra la evolucion del angulo 6 (dngulo formado entre los pies y
la cabeza) a lo largo de los 20 frames de dos secuencias distintas. La fig3.14h) muestra
el ejemplo de una persona con movimiento peridédico: anda moviendo sus brazos
y piernas de manera uniforme, repetida y continuamente. Mientras en ﬁg.b)
muestra un movimiento que no sigue un patron regular y por lo tanto es no periédico.
Si se observa detenidamente la grafica de la ﬁg.a), se aprecia que cada cierto
namero de frames (aprox 7-8), el valor del angulo 6 alcanza 30°, para luego descender
de manera gradual hasta alcanzar un valor aproximado oscilante, entre 15 y 18°. Es
decir, el angulo va variando de manera periédica a lo largo del transcurso de la
secuencia. Sin embargo, en fig[3.14lb, los valores no siguen un patrén periodico.
Segun dicha figura, varian en un rango entre 15°-40°, sin ningtn tipo de cadencia.

Este anélisis de periodicidad del movimiento, permitiria en determinadas situa-

ciones, saber si la persona estd realizando paradas intermitentes o siguiendo un
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Figura 3.14: Grafica de la periodicidad del movimiento: (a) Movimiento Periodico;
(b) Movimiento No-Periodico.

movimiento regular, lo cual en temas de vigilancia puede ser bastante relevante para

la deteccién de situaciones anémalas.

3.5.3. Analisis del angulo del individuo respecto a la caAmara

Aunque los pardmetros del modelo de humanos BB6-HM son independientes de
la vista, en muchas ocasiones los parametros sélo son significativos en en caso de
vista lateral o vista frontal. Esto hace que sea muy interesante conocer el angulo
que forma el individuo respecto a la cdmara para conocer la confianza con la que
podemos utilizar los valores obtenidos de los parametros o incluso seleccionar el
mejor modo de reconocer un cierto evento.

Dada la importancia de este angulo dentro del sistema, el analisis del angulo que
forma el individuo respecto a la camara se realizara mediante un sistema clasificador
ajustado mediante aprendizaje supervisado. Para el ajuste del clasificador se utili-

zaran distintos algoritmos de aprendizaje supervisado con ejemplos tomados de la
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Figura 3.15: Angulo de una persona respecto a la cAmara.

base de datos de CASIA (ver seccion [4.1.1.2]).

La figura [3.15] muestra las limitaciones a la hora de reconocer este angulo. Dado
que el modelo s6lo utiliza informacién de la silueta y con una sola cAmara no tenemos
informacion de profundidad, no se puede distinguir si una persona esta de frente o
de espaldas, e incluso resulta complicado distinguir si mira hacia la izquierda o hacia
la derecha, pues la representacion de la silueta en el plano de la imagen es similar.

El reconocimiento de si es vista frontal o vista lateral resulta mucho mas sencillo.

3.6. Reconocimiento de eventos y situaciones primi-

tivas

En esta secciéon se describen los eventos y situaciones primitivas reconocidas a
partir de los parametros del modelo BB6-HM. Cada uno de los eventos y situaciones
detectadas se basa en un subconjunto de los parametros del modelo de bloques
seleccionado en funcién del anélisis especifico de la situacion. En todos los apartados

@
1

de esta seccion el subindice “i” corresponde al nimero de bloque.
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B Frame Segmentada @@ -_Frame Segmentada

M Frame Segmentada

Figura 3.16: Secuencia de frames segmentadas con el humano realizando la acciéon de
agacharse. Al realizar la accion de agacharse se aprecia en las figuras que el conjunto
de bloques se ha comprimido dando lugar a un altura total menor que la que tenia
inicialmente. La anchura total también aumenta, asi como, los bloques desde elB;
al By para este caso.

3.6.1. Agacharse

La accion de agacharse implica la compresion de los seis bloques y la altura total

del blob disminuye:
Hr(t) < Hr(t—T), donde Hr es la altura total del blob y se han considerando tres

frames anteriores (T=3) lo que significa 0,32 sg. Teniendo en cuenta la evolucion de
la altura, se comprueba que las alturas se van reduciendo a medida que se el humano
se agacha y permanece constante, con una altura total menor que H, mientras el
humano permanece agachado. Pudiera darse que una persona se fuese agachando
a medida que avanza en la escena, pero en este analisis se ha considerado que la

persona apenas avanza o esta parada del todo.

En caso de vista lateral, ademas de lo dicho anteriormente, generalmente se

cumple que la anchura total de los bloques en las frames anteriores es superior
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a las posteriores. En la fig. [3.16se aprecia una secuencia en la que una persona
aparece agachédndose. Al realizar la accion de agacharse se aprecia que el conjunto
de bloques se ha comprimido, dando lugar a una altura total menor que la que
tenia inicialmente. La anchura total también aumenta, asi como la de los bloques
desde el By al Bs; para este caso. La cabeza puede dejar de ser el punto mas alto del
conjunto de bloques, pasando a ser la espalda.

Algunas condiciones para estar agachédndose son:
w Wg,_ (t—1)>Wg,(t),i=1.5
L] HT(t — 3) y HT(t — 2) y HT<t — 1) > HT(t)

» Esté parado (la posicion (x,y,z) respecto a la caAmara no ha variado) o movi-

miento lento ((3.5))

Ademaés, si la vista es lateral.
u WT(t — 3) y WT(t — 2) y WT<t — 1) > WT(t)

» DS; < 1 Indica que se agacha hacia la derecha y en caso contrario a la izquier-
da. Con 7 = 5.

3.6.2. Levantarse

Esta situacion es la opuesta a agacharse. Aqui también se involucran los seis
bloques, como en el caso anterior. Los seis bloques pasan a tener una altitud : Hp(t)
> Hp(t —T) , donde Hr es la altura total del blob y se han considerando tres
frames anteriores (T=3) lo que significa 0,32 sg. Puesto que la altura total aumenta,
todas y cada una de las alturas de los bloques H; aumentan también.. Se almacena
también la altura de cada uno de los bloques de los anteriores frames, asi como la
altura total y se comprueba que la altura de cada bloque va aumentando a medida
que se avanza en la escena. Al igual que en el caso anterior, pudiera darse que una
persona se fuese levantando a medida que avanza en la escena, pero en este analisis
heuristico se ha considerado que la persona esta parada mientras se levanta o avanza
lentamente mientras efectiia esta accion.

También se comprueba si la vista es lateral o frontal. En caso de vista lateral
ademaés de lo dicho anteriormente se cumple que para el caso lateral la anchura total
de los bloques en las frames anteriores es inferior a las posteriores.

Por tanto algunas condiciones son:

s Wp  (t—1) < Wpg,(t),i=1.5



66 3.6. Reconocimiento de eventos y situaciones primitivas

n HT<t — 3) y HT<t — 2) y HT<t — 1) < HT(t>

» Esté parado (la posicion (x,y,z) respecto a la caAmara no ha variado) o movi-

miento lento (3.5))

ademaés si la vista es lateral.

u WT(t — 3) y WT(t — 2) y WT(t — 1) < WT(t)

3.6.3. Saltar (verticalmente)

Saltar (fig. es otro estado en el se consideran los seis bloques. Como ya se
comento, la accion de saltar es casi un estado combinado de la accién de agacharse
y levantarse, so6lo que se realizara a mayor velocidad. Por tanto, al tratarse de una
combinacion de ambas, los parametros a estudiar son los mismos, solo que realizados
de manera consecutiva. Se produce una elevacion del centro de masas (ACM])),
respecto del suelo que viene determinado por el punto P, ;. Cuando se produce una
elevacion sobre el suelo el pardmetro P, sufre una variacion en su coordenada y y
apenas en la coordenada x respecto a las frames anteriores. Para el caso del salto se
iban analizando cada dos frames consecutivas (la actual y la anterior). Esto podria
confundirse con la accién de alejarse en la escena, sin embargo, en este caso la altura
total de los bloques Hr no se reduce, si no que se mantiene igual e incluso aumenta
un poco (al saltar se realiza un estiramiento del cuerpo). Lo mismo sucede con Wr,
el cual se reduce también al alejarse en la escena. Las coordenadas del centro masas
siguen el mismo patrén que el punto P, s

Por tanto, se cumplen las mismas condiciones que en saltar y levantar anadiendo

ademés las siguientes:
= Pinpx(t—1) ~ Pinpx(t)
Py (t —1) < Pgy(t)

HT<t - 1) ZHT(t) y WT<t — 1) EWT(t)

OM,(t — 1) =~ CM,(1)

OM,(t — 1) < CM,(t)

3.6.4. Brazos levantados

Aqui se quiere detectar si una persona ha levantado sus brazos. La altura total va
aumentando de manera gradual entre frames consecutivas hasta llegar a incremen-

tarse la altura total del humano en casi un Hp/3 (experimentalmente en las pruebas
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M Frame Segmentada E]@g] M Frame Segmentada

Figura 3.17: Frame segmentada con el humano realizando la acciéon de saltar. En
la imagen de la izquierda se comienza el proceso del salto al agacharse el humano
con el fin de impulsarse, con lo cual los bloques en conjunto se comprimen y por
consiguiente la altura total. asi como, la disposiciéon de los bloques. En la imagen
de la derecha el humano ya ha efectuado el salto y se ha anadido una raya amarilla
para distinguir que esta por encima del suelo. En esta imagen los bloques se vuelven
a estirar y la altura total aumenta. Hay que fijarse que en el bloque Bglos pies
aparecen en posicion inclinada formando una diagonal lo que hace que el tamano
dicho bloque varie.

realizadas) sobre la altura del humano. De modo que haciendo un seguimiento de
los bloques By y Bsse llega a la deteccion de esta situacion.

Habria que distinguir la detecciéon de este evento desde las dos perspectivas lateral
y frontal, ya que los parametros en ambos casos es diferente. La forma de elevar los
brazos puede variar, dependiendo de si se elevan hacia delante del cuerpo o por
los lados, pasando por los brazos extendidos, hasta llegar a tenerlos completamente
estirados por encima de la cabeza.

En el caso frontal y si los brazos se elevasen por delante del cuerpo apenas se
apreciaria la elevacion hasta llegar a la altura del bloque B . En el caso lateral
y elevacion de brazos por los lados tampoco se apreciarian variaciones para esta
accion so6lo cuando se llega a superar el bloque B;. En ambos casos, a partir del
bloque By, la altura total Hy empieza a aumentar gradualmente hasta que al final
de la situacion la altura total del humano en casi un 1/5 (experimentalmente en las
pruebas realizadas) de la altura total.

En esta tesis se ha analizado el caso frontal y la elevacion de los brazos se ha
producido por los lados (fig. , con lo cual se han podido observar variaciones
de més parametros que las alturas. En este caso se observa que hay un significativo
incremento en el ancho y alto de los bloques B; y/o Bs en el actual frame comparado

con los precedentes frames, y una amplia variacion en el angulo v formado entre las
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M Frame Segmentada

M Frame Segmentada

Figura 3.18: Secuencia de frames donde se realiza la accion de elevar los dos brazos
desde la vista frontal y por al lateral del cuerpo. La secuencia, que comienza desde
arriba a la izquierda hasta abajo, muestra el momento en que ya se ha pasado de
los brazos extendidos y se sigue elevando hasta dejarlos estirados. En esta situacion
ultima el punto medio del bloque B; esta situado por encima de la cabeza.
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manos con la cabeza, a medida que se va avanzando en la secuencia hasta llegar
al momento en que los brazos pasan por la situacion de brazos extendidos (seccion
, con lo cual el anélisis es el mismo, pasando con un enorme aumento de
la amplitud del bloque B; hasta elevarse por encima de la cabeza para después
producirse gradualmente un decremento de la misma hasta el momento de pararse.
Al superar el punto mas alto del bloque By la altitud del individuo empieza a estar
por encima de la suya. Considerando tres frames consecutivas y el caso analizado en

esta tesis:

Paso por los brazos en extendidos o en “cruz”.

A partir de un instante de tiempo t—Wp, (t) > Wr(t) v v(t) < 0.

VBi,i=1.6; B;,. > B

Lfinal Yinicial

Hr, . ..
HTfinal ~ 6 X z%u‘za

3.6.5. Brazos extendidos

En esta situacion se trata de un caso particular del anterior, ya que sigue una
elevacion de los brazos pero en vez de subirlos por encima de la cabeza permanecen
como maximo a la altura de los hombros (fig3.19). El analisis de esta situacion
tiene sentido desde el punto de vista frontal, ya que desde el lateral no se podria
apreciar. Es el caso de una persona que se pone con los brazos en “cruz”’, hasta
llegar a incrementarse la anchura total del humano a aproximadamente la altura
del humano, H. La anchura total va aumentando de manera gradual entre frames
consecutivas, de modo que va aumentando desde el bloque B, hasta el By, donde
alcanza la maxima amplitud.

Por tanto, estos son los bloques implicados en la deteccion de esta situaciéon. La
variacion de la anchuras para los bloques By, Bs y By en tres frames consecutivas

seria:
u WB4(t — 2) > WB3(t — 2) > WB2<t — 2)

WBg(t_ 1) > WB4(t— 1) y WBg(t_ 1) > WBQ(t— 1)

Wh,(t) > Way(t) y Wa,(t —1) > Wg,(t — 1)
w Wop(t) = 2% Wp(t —2)

v(t — 2)< v(t) y se comprueba experimentalmente en las pruebas realizadas

para los casos analizados que:y(t) ~ 180°
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-_Frame Segmentada E@E B Frame Segmentada

Figura 3.19: Frames segmentadas con el humano realizando la accién de extender los
brazos. En la imagen de la izquierda el humano empieza a realizar la accién de elevar
los brazos ampliandose los bloque B3 y By. En la imagen de la derecha aparece una
persona que ha extendido los brazos por completo y como consecuencia el bloque
Bsaparece con una anchura muy superior a lo normal. Ademaés, se observa, de igual
modo, que el bloque Bjaparece con un tamano mas grande de lo normal ya que por
el lado de la izquierda no esta ajustado a la cabeza, esto es porque ha pillado en la
division de los bloques un trozo del hombro que le hace que aumente.

= Al final del proceso cuando se llega a la extension de los brazos: Wy = Wi,

3.6.6. Tumbarse

Los seis bloques pasan a tener una altitud Hyry < Hrp,, donde Hpg es la anchura
total del conjunto de bloques después de agacharse y Hp, antes de hacerlo. Puesto
que la altura total se reduce, todas y cada una de las alturas de los bloques H; se
reducen también. A medida que se van analizando frames consecutivas se aprecia
esta reduccion, mediante el analisis de los diferentes bloques. La diferencia entre la
accion de agacharse y tumbarse radica en el hecho de que los bloques se comprimen
aun mas. En la anchura total ocurre todo lo contrario, es decir, aumenta de gran

manera respecto a la que tenia en instantes anteriores Wy > Wr,.

3.6.7. Giros

Se determinan los puntos mas extremos de los pies, de modo que se pueda ver
cual es la punta y cual es el talon. Para ello se analizan los puntos de corte con
el bloque Bg, de modo que se trazan rectas verticales desde estos puntos de corte

hasta encontrarse con el bloqueB; dependiendo de si encuentra puntos entre medias
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Figura 3.20: Puntos de los pies segtn la orientacion.

o no se determina la punta. En cualquiercaso, el bloque Bg cambiara de forma y de
tamano concreto a medida que se va realizando el giro y la punta va variando. Los
parametros asociados a su deteccion, son la altura y la anchura del bloque Bg y el
angulo #. En determinadas frames, el cambio puede no ser detectable, pero el hecho
de utilizar una ventana de frames hace posible determinarlo.

En la fig[3.20] se aprecian los puntos de los pies, tanto los puntos delanteros como
los puntos traseros. Utilizando las rectas obtenidas por regresiéon como aproximacion
del contorno de los pies, se establecen cuales son las puntas de los pies y de los
talones. Como se aprecia en la figura, en color amarillo, las rectas obtenidas dan
una aproximacion de las puntas o talones, ya que en estos casos, estas rectas no
cortan o aproximan a ningin punto interior al bloque Bg. Una vez que se sabe
lo que es (punta o talén), y teniendo constancia de la direccion del movimiento
(izquierda o derecha) que llevaba el humano, se puede determinar cuél es la punta

del pie.

3.6.8. Recoger objeto

Este es un evento que involucra en su deteccion a diferentes bloques segtun la
manera de recoger el objeto, aunque el méas importante en la deteccion suele ser el
By. Tiene dependencia con las frames anteriores y es una situacién que involucra
a bastantes parametros al realizarse las acciones de agacharse, coger un objeto y
finalmente levantarse. Por tanto, se puede decir que este es un evento compuesto
de otros tres. La accién de agacharse y levantarse se detectara del modo que se ha
explicado en las secciones y La accion de recoger un objeto es una accion
compleja ya que se puede realizar de varias maneras. En esta tesis se han analizado
dos casos tipicos.

Caso uno: se puede realizar estando sentado y recogiendo el objeto de lado,
extendiendo el brazo de modo que se produce un aumento y posterior reduccion de
la anchura de los bloques By, B3 y B,, como de indica en la figura superior.
Para este caso, el punto P,y permanece practicamente invariante durante la accion
de recoger un objeto y el angulo o va aumentando en la extension y reduciéndose

en la contraccion. En la figura se aprecia a un humano recogiendo un maletin, para
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lo cual extiende el brazo y luego lo va contrayendo. El bloque B, aparece marcado
en un circulo y relleno en color rojo para destacar el cambio de amplitud, aunque
también los bloques By y Bs sufren una contraccion.

Caso 2: se considera que el humano esta de pie (fig]3.21] inferior) y se agacha con
el fin de recoger algtin objeto. En este caso todos los bloques se ven involucrados.

En ambos casos se ha analizado la frame actual con la anterior en un intervalo
de 0,16 sg Se han considerado los casos tanto para la vista lateral como frontal. El
analisis del caso estando sentado que se hace aqui es desde el punto de vista frontal.
Y el caso de estar de pie que se contempla aqui es el de vista lateral.

Estado sentado:

» Agacharse (accion de sentarse)

s Extension del brazo:

o Wp, (t—1) < Wg,(t),i=2.,4 con Pys(t —1) = Pys(t)
o a(t—1) < aft)

e Se comprueba experimentalmente en las pruebas realizadas para los casos

analizados que: 5; < 0.5, ¢ = 2.4, siendo i el niimero de bloque.
= Contracciéon del brazo:

o Wp, (t—1)>Wg,(t),i=2.,4 con Py(t —1) > Py(t)
e a(t—1) > at)
e Se comprueba experimentalmente en las pruebas realizadas para los casos
analizados que: S; ~ 1,1 =2.4
= Levantarse con el objeto en la mano.

Estado de pie:

e Agacharse
o Wp, (t—1) < Wg,(t),i=1.,6 con Py(t — 1) = Py s(t)
e a(t—1) < at)

e Se comprueba experimentalmente en las pruebas realizadas para los casos
analizados que: S; < 0.5, 7 = 4.,6

e Levantarse con el objeto en la mano.

Una vez realizada esta accion (levantarse) se continuaré con la accién de llevar
objeto, la cual se explica con més detalle en la seccion |3.6.10}
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Figura 3.21: Arriba el humano esta sentando por lo que se recoge el objeto de lado
extendiendo el brazo de modo que se produce un aumento y posterior reduccion de
la anchura de los bloques By, B3 y Bs. Abajo el humano esta de pie y se agacha con
el fin de recoger algtin objeto. En este caso todos los bloques se ven involucrados.
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Caso B Caso C

Figura 3.22: Posibles situaciones a la hora de llevar un objeto: (A) se podria pensar
que cuando una persona lleva un objeto, normalmente, los brazos apenas se mueven,
no hay balanceo.(B) Lleva un objeto y (C) No lleva nada.

3.6.9. Dejar objeto

Este evento es similar al caso anterior (recoger objeto) sélo que invirtiendo el
proceso. Asi, es un evento que involucra en su deteccién a diferentes bloques segin
la manera de recoger el objeto aunque el mas importante suele ser el By. Tiene
dependencia con las frames anteriores y es una situacion que involucra a bastantes
parametros, al realizarse la accion de llevar un objeto, agacharse y finalmente levan-
tarse. Por tanto se puede decir que este es un evento compuesto de otros tres. La

explicacion seria igual a la que se hizo en solo que invirtiendo el proceso.

3.6.10. Llevar objeto en la mano

En esta situacion, se parte del hecho de que la persona lleva un objeto en la
mano, por ejemplo un maletin. Para analizar esta situacion, se parte de la figura|(3.22)]
donde se representan 3 casos posibles. En el caso A), se podria pensar que cuando
una persona lleva un objeto, normalmente, apenas hay balanceo en el movimiento
de brazos , lo cual podria ser un factor a considerar a la hora de la deteccion. Sin
embargo, hay que tener en cuenta que hay personas que apenas mueven los brazos
al andar. Luego estarian los casos en los que sus manos parecen ocupadas y, por
tanto, lleva un objeto (caso B) y el que sus manos estan libres y por tanto no lleva
nada (caso C).

Teniendo en cuenta que la posicion en la cual un humano suele llevar el objeto es

el bloque By, pues corresponde a la zona aproximada donde acaba el brazo, vamos
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a analizar las diferencias en este bloque. En la figura [3.22] se aprecia claramente que
existe una diferencia de anchura cuando lleva un objeto o cuando no. Luego este es un
posible factor a considerar a la hora de evaluar la secuencia, pero no suficiente. Hay
que pensar que, cuando una persona anda moviendo mucho los brazos, el bloque By
se amplia significativamente, sin embargo, el movimiento de los brazos es pendular,
por lo que el bloque B; quedard reducido y sera el bloque B3 el que aparecera
aumentado. Ira asi secuencialmente aumentando y disminuyendo en el caso de no
llevar ningtin objeto. Por tanto, se van a definir a continuacién nuevos parametros,
que en base a numerosas pruebas, se obtienen valores numéricos que delimitan el
valor de los mismos.

Condiciones de llevar objeto

Dado el frame actual, se considera la informacion de la altura y la anchura en el
frame anterior en el instante ¢t — 1 . Dichos valores seran informaciones relativas a
cada bloque B;.

De este modo se tiene almacenada la informacion:
Hi(t—1), Wi(t—1) coni=1,..,6.

Con estos valores se crean los coeficientes: ACy3 y ACo, que relacionan la anchura
del bloque B4 con los bloques 3 y 2 respectivamente

de manera que:
ACy3 = Wy /W3, ACy = Wy /Wy

Se define el término: Abrupt Change AC (cambio brusco), como el cambio que
se produce cuando un bloque B;, entre una “frame” y la siguiente, pasa de una

amplitud a otra muy diferente. Por tanto el termino

AC - ((AC43(t - 1) - AC43(t) ; (AC42(t - 1) - AC42(t))

Con estos parametros, se detectan situaciones en las que se deja o se coge un
objeto. En las figuras siguientes se aprecia este hecho (fig. y . En este
caso se muestra una amplitud exagerada de los bloques By, B3 y By, que sirve para
determinar el valor de los coeficientes AC; y ACS.

Lo anterior, permite identificar “cambios” en los bloques pero, ademas de ello,
se necesita tener mas parametros que aseguren el hecho de que realmente el sujeto

lleva un objeto. Por tanto, se definen dos pardametros mas:

» Carriyng Objects, (), coeficiente de acarreo de objetos.
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5 LLEVA DBIETO
PoBlPMOV. EN X 4 POCO MOV. EN Y # MOV. ESTATICO

Figura 3.23: Situacion de dejar un objeto. En este caso se muestra una amplitud

exagerada de los bloques B,, B3 vy By que sirven para determinar el valor de los
coeficientes AC; y ACs.

3 NO LLEYA OBJETD
POBET MOY. EN X 4 POCO MOV. EN Y # MOV, ESTATICO

Figura 3.24: Situacion de objeto dejado. En este caso el objeto ya ha sido dejado y
por tanto en esta frame los bloques By, B3 y B; han vuelto a su situacién original
y por tanto el valor de los coeficientes ACy; y ACy han cambiado.
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Figura 3.25: Coordenadas para la determinacion del angulo ~

» Height Crutch (HC'), relacion de altura de la entrepierna.

Carriyng Objects (7y) es el angulo que forma el punto medio del bloque donde se
encuentra la cabeza (B en situacion normal) con los puntos més extremos de corte
del blob con el bloque B; (normalmente estos puntos pertenecen a las manos). Se
comprueba experimentalmente que cuando se lleva un objeto, la variacion de este
angulo es muy pequena a cuando si lleva. Cuando ocurre durante un conjunto de
frames consecutivas se entiende que esta llevando un objeto. Se considera, como

minimo, la informacién de los dos frames anteriores al actual.

Sea (T, ym)EB1 el punto medio del bloque donde se encuentra la cabeza.
Sean los puntos (x;,v;); (za,ya); €Bs , los puntos inferiores extremos del
bloque By y (z.,y.) el punto de corte con el segmento que une los puntos
(T, Ym) Y (71, ;). Entonces, con estos tres puntos se forma el tridngulo que

define el angulo v (fig. [3.25)) como:

= /((Xd — Xi)2+ (Yd — Yi)?);
A=/((Xd—Xm)2+ (Yd—Ym)?);
=/ ((Xm—Xi)2+ (Ym —Yi)?);
= (C*-D? + A%) /2 x C;
H — /AT,

v =arcl'g(H/B);

En la figura [3.25ke muestra un esquema de las coordenadas y de los puntos

para entender mejor el significado de las mismas

En las figuras y se aprecia la diferencia en la variacion del angulo
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Figura 3.26: Angulo con objeto. Variacién del coeficiente Carriyng Objects en la
situacion en la que se lleva un objeto. En este caso la variacion es muy pequena y se
ha obtenido, de manera experimental y con los casos estudiados en esta tesis, que
el valor se sitia entre (0 <~ < 109).

cuando se lleva o no se lleva objeto en las manos.

En el caso de vista lateral, otro parametro que proporciona informaciéon sobre
el acarreo de objetos es el parametro HC. En la fig. |3.28| se observa la diferencia
entre llevar un objeto o no en la altura del punto que une las piernas. En caso de
vista frontal, se se produce una asimetria en el conjunto global de la figura que
conforma los bloques, ya que aparece mas gruesa que si no llevara objeto. En este
caso, se produce un aumento de la anchura de los bloques que suelen estar cerca de
las manos que es bastante caracteristico. Normalmente seran los bloques By y Bs los
que se vean afectados por esta situacion y sirvan para determinar, considerandolos
entre diferentes frames, si el sujeto lleva o no objeto. Esta situacion se refleja en fig.
[3:29la, donde se observa el caso en que la persona no aparece en la escena de lado,

sino frontalmente. En este tltimo caso, el parametroH C' no es de mucha utilidad.

3.7. Deteccion de oclusiones

La oclusiéon de un humano se puede dar porque ain no haya entrado comple-
tamente en la escena o porque algin otro objeto estatico o dinamico se interponga
entre el humano y la cdmara. Esto provoca una pérdida de informaciéon de eventos
relacionados con el humano completo o con algunas de sus partes.

En el caso de oclusion por un objeto estatico, que forma parte del escenario y que

es conocido con anterioridad, es facil detectar la oclusion, pues es posible realizar
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Figura 3.27: Angulo sin objeto. Variacion del coeficiente Carriyng Objects en la
situacion en la que no lleva un objeto. En este caso la variaciéon es mayor que en
el caso anterior y donde se ha obtenido, de manera experimental y con los casos
estudiados en esta tesis, que el valor cumple (y > 109).

W Frame Segmentada =loj: I Frame Segmentada

Figura 3.28: Coeficiente HC para el caso de no llevar objeto o llevarlo de lado. En la
imagen de la izquierda se aprecia que la persona no lleva nada, tiene una altitud casi
constante con respecto al suelo. El coeficiente HC' se ha obtenido, experimentalmente
y para esta tesis con las secuencias probadas, que varia entre 1 y 3,75. Mientras que
en la imagen de la derecha donde lleva un maletin la distancia al suelo varia mas y
el coeficiente HC' , tiene un valor diferente al caso anterior.
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i Frame Segmentada = IDIﬂl il Frame Segmentada = |I:||£||

Figura 3.29: Asimetria y simetria del humano cuando lleva (a) y no objetos (b). En
los casos frontales y para el caso de llevar un objeto en la mano, se observa en el
analisis que se produce una asimetria en el conjunto global de la figura que conforma
los bloques, ya que aparece mas gruesa de lo que seria normal con respecto a la forma
si no llevara objeto. En este caso, se produce un aumento de bloques caracteristicos
que suelen estar cerca de las manos. Normalmente seran los bloques By y Bs.

un registro del escenario en el que se establezcan las coordenadas de los objetos que
pueden ocluir a otros. Para analizar la situacion de oclusion, se analiza el caso de una
persona que avanza de modo lateral a través de la secuencia de imagenes donde se
han marcado de manera manual los puntos extremos del objeto que ocluye. En este
ejemplo, se supone que es un objeto rectangular con las esquinas representadas por
los puntos (xo,yo), (z1,y1), (22,y2), (3,y3). Inicialmente, la persona se aproxima
a dicho obstéaculo pero atn no hay oclusion (fig. . Mas adelante, en las frames
siguientes, el humano sigue avanzando hasta que ambos blobs iteractian, es decir,

la persona ha alcanzado el obstaculo. (fig.

Esta invasion por parte del humano de la zona de oclusién hace que el tamano
de los bloques que se tratan se reduzca hasta llegar, en determinados casos, a una
eliminacion total de los mismos. Esta situacion marcara que hay una oclusion total

en alguna parte del cuerpo.
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(x0,y0)

(x2,¥2)

@ Funtos limite del
obstaculo

¢ Puntos extremos
del humano

1 y1) x3,¥3)

Figura 3.30: Humano fuera de la oclusion y al obstéculo con sus puntos marcados.
Los puntos extremos del humano, representados con cruces, ain estan separados de
la posiciéon del objeto. Los puntos azules representan los limites del obstaculo.

(xo.y0) x2,y2)

@ Puntos limite del
obstaculo

¢ Puntos extremos
del humano

¢ Puntos cortados
por oclusién

(x3,¥3)

Ccl,y1)

Figura 3.31: Humano en la oclusién. Se produce un corte de parte de su cuerpo.
Ahora se tienen nuevos puntos, representados por cruces verdes, los puntos cortados
por oclusion. Estos puntos marcan que se esta invadiendo el espacio de la oclusion.



82 3.7. Deteccion de oclusiones

Sea la altura del bloque B;:
Hp, = |x(min)—z(max)|
y su anchura:

Wp, = |y(max) —y(min)|

Sean x(min), xz(max), los puntos del eje horizontal de B;, minimos y maximos

respectivamente. Sea y(max), y(min) para el caso del eje vertical.

Sean los puntos (pixeles de la imagen) z;€ B;; con z; € N; j = 1,..m.; Y
seaFzt(i) = {e1,.....ex }, ex € N; tal que, Ext(i) C B; (conjunto de puntos extremos
del bloque “1”).

Sean los puntos extremos de la oclusion definidos como aquellos puntos mas extremos
del contorno que forma el obstaculo (puntos superiores izquierda y derecha, asi como,

puntos inferiores izquierda y derecha). (3.32)):

Ocl = {(20, o), (21, y1), (22, 2) (23, y3) };

y Cocl un contorno cerrado de forma irregular (el hecho de representarlo con un
contorno irregular se debe al hecho de que la forma no tiene porque ser una figura
geométrica perfecta), que representa el blob del obstaculo delimitado por los puntos
extremos, Ocl.

Entonces las condiciones de oclusion parcial de un bloque vienen dadas por:

1. ( HBi < HB(FU y HB(i,1)< HB(Z;Q)) 6 ( HBZ- >HB(1’71) y HB(i,1)> HB(Z-,Q))
algin e, € Ext(i) y e, € Ocl; coni =1, ..,6.

2. (WBi<WB(7; n Y WB(i 1)<WB(Z- 2)) o (WB1>WB(Z- nY WB(i 1)>I/I/VB(1. 2)); algl’ln
e, € Ext(i) y e, € Ocl; coni =1, ..,6.

A continuacion se muestran algunos ejemplos de oclusiones totales o parciales de
humanos. En la fig. se aprecia el caso de un humano que ya esta segmentado y
que sufre una oclusion parcial con un obstaculo, el cual ocluye parte de los bloques
B3 y Bs. En la imagen se muestra como el obstéaculo ha invadido parte del contorno
del blob del humano. En esta situacion, a medida que el humano ha ido adentrandose
en el obstaculo, la anchura de los bloques Bs y B, ha ido comprimiéndose cada vez
més. Esto marca el hecho de que se ha producido una oclusién ya que de ninguna
manera ( a no ser que el problema sea que se ha hecho una mala segmentacion), los

bloques B3 y B4 pueden comprimirse.

En la figura (figsf3.34la y [3.34lc) se aprecia el caso de un humano que ya esta

segmentado y se encuentra con un obstaculo, ello da lugar a una oclusiéon total de
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A
L J

= Ext(i)

Figura 3.32: Representacion de los puntos para la oclusion. En la imagen se represen-
tan los parametros del bloque “i” involucrados en el proceso de oclusion. Los puntos
{(Zo, Yo),(x1,1),(22, y2),(x3,y3) }, corresponden a los valores extremos del obstéculo.
Cocl representa el contorno del obstaculo. Ext(i) son los puntos extremos del bloque

[153)]

1

4 LLEVA DBIETO
Hr‘\Lﬁ. LA DERECHA POCO MOV. EN Y # MOVIMIENTO MNORMALOD

unege  parciol

Eo@ien:o Piernos ocluido
5 wido

Figura 3.33: Oclusion parcial. Cuerpo obstaculizado a la mitad del mismo por una
caja. En la imagen se muestra como el obstaculo ha invadido parte del contorno del
blob del humano. En esta situacién, a medida que el humano ha ido adentrandose
en el obstaculo, la anchura de los bloques B3 y B4 ha ido comprimiéndose cada vez

2

mas.
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Figura 3.34: Casos del individuo segmentado. (a) Correcto (b) Incorrecto (c¢) Co-
rrecto. Se aprecia el caso de un humano que ya esta segmentado y se encuentra con
un obstaculo, ello da lugar a una oclusion total de bloques que ocluye totalmente el
bloque By, en el caso (a), y, By, Bs, Bg en el caso (c). Estas situaciones se consideran
correctas. En el caso (b), el bloque By desaparece, ya no debe de aparecer porque
no proporciona ninguna informacion. Si no se hiciera se tomaria como que se estan
dando dos segmentaciones diferentes (quedaria partido en dos). El humano aparece
con los seis bloques comprimidos, lo cual es una modelizacion incorrecta.

bloques que ocluye totalmente el bloque By en el caso (a) y los bloques By, Bs, Bg

en el caso (c).

En el caso de oclusion total de un bloque, hay que volver a evaluar el modelo, eli-
minando el bloque que desaparece y tomando toda la informacion previa del modelo,
antes de la oclusion, para ser capaz de mantener los parametros anteriores antes de
la entrada en la oclusion, tales como: altura, anchura, d&ngulos, proporciones, etc.
Por tanto, para este caso se tiene que realizar un anélisis del modelo anterior y
plasmarlo de nuevo en otro modelo posterior que conserva las caracteristicas de los

anteriores pero que omite la informacién errénea asociada a la oclusion.

En el caso de la figura anterior, el bloque B, desaparece, ya no debe de aparecer
porque no proporciona ninguna informaciéon. Si no se hiciera se tomaria como que
se estan dando dos segmentaciones diferentes (quedaria partido en dos). En la fig.
[3.34]b, se ve este hecho, donde el contorno P; contiene los bloques contraidos y no

la division correcta.

Se definen dos contornos para evaluar la oclusion parcial en caso de dividir al
humano en dos fragmentos. Por un lado el contorno P;, que es el contorno que
contiene los puntos del blob segmentado del primer trozo en el que se ha partido
el blog y P, que contiene los del segundo. Por tanto, sea P, = P, P»; como el
conjunto formado por todos los puntos del blog y que se corresponde con la suma de

los puntos de P; y P». Ademés se considera la altura, Hy, definida como la altura del
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humano guardada en “frames” anteriores y la altura de cada uno de los conjuntos
de puntos. Por un lado H; de P; y por otro lado Hy de P, de modo que se cumple
que la suma de ambas es menor a la total, es decir, H; + Hy<Hr. Es importante
tener en cuenta que los bloques deben distribuirse entre los dos contornos, de modo
que P, + P, contendran todos los puntos del blob y por tanto todos los bloques.
En el caso de que la oclusion parcial solo divida al humano en un fragmento,
sOlo se consideraria el conjunto de puntos dado por P, y por tanto el conjunto total
de puntos P; so6lo estaria comprendido por el P;. En este caso la altura media Hyp
la altura del humano guardada en “frames” anteriores serd mayor que la dada por

el contorno P, es decir Hy< Hr.

Por tanto se pueden tener dos situaciones diferentes:

1) Fig. B34b

Sean los puntos z; € P;; con x; ENy 7 =1,...,m. Y sean los puntos
rr € Py; con x, € Ny k=1, ...1; correspondientes a los dos contornos
P, y P, segmentado. Se tiene pues el conjunto P, = P;, P,; formado por

todos los puntos de P, y Ps.

Sea la altura, Hrp , la altura del humano guardada en “frames” anteriores y
sea H la altura de uno de los conjuntos de puntos y Hs el del otro tal que:
H 1+ H 2 <HT

2) Fig. 3.34lc

Sean los puntos z; € P;; con ;€ Ny j = 1,...,m. contorno P, segmentado.
Se tiene entonces el conjunto P, = P;; formado por todos los puntos P;.

Sea la altura media Hr la altura del humano guardada en “frames”

anteriores y sea H; la altura del conjunto de puntos tal que:
H, < Hy

3.8. Reconocimiento de personas por la forma de
andar (Gait)

La deteccion, autentificacién o reconocimiento de humanos siempre ha sido un
tema constante de investigacion. La revision bibliografica (subseccion 2.3)) demuestra

el gran interés en obtener resultados computacionalmente fiables y en tiempo real
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para construir sistemas el control de la identidad de las personas a distancia (en
caso de lugares muy sensibles) o sin requerir la colaboracion de la persona. Uno de
las formas que se utiliza para conseguir esto es utilizar la capacidad de reconocer
personas mediante la forma de caminar (gait). Reconocer una persona por la forma
de caminar es una tarea muy compleja pues la forma de caminar se ve claramente
afectada cuando se modifica la apariencia del individuo, sobre todo si se modifica la
silueta por motivos tales como llevar puesto un abrigo o un sombrero, tirar de una

maleta, etc.

Dado que realizar la tarea de reconocimiento del “Gait es compleja y dificil de
describir de forma analitica, usaremos diferentes técnicas de clasificacion basadas en
aprendizaje supervisado para construir modelos estaticos y dindmicos que permitan
reconocer a un individuo por la forma de caminar a partir de los pardmetros del
modelo BB6-HM. Se utilizara como entrada todos los pardmetros del modelo y
se seleccionaran los que proporcionan mayor capacidad discriminante a partir de
métodos de aprendizaje. Para analizar la robustez del reconocimiento, se entrenara
el sistema para reconocer personas con indumentarias distintas o que porten algin
un maletin en las manos o una mochila a la espalda, ya que estos factores haran

variar su apariencia.

Para la construccion de modelos estéaticos para el reconocimiento del “Gait” se
utilizaran diferentes clasificadores y se compararan los resultados obtenidos. Como

subconjunto de entradas se obtuvo el vector
(97 7, ACM%: H47 H57 W47 W27 W37 W57 Wﬁa 527 547 567 Sf7 ShSB4iB5)

Por otro lado, se utilizardn modelos dindmicos mediante el uso de los modelos
ocultos de Markov o HMM, de modo que se obtendra un HMM por cada uno de
los individuos de la escena y de ahi se seleccionaré, bien el méximo (obteniendo un
clasificador), bien una ordenacion de los modelos mas semejantes. Como parametros
de entrada se utilizarén, inicialmente, todos los pardmetros del modelo para pos-
teriormente ir ajustandolos hasta obtener un vector de parametros mas reducido o
subconjunto del inicial que sea capaz de caracterizar al individuo. Al igual que en

el caso de los estaticos se obtuvo un vector
(D367 DS47 07 v, ACM]@) H47 H57 W47 W27 W3a W57 W67 SQ, S47 Sﬁa Sf7 ShSB4_BS)

Los dos modos de aprendizaje trabajan de forma diferente, ya que mientras en los
métodos estaticos el clasificador obtiene como salida un tinico individuo selecciona-

do, en los métodos dindmicos se permite manejar multiples hipotesis. Asi, como se
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verd en el capitulo de resultados experimentales, los métodos dindmicos permiten
obtener salidas ordenadas en funcién de su probabilidad. Si seleccionamos las N més
probables, podremos tratar de forma natural n hipétesis simultdneamente. En la
seccion [f.4ke explicara con bastante detalle cada uno de los métodos utilizados, asi

como, los parametros utilizados.
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Capitulo 4
Experimentos

En este capitulo se van a comentar los experimentos realizados para analizar la
capacidad del modelo BB6-HM para extraer informacion de la escena con el objetivo
de identificar las situaciones y eventos de interés para la tarea de vigilancia descritos
en el capitulo [3]

La clasificacion de situaciones y eventos de interés se va a realizar empleando
dos tipos de métodos: 1) basados en anélisis de los parametros del modelo BB6-HM
y aplicando heuristicas y 2) mediante aprendizaje supervisado a partir de datos(ver
ﬁgura. Los primeros se utilizaran para identificar situaciones en las que es posible
obtener valores o rangos para parametros del modelo mediante la observacién de
secuencias y la realizacion de mediciones en sus fotogramas por parte de humanos.
Los segundos se utilizaran en situaciones en las que esos valores o rangos son dificiles
de obtener por el método anterior y es preferible entrenar a un clasificador para que
se encargue de la labor. Dentro de los clasificadores definidos mediante aprendizaje
se han usado clasificadores estaticos y dindamicos, ver seccion Los clasificadores
dindmicos se han usado para identificar situaciones que requerian una secuencia
larga de fotogramas y, por tanto, era mas acusado su caracter dinamico.

El reconocimiento mediante reglas heuristicas se realiza comprobando las condi-
ciones asociadas a cada situacion para el grupo de pardmetros que la caracteriza.
Este tipo de reconocimiento se ha aplicado a la localizacién de partes del cuerpo, a
la obtencion de informacion sobre el movimiento (velocidad y direccién), al recono-
cimiento de situaciones y eventos primitivos y a la deteccion de oclusiones.

El reconocimiento mediante aprendizaje supervisado, estatico, se ha aplicado a la
determinacion de la orientacion del individuo con respecto a la camara y a la detec-
cion de la situacion de llevar objeto, que también se ha analizado heuristicamente.
Para el reconocimiento de personas por la forma de andar (gait) se han empleo tanto

clasificadores estaticos como dinamicos, modelos ocultos de Markov.
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Figura 4.1: Evaluaciéon general de los experimentos realizados dependiendo de las
técnicas aplicadas y del tipo de base de datos utilizada.

En las distintas secciones de este capitulo daremos una descripciéon de las herra-
mientas utilizadas, seccion A continuacion, se describirdn en detalle los experi-
mentos realizados usando reglas heuristicas, seccion [4.2] los experimentos realizados
mediante aprendizaje supervisado, seccion [4.3] y los experimentos de reconocimiento
del gait, seccion [£.4] Terminaremos con un resumen de los resultados de los experi-

mentos, seccion [4.5]
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4.1. Herramientas utilizadas

4.1.1. Imagenes utilizadas para la evaluacion del modelo BB6-
HM

Para evaluar la capacidad de reconocimiento del modelo se han tomado las ima-
genes de diferentes fuentes. Por un lado, imagenes tomadas por nuestro equipo de
investigacion en las instalaciones de nuestra Universidad (UNED), y por otro, imé-
genes de la base de datos de CASIA de la Chinese Academy of Sciences.

4.1.1.1. Base de datos de la UNED

Esta base de datos consta de 52 secuencias filmadas a 25 frames por segundo. Las
secuencias muestran la aparicion de diferentes personas (hombres y mujeres) desde
vistas tanto frontales como laterales, que aparecen realizando diferentes acciones:
andando lentamente, andando rapidamente, corriendo, levantando los brazos, aga-
chandose, saltando, cogiendo y dejando objetos, etc. Dada la escala de tiempo en la
que suceden las acciones realizadas por humanos, resulta que dos frames consecuti-
vas son muy similares, por lo que se eliminé una de cada dos frames para que los
cambios entre frames fueran mas significativos. A su vez, asi se reducia también la
carga computacional. La duracion de cada una de las secuencias es variable segiin
el tipo de actividad, yendo desde 25 a més de 150 frames después de la seleccion
de una de cada dos, resultando un total de 1505 imagenes. La segmentacion de los
blobs correspondientes a los humanos en la escena se realizé utilizando el método
de los conos truncados desarrollado en la UNED Rincon et al.| (2007)), el cual es un
método basado en la sustraccion del fondo que resulta muy robusto a cambios de

iluminacion y reflejos.

4.1.1.2. Base de datos de CASIA

La base de datos|CASIA, Chinese Academy of Sciences| (2005)) es una gran base de
datos multivista que se cre6 en enero de 2005. Consta de secuencias de 124 personas
diferentes, 93 hombres y 31 mujeres, que caminan con distintas orientaciones con
respecto a la cAmara y con distintas indumentarias. Las orientaciones se distribuyen
entre 0° y 180°, con un intervalo de 18°. La indumentaria puede ser: normal (ropa
ajustada al cuerpo), con abrigo o portando bolso. Cada persona camina 10 veces
en cada una de las escenas, 6 normal, 2 con abrigo y 2 con bolso. En total, hay un
conjunto de 13640 secuencias y cada una consta de aproximadamente 90 frames, este

ntmero varia entre las diferentes personas, con lo que en total hay aproximadamente
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Figura 4.2: Ejemplos de siluetas de la base de datos de CASIA para el dangulo: 0° y
72° para las dos superiores y 144° y 180° para las inferiores.

1.200.000 iméagenes.
En nuestros experimentos hemos usado el conjunto de datos Dataset B de CASTA.
El formato del nombre de archivo de video en este

conjunto de datos B es: 'xxx-mm-nn-ttt.avi', donde

xxx: Identificacion del individuo, desde 001 hasta 124.

mm: Estado de pie, puede ser "nm" (normal), "cl" (en un abrigo) o "bg" (con

un bolso).

nn: Numero de secuencia.

ttt: Angulo de vision, puede ser '000 ', '018', ..., '180 ".

En la fig. [.2] se muestran unas iméagenes de la base de datos de CASIA con diferentes
angulos para la vista. ( 09, 729, 144° y 1809).

La base de datos de CASIA tiene distribuida la informacién de la siguiente mane-
ra, por un lado, cada persona aparece numerada desde el 001-124. Esta numeracion
corresponde a los directorios, dentro de los cuales, contendré otros diez directorios

cada uno de los cuales aparece denominado segtin la indumentaria utilizada:

= bg : imagenes con bolso.
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= cl : imagenes con abrigo.

= nm : imagenes normales.

Por ejemplo, si tomamos la persona denominada como 13, ésta contendra un direc-
torio denominado 013 y dentro de éste apareceran otros diez denominados: bg-01,
bg-02, cl-01, cl-02, nm-01, nm-02, nm-03, nm-04, nm-05, nm-06. Los ntimeros que
aparecen después del guiéon son simplemente una numeraciéon secuencial por cada
tipo. La ruta quedara por tanto como: “....\013\bg-01".

A su vez, dentro de cada uno de estos directorios, aparecen otros once directorios
(000, 018, 036, 054, 072, 090, 108, 126, 144, 162 y 180), correspondientes a los
diferentes angulos de la caAmara con respecto a la persona.

Para cada directorio, correspondiente a cada angulo, estan todas las imagenes,

con el formato siguiente:

= xxx : identificacion de la persona.
» mm : situacion de la persona (bolso, abrigo, normal).
» nn : numero de secuencia.

» ttt : angulo de la vista 02, 18° ... 180°

Esta manera de nombrar las imagenes, hace que su manejo dentro del programa sea
mucho més sencillo, pudiendo clasificarlas y separarlas, por persona, angulos o tipo

de situacion.

4.1.1.3. Preprocesamiento de imagenes

Previamente a efectuar el tratamiento de las imégenes de la base de datos de
CASIA, se ha realizado un analisis del estado de las mismas y se han detectado
bastantes imagenes mal segmentadas, por lo que ha sido necesario eliminarlas para
facilitar el aprendizaje a partir de datos. Se ha creado un programa, codificado en
lenguaje “C”, que se encarga de recorrer toda la base de datos y crear el modelo
BB6-HM por cada una de las frames. Después analiza cada bloque trazando dentro
del rectangulo que lo componen lineas horizontales desde el lado izquierdo al lado
derecho y comprobando el nimero de puntos de corte con el blob. Analizando el
ntimero de puntos de corte extrae aquellas imagenes que tienen mala segmentacion,
entendiéndose por mala segmentacion aquellas imagenes que aparecen cortadas de
alguna manera. Se ha comprobado que aproximadamente el 10 % de las imagenes se
encuentran danadas. En fig. se muestra un ejemplo de humano bien segmentado y
dos de segmentacion incorrecta. Las imagenes danadas son eliminadas de la secuencia

tras el preprocesado.
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Figura 4.3: Imagenes de la base de datos de CASIA. (a) Bien segmentada; (b) Mal
segmentada en la cabeza; (c) Mal segmentada en las piernas.

4.1.2. Librerias utilizadas

Para la implementacion de los métodos de aprendizaje usados en esta tesis se
han utilizado dos librerfas: WEKA, para la implementacion de modelos mediante
aprendizaje supervisado por métodos estaticos, y la toolbox de MATLAB para mo-
delos ocultos de Markov de D. Murphy, para la implementacion de modelos mediante

aprendizaje supervisado por métodos dinamicos.

4.1.2.1. WEKA

La libreria WEKA Group (2012) es una coleccion de algoritmos de aprendizaje
para tareas de mineria de datos. Agrupa diferentes herramientas para: preprocesado
de datos, agrupamiento o clustering, clasificacion, regresion, generacion de reglas de
asociacion, etc. También incluye facilidades para la visualizacion de los datos. En
la investigacion desarrollada en esta tesis se han utilizado los algoritmos de J48,
Bagging y stacking, perceptron multicapa (MLP) y méquinas de vectores soporte

(SVM), ver seccion [2.4.1]

Entre sus caracteristicas se pueden citar:

= Se trata de uno de los entornos més populares, utilizado en numerosos trabajos

de investigacion y en multiples entornos comerciales.
» La interfaz es simple e intuitiva.

= Incluye una de las colecciones mas extensas de algoritmos del mercado y permi-
te experimentar con Redes Neuronales, algoritmos basados en reglas o arboles
de decision, modelos bayesianos y probabilisticos como las redes de Inferencia

Bayesianas, etc.

= La API de programacion es extremadamente simple y con dos o tres llamadas,

es posible integrar los algoritmos en el programa.
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= La mayoria de las veces, trabajar en Java no es un problema porque en servidor

(Servlet’s, JSP’s) es tan rapido y eficiente como muchos otros lenguajes.

= Es totalmente portable entre sistemas operativos y existen tres versiones prin-

cipales: para Windows, Mac OS X y Linux.

En el Anexo II, capitulo [§], se explica con detalle la herramienta con las opciones

utilizadas en esta tesis.

4.1.2.2. Toolbox para los modelos ocultos de Markov (HMM’s)

Para realizar el entrenamiento con HMM’s, ver subseccion [2.4.2] se utiliza la
toolbox HMM de Matlab de Murphy| (2005)). Esta herramienta permite utilizar HMM
tanto en tiempos discretos como continuos.

Para los tiempos discretos se utilizan diferentes funciones segiin la aplicaciéon. Por
un lado, estad “dhmm__em” que se utiliza para entrenar un modelo discreto con el algo-
ritmo de EM (realmente utiliza el algoritmo Baum-Welch, que es una simplificacion
del EM). Otra es la funcion “dhmm_ logprob” que se puede utilizar para clasificar una
secuencia dado un modelo, devolviendo como resultado la probabilidad logaritmica
de que en un HMM se de un determinado conjunto de observaciones. Esta funciéon
permite discriminar entre varios HMM candidatos a generar una determinada se-
cuencia, determinando cual de ellos es el que tiene méas probabilidades de generarla.
Y por tdltimo, para la obtenciéon de una secuencia de observaciones que incluya da-
tos observados y las transiciones ocultas, se utiliza la funciéon “dhmm _sample”. Se
puede utilizar para generar secuencias artificiales de pruebas que incluyan, ademés
de la observacion, las transiciones ocultas, de forma que facilite los entrenamientos
o las evaluaciones de los HMM. En el Anexo III, capitulo 77, se presentan a modo
de resumen las funciones para tiempos discretos y continuos.

En el caso continuo se dispone de funciones similares denominadas: “mhmm_em”,
“mhmm_logprob” y “mhmm _sample. En este caso, la funciéon “mhmm _em” utiliza
funciones gaussianas de densidad de probabilidad para representar las probabilidades

de las variables ocultas.

4.2. Experimentos realizados por métodos heuristi-

COS

Estos experimentos consisten en estudiar estudiar el comportamiento de los pa-

rametros del modelo BB6-HM y definir reglas heuristicas para reconocer diferentes
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situaciones dadas en las secciones a [3.7] El analisis se ejecuté en una ventana
temporal de 10 frames utilizando la base de datos de la UNED, la cual se demostré
suficiente para determinar los eventos que ocurrian.

Para realizar todos estos experimentos se siguié el siguiente procedimiento, el

cual se puede visualizar en la figura [4.4]

= De manera manual se anotan los instantes de tiempo en los que se producen

los eventos.

= El programa que analiza las situaciones recorre todas las frames de la secuencia
preprocesada evaluando cada uno de los pardmetros definidos en el capitulo

y produciendo los eventos de manera automatica.

= Para evaluar cada evento, se compara, en los diferentes instantes de tiempo, las
anotaciones con los resultados obtenidos de manera automatica. Hay que tener
en cuenta que hay un cierto margen de desfase entre la anotacion manual y
la automatica, por tanto, aunque el evento detectado no coincide exactamente
con el evento anotado, se considerara que la detecciéon es correcta porque estan

muy proximos temporalmente.

4.2.1. Experimentos sobre localizaciéon de partes del cuerpo

Uno de los fines del modelo es identificar la posicion de las diferentes partes
del cuerpo. Tal y como se vio en la subseccion para localizarlas se analizan
los bloques de forma independiente, dependiendo de la parte del cuerpo en la que
estemos interesados. La Tabla[4.Ijmuestra el porcentaje de éxito sobre la localizacion
de estas partes del cuerpo en siete secuencias. Como se puede ver, la aproximacion en
la localizacion de la cabeza es muy alta debido al hecho de que en ninguna secuencia
el humano elevo sus brazos. En general, los pies se localizan correctamente, pero
no ocurre lo mismo con las manos debido a que a veces son ocluidas mientras se
camina. Finalmente, la localizaciéon del punto de unién de las piernas, Py, es mas
sensible a las operaciones morfoldgica realizadas en el proceso de segmentacion. A
pesar de esto los resultados son bastante satisfactorios. La media del porcentaje de
éxito varia entre 82.7% y 100 %.

4.2.2. Experimentos sobre obtencién de informacién del mo-

vimiento

Para la obtencidon de la informacion sobre la velocidad del movimiento se han

usado los parametros descritos en la subseccion Los valores para las cotas dadas
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Figura 4.4: Diagrama del proceso para la realizacion de los experimentos realizados
en el caso de utilizar reglas heuristicas. El programa que analiza las situaciones re-
corre todas las frames evaluando cada uno de los parametros definidos en el capitulo
con la situacion que se quiere detectar y sacando por pantalla y en un fichero de
salida los resultados de dicho analisis. Por tanto, al final del experimento, se tiene
un fichero resultante con el valor de todas las frames analizadas.
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Segqonence Pun P Pyz

(No. of Frames) (&) (#) (&)

(50} 0
2 (80} 100 85.0 | 95.0 | 100 | 100 [ 95.0
3 (36) 100 100 77.8 | 100 | 100 | 97.%2
4 (73} 100 4.9 [ &0.3 | 100 | 100 | 93.2
3 (73] 100 84.9 91.2 | 100 100 98.6
& (100) 100 33.0 [ =3.0 | 100 | %e.0 | 91.0
7 (4T} 100 62.1 | 93.8 | 100 | 100 | 93.8
Average 95,1 | &2.7 | 88.9 | 100 | 9%.2 | D4.5

Tabla 4.1: Porcentaje de las correctas localizaciones de las partes del cuerpo en
diferentes secuencias de video: cabeza, manos, pies y punto de unién de las piernas.

‘ H Lento ‘ Normal ‘ Réapido ‘ Derecha ‘ Izquierda ‘

Lento(122) 121 1
Normal(372) 2 367 3
Répido(36) 3 33
Derecha(239) 237 2
Izquierda(291) 3 288

Tabla 4.2: Resultados de los experimentos de la obtenciéon de informaciéon del mo-
vimiento. Cada fila indica un estado o evento y cada columna su clasificacion. El
ntmero de veces que éste estado o evento ocurre en realidad aparece entre paréntesis
en la primera columna.

en esa subseccion para la distincién entre movimiento lento, normal o rapido han

sido:
DIST _LENTO = Zr
DIST _RAPIDO = ¢
0s = 10°
0y = 25°
Ademés de la velocidad también se han realizado experimentos sobre la informacién
de la direcciéon del movimiento, derecha o izquierda.
Los resultados se muestran en la tabla[d.2] Como puede observarse, el porcentaje

de acierto es muy elevado, el peor caso se da al intentar reconocer un movimiento

rapido siendo el porcentaje de acierto del 92 %.



Capitulo 4. Experimentos 99

| | NAO |AO [BL | G |AG |LV |RO | DO [S|ND |
NAO(25) [ 24 [ 1
AO(18) || 2 |16
BL(6) 412
G(28) 23 5

1 2

Tabla 4.3: Resultados de los experimentos sobre el reconocimiento de situaciones
primitivas. Cada fila indica un estado o evento y cada columna su clasificacion. El
nimero de veces que este estado o evento ocurre en realidad aparece entre paréntesis
en la primera columna. NAO: No Acarrea Objeto; AO: Acarrea Objeto; BL: Brazos
levantados; G: Giros; AG; Agacharse; LV; Levantarse; RO: Recoger un Objeto; DO:
Dejar un Objeto; S: Saltar; ND: No Detectado.

4.2.3. Experimentos sobre reconocimiento de situaciones y

eventos primitivos

Las situaciones y eventos primitivos que se han intentado reconocer en este ex-
perimento son los descritos en la seccion usando, en cada caso, las condiciones
expresadas para cada evento o situaciéon en dicha seccion. La lista completa puede
verse al pie de la tabla [1.3]

Los resultados se muestran también la tabla Como puede observarse, el por-
centaje de acierto es muy elevado, el peor caso se da al intentar reconocer las acciones
de brazos levantados y de girar con unos porcentajes de acierto del 66 %. Los resul-
tados son muy prometedores, ya que en bastantes casos se consiguen porcentajes de
acierto del 100 %, aunque en muchos de ellos el nimero de situaciones existentes es

demasiado pequeno para extraer una conclusion estadisticamente significativa..

4.2.4. Experimentos sobre deteccién de oclusiones

Para el caso de la oclusion se eligieron algunas frames de manera aleatoria y
se anadi6 un objeto rectangular ficticio definido por sus puntos extremos, tal y
como se comentd en ??. Estas coordenadas se introducen en un fichero XML para
posteriormente ser leido por el programa que se encarga de analizar la situacion.
Como el obstéaculo es estatico, sus coordenadas no se introducen por cada frame, si
no que se almacenan en un registro de objetos que pueden ocluir y que esta asociado

a la escena. Al final, de manera manual, se procede a verificar el porcentaje de
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Figura 4.5: Porcentaje de éxito por eventos analizados. Se muestra el porcentaje de
exactitud para cada tipo de evento. Revisando los valores de esta gréfica, se observa
que el porcentaje de aciertos en la deteccion de determinadas situaciones es bastante
alto. Por ejemplo, en los casos de oclusiones totales, agacharse, levantarse, recoger
un objeto o dejar un objeto, tienen un acierto del 100 %. Sin embargo en el caso
de la deteccion del evento “saltar”, el valor de la grafica cae hasta un 66 %. Para la
nomenclatura ver pie de tabla [4.3]
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’ H Oclusion parcial \ Oclusion total \ ND ‘

Oclusion parcial(65) 63 0 2
Oclusion total(16) 0 16 0

Tabla 4.4: Resultados de los experimentos de la deteccién de oclusiones. Cada fila
indica un estado o evento y cada columna su clasificacion. El nimero de veces
que éste estado o evento ocurre en realidad aparece entre paréntesis en la primera
columna. ND indica no detectado.

aciertos.
En la deteccién de oclusiones producidas por obstaculos fijos rectangulares se
han obtenido elevados porcentajes de acierto del 97.5% para la oclusion parcial y

del 99 % para la total como puede apreciarse en la tabla 4.4}

4.3. Experimentos realizados mediante aprendizaje

supervisado

En el caso de aprendizaje supervisado se ha utilizado la herramienta de WEKA
y, principalmente, la base de datos de CASIA, aunque en alguno casos se usé la de
la UNED. Se ha creado un programa en “C” al que se le ha pasado como entrada el
conjunto de secuencias de la base de datos y se ha obtenido su descripciéon en base al
modelo BB6-HM. Esta descripcion se ha grabado en un fichero de formato WEKA
(arff) para después proceder al entrenamiento de los clasificadores y a su evaluacion.

Cada uno de los métodos en WEKA, dispone de un conjunto muy amplio de
métodos y opciones para evaluar los diferentes conjuntos de muestras. De estos, se
han elegido aquellos que proporcionaban mejores resultados, que se muestran en
la Tabla [4.5] Para la division del conjunto de secuencias en los subconjuntos de

entrenamiento y test se ha utilizado diversos métodos:

1. Validacion cruzada o cross-validation, que es una técnica utilizada para evaluar
los resultados de un analisis estadistico y garantizar que son independientes
de la particion entre datos de entrenamiento y prueba. Consiste en repetir
y calcular la media aritmética obtenida de las medidas de evaluaciéon sobre
diferentes particiones. Se utiliza en entornos donde el objetivo principal es la
prediccién y se quiere estimar como de preciso es un modelo. El valor en las
pruebas ha sido de 10 iteraciones o 10-fold-validation, donde los datos de la
muestra se dividen en 10 subconjuntos, de los cuales uno se utiliza como test

y el resto como datos de entrenamiento.

2. Porcentage-split en el se dividen los datos en dos grupos, de acuerdo con el
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4.3. Experimentos realizados mediante aprendizaje supervisado

PARAMETROS UTILIZADOS
Factor de Confionza
N dmergo minimo de instancias por hoja.
Semilla o partir de la cugl =2 generan los nomeros aleatorios del
algortmo
Numero de iteraciones el aigoritmo i no
CONVErge gnes.
Umbral parg realizar o pod'a
Closisificodor seleccionado
Semilla a partir de la cudl se gene ran los numero alegtorios del
algortmo
MNumero de iteraciones ¢ | algoritmo s no
CONVErge gnes.
Umbral para realizar o poda
Closisificodor seleccionado
numeroe de subconjuntos engue hay que dividir
el conjunto de ejemplos para, el Uitime de elos,
emplearic como conjunto de test
Clasificodor selmionoado
Semilla a partir de la cudl se generan los numeros aleatorios del
algomtmao.
Me to-Clos ficod'or selecionado
el numere de neuronas en lacapa ooulta
Tasa de aprendzaje
Tiempo de Entrenamiento
mamento
Viglor de Epsion
Semillg para generar los numeros gle gtorios gue
migdalizaran los parametros
Parametro de Toleranoa
Kernel

METODOS
M3

4 k2 Lt

*

VALORES
o

[

REFPTres

J45

J45

0.3
1000
oz
1.0E-12

oo
PolyKemel

Tabla 4.5: Tabla con los comandos de ejecucién para cada uno de los métodos
evaluados con las opciones que han resultado més 6ptimas en los experimentos.
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porcentaje indicado ( %). El valor indicado es el porcentaje de instancias par
construir el modelo, que seguidamente es evaluado sobre las que se han dejado

aparte. El valor utilizado en esta tesis ha sido del 66 %.

3. Fichero de datos de test se eligié de dos maneras por un lado tomando el 10 %
de imagenes y por otro lado una secuencia completa del conjunto global de
imagenes de la persona a reconocer.Este porcentaje y la secuencia se eligieron

de manera aleatoria.

4.3.1. Evaluacion de la orientaciéon con respecto a la cAmara:

vistas frontal y lateral y dngulo de la vista.

Dos experimentos diferentes se realizan para evaluar la orientacion del humano
con respecto a la cdmara, que recordemos varia de 0° a 180° en intervalos de 18° en
las secuencias de CASIA, ver subseccion[d.1.1] Por un lado, se ha generado un modelo
para distinguir entre vista lateral y frontal, ya que el significado de los parametros
del modelo para la deteccién de varios eventos depende bastante de ello. Por otro
lado, se obtiene otro modelo para determinar el angulo aproximado formado con

respecto a la cdmara. En ambos casos se ha utilizado WEKA para su evaluacion.

1. Reconocimiento de las vistas lateral y frontal

Para la clasificacién de este caso se han utilizado los métodos de J48 | Meta-
clasificadores, MLP y SVM haciendo corresponder las orientaciones 0° y 180°
con la clase vista frontal y el resto con la lateral. Para lo cual se cre6 un nue-

vo parametro de anotacion denominado Vista lateral frontal”, cuyos posibles
valores son FRONTAL (F) o LATERAL (L).

Partiendo de los pardmetros ya definidos en |3 se han realizado un conjun-
to de experimentos para determinar los mas discriminantes. Los mejores re-
sultados se han obtenido utilizando las anchuras de los bloques By, Bs v Bg
(Wo, W5, W), obteniéndose un porcentaje de aciertos del 99,5 % con el método
de SVM, sobre el conjunto de test. Este resultado demuestra que la informacion

se puede extraer de un ntimero pequeno de parametros.

Por otra parte, los errores suelen aparecer en imégenes que tienen una mala
segmentacion, lo cual hace incorrecta la informacioén asociada a varios para-

metros del modelo.

2. Reconocimiento del angulo del humano respecto a la camara
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Figura 4.6: Matriz de confusion obtenida con WEKA | del reconocimiento del angulo
de la persona respecto a la camara. En dicha matriz, la matriz diagonal indica
el namero de instancias clasificadas correctamente a partir del conjunto de “test”.
En cuanto a los errores, se aprecia que la mayor parte del error se clasifica como
los angulos vecinos o el inverso (las primeras diagonales abajo y encima diagonal
principal).

Al igual que en el caso anterior, partiendo de los pardmetros proporcionados
en [3| usando el método J48, Metaclasificadores, MLP y SVM se han obtenido
los parametros méas discriminantes. Los mejores resultados se han obtenido

para el vector de caracteristicas dado por:

(W27 W5a WGa D527 DSG7 ACMJ?J)

El porcentaje que se obtuvo en la clasificacion fue del 94,75 % con el método de
SVM sobre el conjunto de test. Estos resultados vuelve a confirmar que la informa-
cion puede extraerse de un niimero pequeno de parametros.

En fig[l.6] se muestra la matriz de confusion para el reconocimiento del dngulo
que forma una persona respecto a la camara utilizando el método J48. En dicha
matriz, la matriz diagonal indica el nimero de instancias clasificadas correctamente
a partir del conjunto de “test”. En cuanto a los errores, se aprecia que la mayor parte
del error se clasifica como los dngulos vecinos o el inverso (las primeras diagonales
abajo y encima diagonal principal), pues en la silueta no hay informacion de si el
blob mira hacia adelante o hacia atras. En algunas aplicaciones, es suficiente indicar
la orientacién aproximada, por lo tanto, si consideramos como correcto el dngulo
con una desviacion de +18%, la tasa de éxito (la suma de la diagonal principal y
adyacentes) es 90.5 %. Ademaés, como en caso anterior, debemos tener en cuenta los

errores de segmentacion.
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4.3.2. Reconocimiento del evento llevar objeto

En este caso, se evalua la posibilidad de los humanos llevando objetos (ver.
Inicialmente, el parametro HC' se utiliza al ser uno de los parametros mas signifi-
cativos para determinar este evento desde el punto de vista lateral. En la figld.7] se
analiza la influencia de este parametro para la deteccion del evento de llevar objeto.
En esta figura, se muestra la evolucion temporal del HC' en el caso de llevar y no
llevar objeto. Hay que destacar como la evolucion temporal es periddica en ambos
casos, pero la fundamental diferencia es este caso la amplitud, la cual resulta mucho
mayor cuando el humano no esta llevando objeto. Asi mismo, la solucién a este caso
no tiene por qué estar reducida al estudio de este tinico parametro, ya que, como se
ha comentado en diversas ocasiones, no es suficiente para el caso de vista frontal o
cuando el humano lleva algin tipo de objeto de dimensiones pequenas.

Para modelar este caso se ha utilizado el método J48 y se han definido dos clases:
no llevando objeto y llevando objeto. Partiendo de los parametros del modelo, se
han realizado varios experimentos que han llevado a determinar los parametros méas
discriminantes. Los mejores resultados, con un porcentaje del 86 %, se han obtenido

para el vector de caracteristicas:

(HC7 W27 W37 W57 W67 827 S47 SGa Sf: Sh)

La justificacion de este vector de caracteristicas esta en el hecho de que en el
reconocimiento de llevar objeto los bloques implicados son los bloques de en medio y
es por eso que los pardmetros de este vector son los relacionados con estos bloques.

Ademés, en vista lateral el pardmetro HC, es uno de los més discriminantes.

4.3.3. Reconocimiento de la apariencia segin la indumenta-
ria: Normal (NM), Lleva Bolso (BG), Lleva Abrigo
(CL)

En este caso, se trata de clasificar los tres tipos de casos que vienen en la base
de datos de CASIA. Es decir, se trata de analizar a qué grupo de los tres (normal
(NM), lleva bolso (BG), lleva abrigo (CL)) pertenece el individuo presente en una
escena. Para ello se han definido tres clases nombradas como: normal, lleva bolso
y lleva abrigo. Se han utilizado los métodos J48, Metaclasificadores, MLP y SVM.
Partiendo de los pardametros del modelo se han realizado varios experimentos que
han llevado a determinar los pardmetros mas discriminantes. Los mejores resultados

se han obtenido para SVM con un resultado de 90,2 % y para el vector de caracte-
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Figura 4.7: . Evoluciéon temporal del parametro HC' desde el punto de vista lateral:
caso llevando y no llevando bolso.

risticas: .

(97 «, AC’]\4’15\)/[7 H47 H57 W47 W27 W37 W67 547 HC; Sf7 ShSB4_BE>)

En este caso, la justificacion para este vector obtenido viene dada por el hecho
de que si la persona lleva bolso los bloques mas afectados son los de en medio. En el
caso de llevar abrigo afecta a bloques més inferiores. En el caso normal, la variacion
de parametros involucra a un conjunto mas amplio de parametros, angulos bloques

medios e inferiores.

4.4. Reconocimiento del “Gait” de personas

En este apartado se comentan los experimentos realizados para obtener infor-
macion sobre el “Gait” o forma de caminar de las personas tal y se coment6 en la
subseccion [3.8] Para realizar los experimentos se ha tomado la base de datos de CA-
STA y se ha procedido a pasar como entrada a un programa el conjunto de secuencias
de esta base de datos.

Como se ya coment6 en 77, la base de datos de CASIA consta de diferentes tipos
de situaciones dentro del conjunto de iméagenes (con bolso, normal, con abrigo).
La evaluacion, al igual que se hizo en el reconocimiento de situaciones, se realiza
con todas y cada una de estas situaciones, asi como, con todas y cada una de las
secuencias de las 124 personas.

Para realizar la evaluacion de los experimentos tienen dos fases bien diferencia-

das: la de entrenamiento y la de test. Tanto para la fase de entrenamiento como
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para la de test se extraen, de cada una de las secuencias de iméagenes, una de cada
cinco imagenes consecutivas como en el caso del reconocimiento de situaciones. El
entrenamiento se ha realizado sobre el conjunto de datos a excepcion de los utili-
zados para el test. El conjunto de test se ha obtenido en el caso estatico mediante
cross-validation, porcentage-split y fichero de test (ver seccion ??) y en el dindmico
solo fichero de test. Para crear el fichero de test, como las frames son muy parecidas,
es por ello se han tomado una de cada cinco, pero aiin asi, van a estar muy préximas
a las que se utilizan para entrenamiento, es por esta razéon por la que se toma una
secuencia completa, de manera aleatoria, de una persona cualquiera y que no se usa

en el entrenamiento.

4.4.1. Reconocimiento del “Gait” de personas mediante mo-

delos estaticos

Para la realizacion de los experimentos se ha utilizado el mismo programa que se
utilizoé en la seccion Una vez que el programa ha extraido toda la informacién
de los parametros del modelo de bloques BB6-HM, se guarda en ficheros de texto
con el formato que utiliza WEKA (arff). Esto se hace para todas y cada una de las
frames de la secuencia con la que se va a experimentar.

Para realizar el aprendizaje, en caso de probar con fichero de test, se han obtenido
dos grupos, por un lado se han separado el grupo de entrenamiento y por otro el
de prueba. Una vez se tiene el fichero de WEKA con todos los datos informados,
se procede a realizar el test. Un vez se tienen estos ficheros se procede a realizar el
entrenamiento utilizando WEKA, en una primera fase se entrena con el fichero de
entrenamiento obteniendo un modelo que luego se aplica al test.

Como clases de salida para el entrenamiento se utiliza el identificador de la perso-
na (1..124) proporcionado por la base de datos de CASIA. Partiendo de los parame-
tros del modelo se han realizado varios experimentos que han llevado a determinar
los parametros mas discriminantes.

Los mejores resultados se han obtenido para el vector de caracteristicas:

(0,0, ACMy,, Hy, Hs, Hy, Wy, Wy, W, W5, W, Sz, Sy, S, S¢, Sh, Spa_ps) -

En el reconocimiento del gait tiene mucho que ver el movimiento de las extremi-
dades, es por tanto que los bloques involucrados van a ser casi todos. A excepciéon
del bloque correspondiente a la cabeza, el resto de bloques que tienen que ver con

las extremidades aparecen involucrados.
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Los tiempos de computo en el entrenamiento, para el reconocimiento de una
persona dada y considerando toda la base de datos completa a excepcion de los
datos utilizados para las pruebas de test, mediante arboles de decision (J48) fue de
aproximadamente 6-8 horas, mientras que utilizando SVM y MLP se llego a tardar
entre 14-18 horas. El namero de atributos (variables obtenidas del modelo) utilizados
fue inicialmente de 119, un ntimero bastante elevado, lo que hacia que los tiempos
se disparasen, por esta razon se aplicaron métodos de reducciéon de variables, tal
y como, el analisis de componentes principales (PCA) para reducir la informacion
redundante y asi disminuir los tiempos de céomputo. De esta manera se consiguié
reducir el niimero de atributos a 17 obteniéndose incluso mejores resultados que con
los 119 iniciales. Después de aplicar dichos métodos y reducir el niimero de variables,
los tiempos pasaron a reducirse a la mitad. En la seccion se muestra una tabla

resumen con tiempos obtenidos.

Para realizar las pruebas se aplic6 porcentage-split ya que sirvié para ir obte-
niendo una informaciéon aproximada de qué resultados se obtenian al aplicar los
parametros que se iban seleccionando y que este método es mucho maés rapido a la
hora de realizar la evaluaciéon que el cross-validation. Sin embargo una vez estima-
dos los parametros definitivos que se eligieron en cada momento el método que se
tomo para elaborar los resultados fue el cross-validation. Al igual que en el caso del
percentage-split, la eleccion de los ficheros de test ayudaron a realizar las pruebas de
manera mas rapida que el cross-validation y por tanto extraer informacion relativa a
los pardametros definitivos. . A continuacion, en la Tabla [4.6] se muestran los resulta-
dos obtenidos mediante cross-validation, correspondientes a las personas etiquetadas
como 12, 85 y 15, las cuales se seleccionaron de manera aleatoria. Dichos resultados
dependen del método aplicado, la situacion y el angulo con respecto a la camara. .
Al igual que en el caso anterior, se obtienen buenos resultados para las SVM pero se
aprecia que en el caso de que la persona lleve abrigo los resultados son peores. Esto
se debe a que muchos de los pardmetros del modelo sufren menos variacion al llevar
el abrigo, en especial los que dependen de la variaciéon de la apertura de las piernas.
Comentar que los arboles de decision (J48), en general, producen unos resultados
peores que otros métodos, pero son de gran ayuda en las primeras fases del analisis,

ya que permiten evaluar la importancia y jerarquia de las variables.

Este analisis se aplica a todas las personas con todas las secuencias existentes,
obteniendo como resultado un conjunto de datos que se han plasmado en la fig.
[1.8] En esta grafica los datos se agrupan segtn el tipo de algoritmo utilizado (J48,
SVM, HMM. . .etc) y el tipo de situacion de la imagen (normal, bolso, abrigo), en

el caso de los metaclasificadores, para reducir la representacion grafica y puesto que
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12/02 | Mormal 148 91.5919 | 85/902 | Mormal 148 93.75% | 151802 | Abrigo 148 72.15%
%
AdaBoost | 92.233% AdaBoost | 94.224% AdaBoost | 75 32%
Stacking | 91.323% Stacking | 94.33% Stacking | Te.54%
Bagging 93.939% Bagging 96.93% Bagging 78.34%
IVILF 92 4444% IVILF 95% ILF 76.88%
SV 92.9359% SV 99.01% SV 83.76%
Bolso 143 28.885% Bolso 143 91.5% MNarrmal 143 90.7F T
AdaBoost | 91.233% AdaBoost | 92.434% AdaBoost | 91.323%
Stacking | 92.08%% Stacking | 93.489% Stacking | 92.323%
Bagging 92.12% Baggng 94.99% Bagging | 92.732%
ILF 100 ILF 92.23% ILF 91%
SV 100F SV 92.519% S 91.595%
Abrigo 148 T89% Abrigo 148 82.5% Eolsao 148 G6.45%
AdaBoost | B144%% AdaBoost | B2.89% AdaBoost | B7.12%
Stacking | 80.233% Stacking | 80.32% Stacking | 88.24%
Bagging 82323 Bagging 82.23% Bagging | 86.665%
IVLF 82.898 5% IVLF 82.898% ILF B7.37 6%
SV 8367 SV 83.17% SV 88.19%

Tabla 4.6: Tabla con los resultados de la evaluacion de las personas 12, 15, 85 con
diferentes angulos, situacion y métodos. Se obtienen buenos resultados para las SVM
pero se aprecia que en el caso de que la persona lleve abrigo los resultados son peores.
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los valores obtenidos son muy similares, han agrupado en una variable META que es
el promedio de los tres. Puesto que el nimero de individuos es alto (124), los valores
mostrados respecto al porcentaje de aciertos es el valor medio.

En el analisis de cada uno de los casos se ha obtenido unos valores que se han
plasmado en la fig. En el eje de abscisas se situara el angulo de la camara y en
el de ordenadas el porcentaje de aciertos correspondientes a dicho dngulo. Por cada
uno de los angulos se representan las barras a diferentes colores con cada uno de los
algoritmos de aprendizaje utilizados, asi como, la situaciéon en la que se encuentra
(normal,bolso o abrigo). De esta manera se podra ver la diferencia del porcentaje
de aciertos por dngulo en funcion de cada uno de los algoritmos utilizados.

En los experimentos realizados se obtiene que la media de los mejores valores
alcanzados es para angulos entre 72° y 90° en la mayor parte de los casos (vista
lateral). Los peores resultados se obtienen para la vista frontal con 180° o valores
proximos.

A modo de resumen, se muestra la Tabla ?? donde se recoge un resumen de la
fig. . La tabla se agrupa segun el tipo de algoritmo utilizado (J48, SVM, etc) y
el tipo de situacion de la imagen; N: normal, B: bolso, A: abrigo. La columna “Max
Valores”, corresponde los valores méaximos del angulo de la camara (grados) y “ %
resultados” serd los valores obtenidos (en porcentaje), para esos angulos. De igual
modo, la columna “Min Valores” corresponde los valores minimos del angulo de la
camara (grados) y “ % resultados” seré el valor obtenido (en porcentaje) para esos
angulos también.

Observando dicha tabla se aprecia que, en general, los mejores resultados se
obtienen para las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) y los peores para los
Arboles de Decision. Al igual que en el caso de reconocimiento de situaciones, el uso
de estos tltimos sirvié para dar una vision global de las variables mas relevantes a

considerar en la evaluacién.

4.4.2. Reconocimiento del “Gait” de personas mediante mo-

delos dinamicos (modelos ocultos de Markov)

En este caso se procede a realizar el reconocimiento de personas en lugar de
situaciones como en apartados anteriores. Para este conjunto de experimentos se
ha utilizado la base de datos de CASIA vy el toolkit de Murphy (?7) que trabaja
sobre Matlab (version R2008a). Para realizar al analisis, primero se ha construido un

programa interface en lenguaje “C”, que se encarga de pasar los parametros obtenidos
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Grados (2)
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Figura 4.8: Resultados de los experimentos mediante aprendizaje supervisado segiin
diferentes clasificadores y situaciones (normal, bolso o abrigo). En el eje de abscisas
se situara el dngulo de la cdmara y en el de ordenadas el porcentaje de aciertos
correspondientes a dicho angulo. Por cada uno de los angulos se representan las
barras a diferentes colores con cada uno de los algoritmos de aprendizaje utilizados,
asi como la situacion en la que se encuentra (normal,bolso o abrigo).
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del modelo bloques a Matlab. Este programa, al igual que en casos anteriores, se ha
encargado de leer todas las secuencias de la base de datos de CASIA e ir obteniendo
todos los pardmetros comentados en el modelo. Matlab es una herramienta con un
gran consumo de memoria, por lo que en diversas pruebas, al ser CASIA una base
de datos tan grande, el programa se queda “colgado”. Por esta razon, se procedid
a partir los datos para tratarlos en Matlab en pequenos paquetes. Esto supuso
un trabajo bastante engorroso, ya que habia que hacer un preprocesamiento de
los datos obteniendo paquetes més pequenos e ir almacenandonos y borréandolos a
medida que se utilizaban con el fin de que no se quedase sin memoria. Los tiempos de
entrenamiento oscilaron entre 5-8 horas con esta fragmentacion de los datos (seccion
. En caso de no hacer este preprocesamiento los tiempos llegaban a ser del doble.

Las pruebas consisten en realizar una serie de entrenamientos de la persona en
cuestion e ir pasandole después el fichero de test . Para crear el fichero de test, como
las frames son muy parecidas, es por ello se han tomado una de cada cinco, pero
aun asi, van a estar muy proximas a las que se utilizan para entrenamiento, es por
esta razon por la que se toma una secuencia completa, elegida de manera aleatoria,
de una persona cualquiera y que no se usa en el entrenamiento. Los resultados dan
una salida de probabilidades ordenadas de mayor a menor valor. Se escogen las cinco
primeras probabilidades ya que se vio que en la mayor parte de los casos la persona
elegida quedaba con una probabilidad contenida entre estas cinco.

Al igual que en el caso anterior, se utiliza una tnica clase: persona que varia

entre 1 y 124, correspondiente a cada persona y como vector de caracteristicas:
(DS(S; DS47 97 «, ACM]%) H47 H57 W47 W27 W37 W57 W67 827 S47 867 Sf7 ShSB4_B5)

En el reconocimiento del gait, al igual que pasaba en los estaticos, tiene mucho
que ver el movimiento de las extremidades, es por tanto que los bloques involucrados
van a ser casi todos. A excepcion del bloque correspondiente a la cabeza, el resto de
bloques que tienen que ver con las extremidades (brazos, piernas o pies) aparecen
involucrados.

Para los modelos de Markov se han realizado pruebas con diferentes nimeros
de estados (Q) e iteraciones (It), esto es, que una vez inicializado un HMM éste se
ejecuta pasando por los diferentes estados (Q), hasta que se cumplen las condiciones
de convergencia o hasta que se alcanza un nimero maximo de iteracciones (It). Los
valores de “It” han variado entre, 1 y 10, encontrandose que los mejores resultados
se han obtenido para [t=5, no mejorando al aumentar el niimero de iteraciones pero
si la carga computacional. En las pruebas realizadas, también se ha obtenido que

con el nimero de estados Q=4 se han obtenido los mejores resultados. El cambio
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Figura 4.9: Resultados medios de reconocimiento del “Gait” en funcién de los para-
metros Q e It. Se muestra la media de las posiciones en la que se detecta al individuo
correcto para el caso de It desde 1 hasta 10 y para los estados 4 y 5 para el conjunto
de todas las pruebas realizadas. Los mejores resultados (el individuo correcto estéa
entre los N mas probables) se han obtenido para It=5 y Q=4, resultando N=4.

del ntimero de estados, como mucho ha igualado el resultado con Q=4 pero no lo ha
mejorado. En la ﬁg se muestra la media de las posiciones alcanzadas (mayores
probabilidades) para el caso de It desde 1 hasta 10 y para los estados 4 y 5 para el
conjunto de todas las pruebas realizadas. En ella se aprecia lo comentado, que los
mejores resultados (menor posicién) se han obtenido para [t=>5 y que, en este caso,
con Q=4 se obtienen mejores valores que con Q=5.

El valor para el tipo de matriz de covarianza (Cov_type) se ha fijado en ’full’
o completa que es el que ha obtenido mejores resultados. De igual manera, para
el pardmetro numero de mezclas gaussianas en la distribuciéon de probabilidad de
observacion (M), en el que se han obtenido los mejores resultados ha sido para un
valor de M=4.

Asi, teniendo en cuenta la toolbox de Murphy, ya comentada anteriormente, y,
utilizada en esta tesis, los parametros con los que se han obtenido los resultados

serian:
1. Q=4 : n° de estados del modelo.
2. M=4: n? de mezclas gaussianas en la distribucion de probabilidad observacion.
3. It=>5 : n? de iteraciones.

4. Cov_type="full’ :Tipo de matriz de covarianza, puede ser de tipo diagonal
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(‘diag’), completa (‘full’) o esférica (‘spherical’). En esta tesis se ha utilizado

la “full” por cuanto permite modelar la relacion entre cada una de las variables.

5. Datos de entrenamiento, deben ser introducidos en un array de matrices
(D1, Dy, D3, ..., Dy, ..., D],

donde cada matriz D, contiene los valores asociados a cada una de las obser-
vaciones de entrenamiento. Cada columna de la matriz D; contiene los valores

del frame respectivo.

A continuacién, se enumeran las funciones utilizadas en esta tesis junto con los
parametros utilizados para la evaluacion y entrenamiento de los HMM’s. En el Anexo
ITI, capitulo 7?7, se puede obtener méas informaciéon del uso de las mismas.

Para la inicializacion se usé la funcion:

[pi, A, B, mu, Sigma| = init mhmm(data, Q, M, cov_ type)

Con:

Q=4: Ntumero de estados del modelo.

M=5: Cantidad de mezclas Gaussianas en la distribucion de probabilidad ob-

servacion.

cov_type="full’: Tipo de matriz de covarianza, puede ser de tipo diagonal

(‘diag’), completa (‘full’) o esférica (‘spherical’).

Data: Datos de entrenamiento. Correspondientes a los 124 individuos.

El algoritmo de inicializacion devuelve:

pi: Distribucioén inicial de probabilidades de cada estado.

A: Matriz de distribucion de probabilidades de transicion.

B: Matriz de distribucion de probabilidades de observacion.

mu: Matriz con los valores medios asociados a las distribuciones Gaussianas.

Sigma: Matriz con los desvios estandar asociados a las distribuciones Gaussia-

nas.

Con la funcién anterior ya se tienen las matrices iniciales para comenzar el entre-
namiento. Los pardmetros de entrada para el entrenamiento serén las salidas de la

funcién anterior.
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Para el entrenamiento se usé la funcion:
[ _trace, pi, A, mu, sigma, B] = mhmm_em(data, pi0, A0, mu0, sigma0, BO,...)
Con:

s data: Datos de entrenamiento de los 124 individuos.

= pi0: Distribuciéon inicial de probabilidades de cada estado, valor obtenido de

la inicializacion.

s AQ: Matriz de distribuciéon de probabilidades de transicion, valor obtenido de

la inicializacion.

= B0: Matriz de distribucion de probabilidades de observacion, valor obtenido

de la inicializacién.

= mu(: Matriz con los valores medios asociados a las distribuciones Gaussianas,

valor obtenido de la inicializacion.

= Sigma0: Matriz con los desvios estandar asociados a las distribuciones Gaus-

sianas, valor obtenido de la inicializacion.
= [t=5 la llamada a la funcién es:

mhmm__em(data, pi0, A0, mu0, sigma0, B0, ‘max_iter’, It)

El algoritmo devuelve:

pi, A, mu, sigma, B: Matrices con los valores resultantes del entrenamiento del
modelo.

Una vez terminada la fase de entrenamiento para los 124 individuos, se procede a
realizar la fase de test. En ella se han tomado las matrices de salida del entrenamien-
to. Estas matrices se introducen como pardmetros de entradas a la siguiente funcion,
teniendo en cuenta que se les pasara los datos a testear que no fueron incluidos en
la fase de entrenamiento.

Para la fase de test se utilizo:

[loglik, errors| = mhmm _logprob(data, pi, A, mu, sigma, B)

= data: Matriz con los datos a reconocer o testear. Corresponden a un individuo

seleccionado al azar entre 1,..124.

= pi, A, mu, sigma, B: Matrices que representan el modelo HMM entrenado, las

obtenidas anteriormente en la fase de entrenamiento.

El algoritmo devuelve:
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» loglik: Verosimilitud logaritmica. Estima de la probabilidad de que la observa-

cion de entrada haya sido generada por el modelo.

= errors: Vector que indica en qué casos la verosimilitud logaritmica haya sido

infinito.

Por tanto, en la variable loglik se tiene la probabilidad de que los datos usados para
el test hayan sido generados por el modelo. Asi, el resultado de los experimentos
devuelve un conjunto de probabilidades.

Se realizan los experimentos en los que, el nimero de ejecuciones oscil6 entre
10 y 15 sobre los mismos datos para ver el comportamiento medio debido a su
caracter estadistico. Las pruebas consisten en realizar una serie de entrenamientos
de la persona en cuestion e ir pasdndole después la secuencia de test para evaluar
el método. En el caso de esta tesis son 124 probabilidades correspondientes a los
124 individuos, esto da una salida de probabilidades ordenadas de mayor a menor
valor. Se escogen las cinco primeras probabilidades. Se escogen las cinco primeras
probabilidades, ya que como se comento, en la mayor parte de los casos la persona
elegida quedaba con una probabilidad contenida entre estas cinco.

obtenidas correspondientes a cinco individuos y se va calculando la media de los
valores obtenidos en los experimentos. El resultado es una probabilidad media de
que la persona tomada para el test sea realmente la persona reconocida mediante el
aprendizaje.

En la fig[d.10] se ha representado el porcentaje de aciertos por persona, teniendo
en cuenta que el porcentaje se calcula sobre los valores de probabilidad que han
obtenido las mejores posiciones entre las cinco primeras. En la primera de las graficas
se ha representado el porcentaje en el caso de persona normal, en la segunda en el
caso de persona con bolso y en la tercera con abrigo. Se ha representado para todas y
cada una de las personas existentes haciendo la media entre los resultados obtenidos
para los diferentes angulos y situacion. Los porcentajes mas altos se dan para el caso
de la situacion normal seguido de bolso y abrigo.

Los resultados de los experimentos muestran que para la situacién normal del
algoritmo HMM la media de los mejores valores alcanzados es para édngulos entre
72° - 108° (vista lateral) con el 97 %. Los peores resultados se obtienen para vistas
frontales que fluctiian, aproximadamente, entre 0° - 18° y 144° - 180° con una media
del 93%. Como en el caso de los métodos estaticos, el mejor resultado se obtiene
para el caso de una situaciéon normal y vistas laterales.

En la fig. se muestran los resultados de los experimentos para el caso de
aplicar el método HMM. En el eje de abscisas, al igual que en el caso de los métodos

estaticos, se situara el dngulo de la camara y en el de ordenadas el porcentaje de
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Figura 4.10: Resultados por persona: representacion del nimero de aciertos por
persona (Casos:NM, BG y CL), teniendo en cuenta que se considera acierto si la
probabilidad de detectar al individuo correcto esta entre los 5 primeros. En la pri-
mera de las graficas se ha representado el porcentaje en el caso de persona normal,
en la segunda en el caso de persona con bolso y en la tercera con abrigo.
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Figura 4.11: Resultados para el reconocimiento del Gait mediante el algoritmo
HMM en diferentes situaciones y para diferentes angulos de camara. En el eje de
abscisas, al igual que en el caso de los métodos estaticos, se situara el angulo de la
camara y en el de ordenadas el porcentaje de aciertos, correspondiente a la persona
a la persona analizada en cuestion, mediante diferentes d&ngulos. Por cada uno de los
angulos se representan las barras a diferentes colores con cada una de las situaciones
en la que se encuentra (normal,bolso o abrigo).

aciertos correspondientes a dicho angulo. Por cada uno de los angulos se representan
las barras a diferentes colores con cada una de las situaciones en la que se encuentra

(normal,bolso o abrigo).

Se comprueba que, independientemente del método utilizado, los mejores resulta-
dos se obtienen para angulos comprendidos entre 72° a 1089, es decir, vistas laterales.
Por otro lado, los peores resultados se obtienen normalmente entre los rangos desde
02 a 362 y desde 144° a 180°, es decir, vistas frontales. Todo esto quiere decir, que
los parametros obtenidos del BB6-HM para el caso de vista lateral dan mucha mas
informacion, que para el caso frontal, lo cual es 16gico si se comprueba que los para-
metros que tienen que ver con la apertura de piernas (HC) o los aspavientos de los

brazos, ayudan a la identificaciéon del individuo.

También se observa, que en las secuencias con situaciéon normal es donde se
obtienen mejor resultados, seguidas de las de llevar bolso y por tltimo las de abrigo.
Al igual que el caso anterior, el problema puede residir en el hecho de que el abrigo
elimina informacién de la silueta del individuo. Asi, personas que se mueven con un
abrigo ocultan parte del movimiento de las piernas. Lo mismo pasa con el hecho de

llevar bolso, el movimiento de brazos queda limitado al ocultarse por el bolso.
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Algoritmo Situacion Max Valores % resultados Minvalores % resultados

(grados) (media) (grados) (media)

727, 90°, 108 0 36
144° 180°
B 727,907, 108° 95% 18°,162° 91%
A 1087 93% 0" ,18", 20%
36°,162°,180°

Tabla 4.7: Tabla que recoge los resultados de los experimentos segin el angulo de la
camara para los HMM’s. La tabla se agrupa segin el tipo de situacion de la imagen,
N: normal, B: bolso, A: abrigo. La columna “Max Valores”, corresponde angulos de
mejores resultados (grados) y “ % resultados” sera los valores obtenidos (%), para
esos angulos. De igual modo, la columna “Min Valores” corresponde los angulos de
peores resultados (grados) y “ % resultados” sera el valor obtenido (%) para esos
angulos.

A continuacién se muestra una tabla resumen (Tabla, al igual que en el caso
de los métodos estaticos, de todas las graficas anteriores. La tabla se agrupa segin
el tipo de situacion de la imagen, N: normal, B: bolso, A: abrigo. La columna “Max
Valores”, corresponde los valores maximos del angulo de la camara (grados) y “ %
resultados” serd los valores obtenidos (en porcentaje), para esos angulos. De igual
modo, la columna “Min Valores” corresponde los valores minimos del dngulo de la
camara (grados) y “ % resultados” seré el valor obtenido (en porcentaje) para esos

angulos.

4.5. Resumen de los experimentos realizados

A la vista de los resultados del apartado anterior, se deduce que los mejores resul-
tados se han obtenido para métodos de Méaquinas de Vectores de Soporte (SVM) en
el caso de métodos estéticos, sin embargo, los métodos dinamicos, Modelos Ocultos
de Markov (HMM), son los que obtienen en general los mejores resultados de todos
los métodos empleados en la Tesis.

A continuacion, se muestra la Tabla [4.8] comparativa entre los modelos estaticos
(arboles decision, SVM, etc) y los modelos dindmicos (HMM). En ella se representan
los datos medios por tipo de situacién (normal, bolso, abrigo), para el caso més
favorable y para el menos.

Se aprecia que los métodos dinamicos proporcionan en todas las situaciones mejo-
res resultados que los estaticos, tanto para las medias de todos los mejores resultados
obtenidos como la de los peores.

En la Tabla[4.9] se muestra la media de los resultados obtenidos, segin modelos

estaticos y dinamicos, por angulos. En ella se observa que los dngulos comprendidos
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IMedia delos mejores resultades  Situacion Estaticos HIARA
Mormal 95,25 % 96,86 %
Bolso 93,15 % 95,71 %
Abrigo 91,2 % 93,67 %

IMedia delos peores resultades
MNorm al 86,55 % 93,5 %
Bolso a1 % 92,3 %
Abrigo 825 % 91,13 %

Tabla 4.8: Comparativa entre los modelos estaticos (arboles decision, SVM | etc) y
los modelos dinamicos (HMM), respecto a la media de los resultados obtenidos y
situacion dada.

Angulo | Estaticos (%6) | Dindmicos [%)
oe 81,91 90
1g¢ 84,66 91
36° 81 41 91,33
4o 91,25 92
F2° 92,60 94,323
age o1,58 96

1089 93,33 95,33
1269 91,33 94,66
144 ¢ 86 93
l62® 84,5 91
1809 823,91 29

Tabla 4.9: Media de los resultados obtenidos en porcentaje, segin modelos estaticos
y dindmicos, por dngulos.

entre 90°-124°, dan mejores resultados, tal y como, ya se habia comentado en las
graficas anteriores. A medida que se va alejando de estos dngulos se va descendiendo
gradualmente. Encontrandose los valores més bajos en los extremos (02-180°).

En la Tabla [4.10ke muestra un resumen con la media del porcentaje con los
resultados obtenidos por los diferentes métodos para la evaluaciéon los parametros
definidos en la subseccion [4.3.1] En el caso de “vista lateral frontal” se evalua si
el individuo se mueve de modo lateral o frontal y en la “vista” se representan los
angulos de la camara (09 hasta 180%). Se aprecia, que para las pruebas que se han
realizado, los mejores resultados se han obtenido para el método SVM.

También se ha realizado un estudio de los tiempos, tanto de los tiempos de ejecu-
cion que tarda al procesar las imagenes y calcular los pardmetros del modelo, como

los tiempos de entrenamiento y test. Para el calculo de los tiempos de ejecucion,
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Parametro\Metodo Ja8 META MLP SV

Vista 96.6% | 90.8% | 88.6% | 92.85%

Vista_Lateral_Frontal
ista_Lateral_Fronta 99 Fo | 99.26% | 991% | 995%

Tabla 4.10: Tabla con los resultados de la evaluacion de los casos 1,2 y 4. Los mejores
resultados se han obtenido para las SVM.

mediante reglas heuristicas, al evaluar los parametros del modelo se ha utilizado la
sentencia “clock”, la cual devuelve el niimero de segundos que ha dedicado el pro-
cesador a la ejecucion de la sentencia considerada. Asi, se ha obtenido un tiempo
de procesado de la imagen en el que se ha considerado el tiempo de umbralizacion
(para filtrar los pixeles de una imagen teniendo en cuenta para su discriminacion
la intensidad de cada pixel), el tiempo de busqueda (para encontrar el contorno a
una imagen segmentada) y el tiempo de dibujado del contorno y el tiempo para
eliminar la distorsion de la imagen, entre otros . También se ha calculado el tiempo
de apertura de la imagen, asi como el tiempo de escritura de los ficheros con los
paramétros obtenidos. Con todo esto se ha obtenido un conjunto de resultados de
los valores medios de todas las muestras analizadas. En la Tabla .11l se muestran los
tiempos medios (en segundos) de ejecucion en el calculo del procesado de imagen,
los pardmetros del modelo y los tiempos de apertura de imagen y escritura de fiche-
ros. También se muestra el tiempo total de computo sumando todas las columnas
anteriores.

Como ya se explico en las subsecciones [4.4.1] y [£.4.2] se realizaron experimentos
con un conjunto de atributos que inicialmente fueron de 119 y los tiempos de compu-
to para el entrenamiento resultaban muy elevados. Por esta razon se aplico PCA’s
con el fin de ayudar en la seleccion de las variables del vector de caracteristicas. Las
PCA’s transforman un conjunto de variables (atributos) correladas en un conjun-
to menor de variables no correladas. Estas se aplicaron sobre el conjunto de datos
obteniéndose vectores que fuesen capaces de explicar el 95 % de la variacion de los
datos. Ademés de utilizar las PCA’s, se utilizarén otros métodos como los arboles de
decision ya que muestran de forma grafica desde las variables mas significativas a las
menos en forma de arbol. Todo esto sirvié para reducir las variables, llegandose a 18
para el reconocimiento del Gait mediante métodos estéaticos o 18 para el caso de los
dindmicos. y obteniéndose mejores tiempos en todos y cada uno de los clasificadores

utilizados en esta tesis. La Tabla muestra los tiempos medios de entrenamiento
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Tiempo Tiempo medic en Tiempo apertura
procesado - - .
) el calcnlo de imagen v Tiempo
imagen ¥ - .
b da d cada parametro escritora Total
nsqueda ae del modelo ficheros
contorno
0.00446 0.000078 0.033252 0.03779
0.00432 0.000047 0.022783 0.02T715
0.00435 0.000063 0.01%64% 0.02406
0.00448 0.000078 0.0216863 0.02622
0.00409 0.000048 0.0259268 0.03340
0.00434 0.0000628 0.025324 0.02572

Tabla 4.11: Tiempos medios de ejecucion (segundos) en el calculo del procesado de
imagen, los pardmetros del modelo y los tiempos de apertura de imagen y escritura
de ficheros. También se muestra el tiempo total de computo sumando todas las
columnas anteriores. La tltima fila de la tabla muestra la media por columna de
todos los valores mostrados en la tabla.

Tiempo Medio Tiempo Medio

de de Test
Entrenamiento
J48 223376 10.7
META 13561.93 21.39
MLE 19510 26.891
EVM 201745 23.32
HMM 14503 5.82

Tabla 4.12: Tiempos medios de entrenamiento y de test (segundos) por cada uno de
los métodos utilizados en esta tesis.

y de test (en segundos) por cada uno de los metodos utilizados en esta tesis. El
método META, corresponde a la media de los resultados obtenidos entre todos los
metaclasificadores (boosting, bagging y stacking), ya que dieron tiempos muy altos
en conjunto, que superaron al resto, y por eso se agruparon dentro de la misma
etiqueta. Los resultados muestran que que las SVM y MLP dieron peores resultados
en cuanto a tiempos de entrenamiento y test , siendo en conjunto muy similares. Los
HMM contituyen un caso aparte en cuanto a la comparacion de tiempos, puesto que

ni la herramienta utilizada no es la misma ni el tipo de método utilizado (dinamico).
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Aportaciones y trabajo futuro

La aportacion de esta tesis es la presentacion de un nuevo modelo (BB6-HM),
orientado principalmente a vigilancia, el cual ofrece un nimero de ventajas com-
parado con otros. Este modelo, es capaz de monitorizar, en tiempo real y con una
carga computacional minima, una importante cantidad de estos eventos primitivos
relacionados con humanos, ademas, es modular e invariante a la escala y al punto
de vista, lo que lo hace muy 1til, para la descripcion de actividades méas complejas
en multitud de tareas de vigilancia

La modularidad del sistema facilita la definicion de nuevos estados primitivos
y eventos. Por tanto, el sistema es facilmente extensible, de modo que es posible
integrar nueva informacion para obtener una descripcién mas rica del humano y asf
incrementar tanto la confianza como el nimero de eventos reconocidos.

El hecho de que el sistema esté orientado desde el inicio a vigilancia justifica la
amplia cantidad de eventos que se pueden extraer del mismo para este fin.

Los parametros del BB6-HM permiten determinar, con los diferentes métodos de
aprendizaje, los parametros tanto de las vistas frontales como laterales. Si bien se
ha visto que los parametros obtenidos para cada caso son diferentes y los resultados
también.

Por tanto, como dos caracteristicas claves, se puede decir que esta tesis aporta
un modelo intuitivo y robusto. Intuitivo porque se ejemplifica con el uso de analisis
simples de la variacion de algunos de los parametros del modelo para reconocer
eventos y situaciones simples. La seleccion de los pardmetros y sus valores se realiza
por métodos heuristicos. Robusto porque se ejemplifica con el uso de algoritmos
de aprendizaje supervisado a partir de datos para la seleccion del subconjunto de
parametros y su configuraciéon para reconocer eventos y situaciones mas complejas

En futuros trabajos, este modelo se podra aplicar a la deteccion de nuevos even-

tos primitivos y atributos visuales e integrarlo en un sistema automatico que permita
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monitorizar actividades humanas (control de acceso, control de presencia, monitori-
zacion de actividades, deteccion de situaciones de alarma, etc).

Ademas, la informacién proporcionada por el BB6-HM desde puntos de vista
diferentes podria ser integrada a fin de obtener una descripcion 3D del humano y asi
aumentar la fiabilidad del sistema y reconocer un mayor niimero de acontecimientos.

Otra linea de trabajo utilizando este modelo seria la detecciéon de malas segmen-

taciones en la imagen con el fin de mejorar la misma.



Capitulo 6
Conclusiones

En este trabajo se ha presentado el modelo BB6-HM, un nuevo modelo de repre-
sentacion de la dindmica de los humanos orientado a la caracterizacion de humanos
para la monitorizacién de sus actividades en tareas de vigilancia . Este modelo fa-
cil ... que es capaz de monitorizar, en tiempo real y con una carga computacional
minima, una importante cantidad de estos eventos primitivos relacionados con hu-
manos, ademas, es modular e invariante a la escala y al punto de vista, lo que lo hace
muy util, para la descripcion de actividades mas complejas en multitud de tareas
de vigilancia. La modularidad del sistema facilita la definicion de nuevos estados
primitivos y eventos. Por tanto, el sistema es facilmente extensible, de modo que es
posible integrar nueva informacién para obtener una descripciéon més rica del hu-
mano y asi incrementar tanto la confianza como el nimero de eventos reconocidos.
Es un modelo potente, con multitud de pardmetros que pueden ser utilizados para
la caracterizaciéon y reconocimiento de gran cantidad de eventos y situaciones que
puedan ser descritos o identificados a partir de la silueta del humano.

En esta tesis se han explorado distintos tipos de informacién que podemos extraer

del analisis:
= Informacién sobre la localizacion de las partes del cuerpo.

s Informacién sobre el movimiento del humano: velocidad, direccién respecto a

la cAmara y periodicidad del movimiento.

= Reconocimiento de situaciones primitivas: postura y especiales, como oclusio-

nes y acarreo de objetos.
» Reconocimiento de la persona por la manera de andar (“Gait”).

Ha quedado patente la cantidad de informaciéon orientada a la tarea de vigilancia o

monitorizacion de actividades que se puede extraer del modelo BB6-HM (oclusiones,
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acarrear objetos, dejarlos, cogerlos, agacharse, levantarse, ...etc), cada una a partir
de un subconjunto pequeno de parametros del modelo y, por tanto, con un coste
computacional bastante pequeno y evidencia de que puede ser utilizado en tiempo
real.

El modelo esta limitado al reconocimiento de eventos y situaciones realizados por
una sola persona, pero la filosofia del modelo, esto es, analizar la division del blob
en bloques del blob y su caracterizacion visual por medio de un conjunto de parame-
tros que describen sus propiedades de color y caracteristicas espacio-temporales, es
facilmente aplicable a la interaccion de grupos de personas o de otro tipo de objetos
(vehiculos, perros, etc.)

Por otro lado, se ha utilizado el modelo el cual basandose en el conjunto de
la postura y el movimiento al caminar (gait), ha sido capaz de reconocer personas
dentro de un conjunto dado, obteniéndose muy buenos resultados con un modelo facil
de tratar y modelar, y, con el mismo pequeno coste computacional. Sin embargo,
este es un problema aun sin resolver definitivamente, pues los resultados obtenidos
son muy dependientes de la informaciéon proporcionada por la silueta del humano,
la cual puede verse afectada por la segmentacion previa y por todo aquello que
modifique la silueta del humano (vestimenta, equipaje, etc.).

Los resultados de los experimentos han demostrado la capacidad del modelo para
la deteccion de eventos primitivos y visuales relacionados con la vigilancia. Estos
eventos y situaciones de interés pueden ser descritos mediante modelos estéaticos
y/o dindmicos, mediante un anélisis cualitativo y cuantitativo de los parametros
del modelo, definiendo heuristicas, o mediante aprendizaje supervisado a partir de
datos. En el caso de utilizar aprendizaje es muy importante un buen diseno del
experimento para identificar las caracteristicas relevantes del modelo y un buen
preprocesado inicial que elimine informacién incorrecta que puede confundir a los
algoritmos de aprendizaje. Los resultados demuestran que la informacion se puede
extraer de un nimero pequeno de parametros. A la vista de los resultados, los mejores
resultados se han obtenido con el método de las Maquinas de Vectores de Soporte
(SVM) para el entrenamiento de modelos estaticos. En el caso de entrenamiento de
modelos dindmicos, sélo se ha probado con modelos ocultos de markov. La conclusion
general es que modelos estaticos son suficientes para modelar situaciones y eventos
de corta duracion, donde la variacién temporal no es significativa, pero que, a medida
que la duracion de la situacion se alarga, los modelos dindmicos obtienen mejores
resultados.

Logros del modelo:

= Monitorizacion, en tiempo real.
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= Carga computacional minima.

= Deteccion de cantidad de estos eventos primitivos relacionados con humanos.
= Modular e invariante a la escala y al punto de vista.

= Kl sistema es facilmente extensible.

= Proporciona multitud de pardmetros que pueden ser utilizados para la ca-
racterizacion y reconocimiento de gran cantidad de eventos y situaciones que

puedan ser descritos o identificados a partir de la silueta del humano.
Trabajos futuros:

= Deteccion de nuevos eventos primitivos y atributos visuales e integrarlo en
un sistema automético que permita monitorizar actividades humanas (control
de acceso, control de presencia, monitorizacion de actividades, deteccion de

situaciones de alarma, etc).

» La informacién proporcionada por el BB6-HM desde puntos de vista diferen-
tes podria ser integrada a fin de obtener una descripcion 3D del humano y asi
aumentar la fiabilidad del sistema y reconocer un mayor niimero de aconteci-

mientos.

= Deteccion de malas segmentaciones en la imagen con el fin de mejorar la misma.
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Capitulo 7

Anexo 1

7.1. Herramienta WEKA

La herramienta Weka, Group| (2012)), ofrece 4 modos de funcionamiento (Appli-

cations):

= Explorer. Interfaz basico para usar el conjunto de algoritmos que ofrece WEKA
(clasificacion, clustering, reglas de asociacion, seleccion de atributos y visuali-

zacion)
= Experimenter. Interfaz grafico para automatizar baterias de experimentos

» Knowledge Flow. Interfaz grafico para disenar flujos y procesos donde se com-

binen varios componentes para conformar aplicaciones complejas.

= Simple CLI. Acceso los algoritmos de WEKA desde un interfaz de linea de

comandos.

El modo interfaz mas comun en el que se utiliza WEKA es en el de explorer. Por
ello, a continuacion se explica brevemente el mismo. Las funcionalidades del inter-

faz Explorer se organizan en 6 pestanas:

= Preprocess.
Carga de los datasets a emplear y procesamiento previo a la aplicaciéon de los

algoritmos de aprendizaje.

e Permite cargar datos desde ficheros ARFF, fichero CSV y bases de datos
(mediante JDBC).

e Permite aplicar distintos filtros sobre los datos cargados: seleccion de atri-
butos, seleccion de instancias, modificacion/transformacion de atributos

(conversién numérico-nominal, conversion texto-vector numérico, etc).
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e Permite seleccionar manualmente los atributos a emplear y analizar su

distribucién.

» Classify

Interfaz de experimentacion con algoritmos de clasificacion.

e Permite seleccionar un clasificador (boton [Choose|) y configurar sus pa-

rametros (pulsando sobre el nombre del algoritmo).
e Permite especificar el método de evaluacion (Test options).
o Training set. Usa los mismos datos para el entrenamiento y para la
evaluacion.

o Supplied test set. Usa un nuevo fichero ARFF para realizar la eva-

luacién.

o Cross validation. Divide los datos disponibles en k grupos y reali-
za k tandas de entrenamiento-evaluacion diferentes, usando k — 1

grupos para entrenar y el resto para la validacion.

o Percentage split. Divide los datos disponibles en un grupo de entre-
namiento (basandose en el porcentaje indicado) y en otro grupo de

evaluacion.
e Permite establecer el atributo clase sobre el que realizar el aprendizaje.

e Muestra los resultados del proceso entrenamiento-evaluacion.

» Cluster.

Interfaz de experimentacion con algoritmos de clustering.

e Associate. Interfaz de experimentacion con algoritmos para aprendizaje

de reglas de asociacion.

e Select attributes. Interfaz de experimentaciéon con algoritmos de seleccion

de atributos.

e Visualize. Interfaz para la visualizaciéon de datasets, relaciones entre atri-

butos, etc.

7.1.1. Algoritmos utilizados

A continuacién, se presentan algunos de los algoritmos implementados por WE-
KA y que se han utilizado en esta tesis. Después, se explicaran las opciones més

relevantes de los algoritmos utilizados.
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7.1.1.1. Algoritmo J48

El algoritmo J48 de WEKA, es una implementacién del algoritmo C4.5
,es uno de los algoritmos méas utilizados en el ambito de los arboles de
clasificacion. J48 es la implementacion de una version mejorada del mismo llamada
C4.5 revision 8. Estos algoritmos permiten formar arboles de decision para clasificar
instancias.

Dentro de las opciones que J4.8 soporta estan:

e La poda de arboles.

e La especificacion de factores de confianza para la poda.

e La especificaciéon de un minimo de instancias en las hojas.

e La poda de arboles con error reducido.

e La especificacion del nimero de datos en podas con error reducido.

e El uso de particiones binarias en atributos nominales.

El parametro mas importante que se debe tener en cuenta es el factor de confianza
FC para la poda “confidence factor”, que influye en el tamano y capacidad de
prediccion del arbol construido, Cuanto menor es el factor menor cantidad de poda.
El valor por defecto es del 25 %.

‘eka Explorer

Prepracess Classify I Cluster | Assaciate | Select attributes | i
- Classifier

| weka =
L E|h'j classifiers

7| ) bayes

--@ functions

) rules
B3 trees

----- & J4Egraft
----- & LADTree
----- & LMT

----- # NBTres

----- # RandomForest

----- # RandomTree —
----- # REFTree

----- # SimoleCart j

Filker. .. | Remaove filker | Close |

Figura 7.1: Seleccién del algoritmo de J48 en Weka.

La implementacion de J48 en WEKA se encuentra en el apartado “TREES” (fig.

7.1)). Las opciones mas relevantes para esta tesis son las siguientes:
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» MinNumObj (2). Numero minimo de instancias por hoja.

» SavelnstanceData (False). Una vez finalizada la creacion del arbol de decision
se eliminan todas las instancias que se clasifican en cada nodo, que hasta el

momento se mantenian almacenadas.

» BinarySplits (False). Con los atributos nominales también no se divide (por

defecto) cada nodo en dos ramas.
» Unpruned (False). En caso de no activar la opcion se realiza la poda del arbol.

= SubtreeRaising (True). Permite realizar la poda con el proceso subtree raising

(se aplica segtn se va construyendo el arbol).
» ConfidenceFactor (0.25). Factor de confianza para la poda del arbol.

» ReducedErrorPruning (False). Si se activa esta opcion, el proceso de poda
no es el propio de C4.5, sino que el conjunto de ejemplos se divide en un
subconjunto de entrenamiento y otro de test, de los cuales el ultimo servira

para estimar el error para la poda.

» NumFolds (3). Define el nimero de subconjuntos en que hay que dividir el
conjunto de ejemplos para, el ultimo de ellos, emplearlo como conjunto de test

si se activa la opcion reducedErrorPruning.

» UseLaplace (False). Si se activa esta opcion, cuando se intenta predecir la pro-
babilidad de que una instancia pertenezca a una clase, se emplea el suavizado

de Laplace.

7.1.1.2. Algoritmo de Bagging

La implementacion de Bagging en WEKA se encuentra en el apartado META

(fig. [7.2)). Las opciones mas relevantes para esta tesis son las siguientes:

» BagSizePercent. Indica el porcentaje de casos seleccionados para generar las

muestras boostrap.
» CalcOutOfBag. Indica si fuera de la bolsa el error se calcula.
s Classifier. Es el clasificador base que es utilizado.
= Numlterations. El nimero de iteraciones a realizar.

= Seed. Es el nimero aleatorio de semillas que son utilizados.
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'Weka Explorer

Preprocess  lassify | Clusterl Associatel Seleck attributesl Wi
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| weka =
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Filter... | Remove filker | Close |

Figura 7.2: Selecciéon de los Metabuscadores.

7.1.1.3. Algoritmo de boosting

La implementacién de AdaBOOST en WEKA se encuentra en el apartado ME-
TA.

Opciones relevantes para esta tesis:
= (Classifier. Es el clasificador base que es utilizado.

» UseResampling. Indica si el boosting utiliza un peso de las instancias y una
posterior actualizacion de los mismos en cada iteracion, o simplemente se usa

un remuestreo de las instancias.

= WeightThreshold. Indica el porcentaje de casos seleccionados para generar las

muestras boostrap.

= Numlterations. Indica el nimero de iteraciones del boosting.

7.1.1.4. Algoritmo de Stacking

La implementaciéon de Stacking en WEKA se encuentra en el apartado META.

Opciones mas relevantes para esta tesis:

» Classifier Es el clasificador base que es utilizado.
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7.1

.1.5.

» NumFolds Define el nimero de subconjuntos para el cross-validation (dado un
numero n se divide los datos en n partes y, por cada parte, se construye el
clasificador con las n — 1 partes restantes y se prueba con esa. Asi por cada

una de las n particiones).

Algoritmo MLP

La implementacion del Perceptron Multicapa (MLP) en WEKA se encuentra en
el apartado FUNCTIONS, (fig. [7.3))

Weka Explorer

Preprocess  Classify | Clusterl Associatel Select attributesl Visua

Classifier

) weka
| B3 classifiers
) bayes

=) Functions

LibLIMEAR
Lib3vr

Logiskic
Multilay erPerceptron

REFMetwork

SimpleLogistic
SMG

-

2l

=}

D) lazy
) meta
= mi :I

Filter...

Remove filker I Close |

Figura 7.3: Seleccion del perceptron multicapa (MLP) en Weka.

Opciones relevantes para esta tesis:

= HiddenLayers. Numero de neuronas en la capa oculta.

= LearningRate. Factor de actualizacion de pesos cuando han de ser modificados,

un valor mayor converge mas rapido pero puede provocar oscilaciones.

» ValidationThreshold. Determina cuando dar por acabado el test de valida-

cion, cuéntas veces en una fila el error puede empeorar antes de terminar el

entrenamiento.



Capitulo 7. Anexo I

155

7.1.1.6.

Algoritmo SVM

La implementacion del SVM en WEKA se encuentra en el apartado denominado,

FUNCTIONS, (fig. [7.4).

Opciones relevantes para esta tesis:

= Epsilon. Valor de épsilon.

C. Complejidad

ToleranceParameter. Tolerancia

FilterType. Normalizacion o no.

Kernel. Tipo de Kernel.

{#Weka Explorer

Preprocess  Classify | Clusterl Assaciate | Select attributesl Wie

~Classifier

=k

NumFolds. Nimero de subconjuntos para el cross-validation

) weka

EI@ classifiers
--@ bayes
25 Functions

""" # LibLINEAR
""" # Lib3vM

----- # Logistic
----- # MultilayerPerceptron
----- # REFMebwork

----- # SimpleLogistic

D) lazy
- meta

-1 i

Filker... | Remave filker |

-

=

Close |

Figura 7.4: Seleccion de la méquina de soporte vectorial (SVM) en Weka.

Cuando se realiza la evaluacion de los datos segin el método de evaluacion

escogido se presentan los siguientes datos estadisticos: instancias bien clasificadas

(Bien %), instancias mal clasificadas (Mal %), estadisticas Kappa (Ks), error medio

absoluto (Mae), raiz del error cuadratico medio (Rmse), error relativo (Rae %), raiz

del error cuadratico relativo (Rrse %).
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Capitulo 8

Anexo 11

8.1. Paquete Murphy Toolbox (HMM)

Este paquete se utiliza para proporcionar la funcionalidad bésica para realizar
clasificaciones utilizaando HMMs tanto en tiempos discretos como continuo, asi co-
mo otras funcionalidades estadisticas necesarias para trabajar con los HMMs. Se
presenta una breve descripcion de las caracteristicas de la herramienta y la funcio-
nalidad ofrecida. Para consulta bibliografica sobre HHM ver seccion [2.4.2]

8.1.1. Funciones de entrenamiento en tiempo discreto

La funcion dhmm em se utiliza para entrenar una modelo discreto con el algo-
ritmo de EM (realmente utiliza el algoritmo Baum-Welch, que es una simplificacion
del EM). Esta funcién recibe como parametros un modelo oculto de Markov discre-
to, formado por un vector con las probabilidades iniciales del modelo, una matriz
de probabilidades de transicién, una matriz de probabilidades de observaciéon y un
conjunto de datos de entrenamiento e intenta entrenar el modelo que recibe como
parametro, para mejorar la capacidad del mismo para reconocer dichas secuencias.

Como resultado, produce un modelo mejorado y una matriz logaritmica de pro-
babilidades, que se puede utilizar para comprobar si entre sucesivas iteraciones del
algoritmo se mejora la probabilidad de observar una determinada cadena de entrena-
miento. Se trata de un algoritmo de bisqueda local, con cierta tendencia a devolver
méximos locales como resultado, con lo cual debe tenerse en cuenta que los puntos
desde los que se parte el entrenamiento son de gran importancia.

La llamada a la funcién de entrenamiento es:

dhmm _em(data, prior, transmat, obsmat, varargin)

Siendo los parametros especificados:

157
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= data: matriz formada por dos vectores con los datos observados y clasificados
(caso de haber un tnico vector). De haber varios, se presentan tantas cell, cada

una con los vectores con los datos observados.
= prior: 7 ; probabilidades iniciales.
= transmat: A; matriz de probabilidades de transicion.
= obsmat: B; matriz de probabilidades de observacion.

= varargin: argumentos opcionales:
e 'maxlter’: nimero maximo de iteraciones.

La salida de la llamada a la funcion:

|[LL, prior, transmat, obsmat, nrlterations| = dhmm em(data, prior, transmat,
obsmat, varargin)

Devuelve como resultado los pardmetros del HMM entrenado en base a dichas

observaciones:
= prior : m; probabilidades iniciales.
» transmat:A; matriz de probabilidades de transicion.
= obsmat: B; matriz de probabilidades de observacion.

= nrlterations: numero de iteraciones que se han realizado para alcanzar el mé-

X1mo.

= [ L: probabilidad de reconocer la o las secuencias de entrenamiento.

8.1.2. Funciones de entrenamiento en tiempo continuo

El entrenamiento continuo es bastante similar al discreto, salvo que al tratarse
de HMM continuos, en lugar de utilizarse una matriz de probabilidades de obser-
vacion, se utilizan mezclas funciones gaussianas de densidad de probabilidad para
representar las probabilidades de las variables ocultas.

Estas gaussianas vienen dadas por dos pardmetros, la media y la varianza, de
forma que la llamada a la funciéon de entrenamiento continuo, mhmm _em, se hace
tomando como parametros los datos de entrenamiento, las matrices de probabilidad
inicial y de transicion y los valores con la media y varianza de la gaussiana.

Como resultado devuelve un modelo mejorado y una matriz logaritmica de pro-

babilidades, que se puede utilizar para comprobar si entre sucesivas iteraciones del
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algoritmo, mejora la probabilidad de observar una determinada cadena de entrena-
miento.

Aligual que con su variante discreta, esta funciéon esté basada en el algoritmo EM
simplificado (Baum-Welch), de forma que se trata de una funcion de busqueda local,
por lo que en caso de encontrar maximos locales al entrenar un HMM los devolvera
como resultado valido. Es por tanto muy dependiente de los valores iniciales que
reciba como parametro.

Llamada a la funcién:

mhmm_em(data, prior, transmat, mu, sigma, varargin)

Siendo los parametros especificados:

= data: matriz formada por dos vectores con los datos observados y clasificados
(caso de haber un tnico vector). De haber varios, se presentan tantas cell, cada

una con los vectores con los datos observados.
= prior : m, probabilidades iniciales.
= transmat: A, matriz de probabilidades de transicion.
» mu; i, medias de las gaussianas.
] Sigmazéjm, covarianzas de las gaussianas.
= varargin: argumentos opcionales:
e 'maxlter’: nimero maximo de iteraciones

Salida:

|[LL, prior, transmat, obsmat, nriterations| = mhmm em(data, prior, transmat,
obsmat, varargin)

Devuelve como resultado los parametros del HMM entrenado en base a dichas

observaciones:

= prior : m, probabilidades iniciales.

» transmat: A, matriz de probabilidades de transicion.
» mu: ji,,, medias de las gaussianas.

» sigma:0;,, covarianzas de las gaussianas.

» nrlterations: numero de iteraciones que se han realizado para alcanzar el mé-

X1mo.

= LL: probabilidad de reconocer la o las secuencias de entrenamiento.
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8.1.3. Funciones de clasificacién en tiempo discreto

La funcion dhmm_ logprob se puede utilizar para clasificar una secuencia dado
un modelo, devolviendo como resultado la probabilidad logaritmica de que en un
HMM se de un determinado conjunto de observaciones.

Se utiliza cuando se tienen varios HMM candidatos a generar una determinada
secuencia y se quiere saber cual de todos ellos es el que tiene més probabilidades de
reconocerla.

Recibe como parametros una secuencia de observaciones y las matrices de pro-
babilidades, inicial, de transiciéon y de observacion, devolviendo la probabilidad de
que el modelo dado haya generado dicha secuencia de observaciones.

Los datos se asume que pertenecen a un conjunto {1,2, ...,S} siendo S el tamafio
de la matriz de transicion recibido. No pueden contener '0’.

La llamada a la funcién tiene las siguientes entradas:

[loglik, errors| = dhmm _ logprob(data, prior, transmat, obsmat)

data: O, observaciones.

prior: 7, probabilidades iniciales.

transmat: A, matriz de probabilidades de transicion.

obsmat: B, matriz de probabilidades de observacion.

La llamada a la funcién devuelve :
[loglik, errors| = dhmm _logprob(data, prior, transmat, obsmat)

devuelve los siguientes datos:
» loglik: log probabilidad de observar la o las secuencias de datos.

= errors: errores en las secuencias

8.1.4. Funciones de clasificaciéon en tiempo continuo

La funcion mhmm _logprob es muy similar a dhmm_logprob: se puede utili-
zar para clasificar una secuencia dado un modelo, devolviendo como resultado la
probabilidad logaritmica de que en un HMM se dé un determinado conjunto de
observaciones.

Al igual que su variante discreta, se puede utilizar cuando se tienen varios HMM
candidatos a generar una determinada secuencia y se quiere saber cual de todos
ellos es el que tiene més probabilidades de reconocerla, o para entrenamientos y

evaluacion de modelos ocultos de Markov, al generar un coeficiente dados un modelo
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y un conjunto de observaciones, permitiendo dibujar una curva de aprendizaje para
una secuencia dada y sucesivos entrenamientos de un modelo.

Recibe como parametros una secuencia de observaciones y las matrices de pro-
babilidades, inicial y de transicion, asi como los valores que definen las gaussianas
de emision de probabilidades ocultas, las medias y varianzas.

Devuelve como resultado la probabilidad de que el modelo dado haya generado
dicha secuencia de observaciones. Los datos se asume que pertenecen a un conjunto
{1,2,...,S} , siendo S el tamano de la matriz de transicién recibido. No pueden
contener '0’.

La llamada a la funcién tiene las siguientes entradas:

[loglik, errors| = mhmm _logprob(data, prior, transmat, mu, sigma)
= data: O, observaciones.

= prior : m, probabilidades iniciales.

» transmat: A, matriz de probabilidades de transicion.

» mu: 1, medias de las gaussianas.

] sigmazéjm, covarianzas de las gaussianas.

La llamada a la funcion devuelve :
[loglik, errors| = mhmm _logprob(data, prior, transmat, mu, sigma)

devuelve los siguientes datos:

= loglik: log probabilidad de observar la o las secuencias de datos.

= errors: errores en las secuencias.

8.1.5. Funciones de generacién de observaciones a tiempo dis-

creto

Se puede obtener una secuencia de observaciones que incluya datos observados
y las transiciones ocultas mediante la funcion dhmm_sample, que recibe como pa-
rametros las matrices que definen un HMM discreto asi como las longitudes de la
secuencia y el niimero de secuencias a generar basados en estos pardmetros.

Se puede utilizar para generar secuencias artificiales de pruebas que incluyen
ademaés de la observacion las transiciones ocultas, de forma que facilite los entrena-
mientos o las evaluaciones de los HMM.

Recibe como parametros las longitudes de secuencia y ntmero de secuencias a

generar, cuando haga falta generar multiples secuencias de observacion, asi como las
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matrices que definen el modelo de Markov: probabilidad inicial, de transicién y de
observacion.

Como resultado, genera una secuencia de valores observados y una secuencia de
los valores ocultos que han dado lugar a dichas observaciones.

La llamada a la funcién tiene las siguientes entradas:

[obs, hidden|] = dhmm sample(initial prob, transmat, obsmat, numex, len)
= initial prob: m, probabilidades iniciales.

» transmat: A, matriz de probabilidades de transicion.

= obsmat:B, matriz de probabilidades de observacion.

= numex : numero de secuencias a generar

len: longitud de las secuencias a generar

La llamada a la funcién devuelve:
[obs, hidden| = dhmm sample(initial prob, transmat, obsmat, numex, len)

devuelve los siguientes datos:
= obs: datos observador.
= hidden: datos reales.

Los resultados tendran numex filas y len columnas.

8.1.6. Funciones de generacién de observaciones a tiempo

continuo

Al igual que con el modelo discreto, se puede obtener una secuencia de observa-
ciones que incluya datos observados y las transiciones ocultas mediante la funciéon
mhmm _sample.

Se puede utilizar para generar secuencias artificiales de pruebas que incluyen
ademas de la observacion las transiciones ocultas, de forma que facilite los entrena-
mientos o las evaluaciones de los HMM.

Recibe como pardmetros las longitudes de secuencia y ntimero de secuencias a
generar (cuando haga falta generar multiples secuencias de observacion), asi como
las matrices de probabilidad, inicial y de transiciéon y los valores que definen las
gaussianas de emision de probabilidades ocultas, las medias y varianzas.

Como resultado, genera una secuencia de valores observados y una secuencia de

los valores ocultos que han dado lugar a dichas observaciones.
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La llamada a la funcién tiene las siguientes entradas:

[obs, hidden| = mhmm _sample(initial prob, transmat, mu, sigma, numex,len)

initial prob: 7, probabilidades iniciales.
» transmat: A, matriz de probabilidades de transicion.

» mu:p;,,, medias de las gaussianas.

» sigma: Oj,,, covarianzas de las gaussianas.
= numex : numero de secuencias a generar.
= len: longitud de las secuencias a generar.

La llamada a la funcion devuelve:
[obs, hidden| = mhmm _sample(initial prob, transmat, obsmat, numex, len)

devuelve los siguientes datos:
= obs: datos observador.
s hidden: datos reales.

Los resultados tendran numex filas y len columnas.

8.1.7. Funciones de generacion de la secuencia méas probable

La funcién viterbi path devuelve el camino més probable generado, utilizando la
funcién fwdbac para calcular las distintas probabilidades. La funciéon viterbi path,
que dadas las matrices de probabilidad inicial y de transiciéon asi como una matriz
de observaciones condicionadas que viene dada por las funciones, multinomial prob
en la variante discreta y mixgauss prob en la continua. Multinomial prob calcu-
la las matrices de observaciéon con una funciéon de célculo multinomial discreto y
mixgauss_prob las calcula con una mezcla de gaussianas continua.

La llamada a la funcién viterbi toma valores distintos en base a si el modelo es
continuo o discreto.

Modelo discreto

Calcula la secuencia de estados mas probable que puede haber generado una
observacion,

path=viterbi(prior, transmat, obsmat, data)
= data: observaciones, O

= prior: 7, probabilidades iniciales.
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» transmat: A, matriz de probabilidades de transicion.

= obsmat: B, matriz de probabilidades de observacion.
Como resultado, se obtiene:

= path: secuencia de observaciones més probable.

Modelo continuo

path=viterbi(prior, transmat, mu, sigma, data)

= data: observaciones, O

= prior : m, probabilidades iniciales.

» transmat: A, matriz de probabilidades de transicion.
» muly,,, medias de las gaussianas.

] Sigmazéjm, covarianzas de las gaussianas.

= varargin: vector opcional con los pesos de las gaussianas. De no introducirse,

se toman los mismos pesos para todas las gaussianas.

Como resultado, se obtiene:

path: secuencia de observaciones méas probable.
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