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Resumen. El reconocimiento automdtico de la actividad humana, es un 4rea de
investigacién reciente que ha incorporado varios enfoques de las ciencias
computacionales (Inteligencia Artificial, Reconocimiento de Patrones, Visién
por Computadora). El gran interés mostrado por los investigadores, se debe ala
amplia gama de aplicaciones a que dan lugar estos trabajos, como: Interfaces
Humano - Computadora, Desarrollo de Ambientes Inteligentes, Supervisién y
Monitoreo, elc., este interés se pone de manifiesto con la existencia de dos
grandes programas de investigacién al respecto. El primero, conocido como
DARPA VSAM (Visual Surveillance and Monitoring) patrocinado por el
Departamento de Defensa de los Estados Unidos, con una duraci6n de tres afios
a partir de 1997, donde participaron la Universidad de Carnegie Mellon (CMU),
el Instituto Tecnolégico de Massachusetts (MIT) y los Laboratorios Sarnoff . El
segundo de estos programas (IMPROOFS), se desarrolla en Europa. En este
trabajo, se pretende mostrar la mayorfa de las técnicas que han sido utilizadas
hasta el momento, en el reconocimiento automético de la actividad humana,
asimismo, mostrar sus ventajas y desventajas. Ademds, se mencionan las
principales 4reas de desarrollo que han surgido como consecuencia de estos
avances, asi como los trabajos realizados en las mismas.

1 Introduccion

La habilidad que tiene el sistema visual humano para reconocer el movimiento
envidiable. El humano tiene capacidad de reconocer, tanto, movimiento estructud!
caminar, correr, saltar y nadar; como movimiento descrito por patrones estadisue®
movimiento del agua en un rio y, las hojas meciéndose por el viento [33}
embargo, a partir de la década de 1980 y debido al continuo avance de disposit”
electr6nicos, surgi6 un gran interés por parte de los investigadores de diferentes
de las ciencias computacionales, en automatizar el reconocimiento de la actiV
humana. Esto se demuestra, con la existencia de dos grandes program
investigacién al respecto, el primero conocido como DARPA VSAM (V&
Surveillance and Monitoring) patrocinado por el Departamento de Defensa de |
Estados Unidos, con una duraci6n de tres afios a partir de 1997, donde participa®"”
Universidad de Carnegie Mellon (CMU), el Instituto Tecnolégico de Massachts®
(MIT) y los Laboratorios Sarnoff [21].
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El segundo programa (IMPROOFS) se desarrolla en Europa [30]. El 4rea que ha
mostrado un mayor interés (por el mimero de trabajos realizados) en el
reconocimiento automético de las actividades humanas, es la representada por la
comunidad de visién computacional. Los investigadores de esta drea, se interesan en
desarrollar modelos para interpretar lo que estd pasando en una escena a partir de una
secuencia de imagenes de video, en oposici6n a determinar lo que hay en la escena al
analizar una imagen [7]. Este interés, se comprende debido a la existencia de
aplicaciones sobre una amplia gama de t6picos: a) desarrollo de ambientes
inteligentes [38), [7-8], [32], [61], [46], b) interfaz humano-computadora [49], [45],
61), [62], [8), [66], [9]), c) vigilancia y supervisi6n [21], [63], [46], [31], [73], [15].

En este trabajo, se pretende mostrar la mayoria de las técnicas que han sido
utilizadas hasta el momento, en el reconocimiento automético de la actividad humana,
asimismo, mostrar sus ventajas y desventajas. Se muestran, asimismo algunos
proyectos desarrollados considerando aspectos como, el niimero de sensores de visién
utilizados, deteccién de personas aisladas o en grupo y, técnicas de visién de bajo
nivel aplicadas. Ademds, se muestran las principales 4reas de desarrollo que han
surgido como consecuencia de estos avances, asi como los trabajos realizados en las
mismas.

La organizacién del presente trabajo es como sigue: la seccién I muestra la
introduccién, donde se plantea de manera general el reconocimiento automético de la
actividad humana, y 4reas involucradas en el desarrollo de estos trabajos. La
seccién 2, trata lo referente a las técnicas que se han aplicado para reconocer de
manera automética la actividad humana, se muestran en varias sub-secciones, varios
niveles de enfoque, desde una perspectiva basada en visién. En la seccién 3, se
abordan las principales dreas de desarrollo, que han surgido como consecuencia de los
trabajos realizados en este tépico. \

2 Técnicas aplicadas

En el proceso de reconocer de manera automatica la actividad humana, desarrollada
por una persona [7], o por un grupo de personas [50], [33], se ha realizado un nimero
considerable de trabajos, los cuales han aportado nuevos enfoques a este problema
(Ver Tabla 1). A continuacién se muestran las técnicas y métodos que han aplicado.

2.1 Métodos de andlisis del movimiento

Generalmente, hay dos tendencias para el reconocimiento de acciones: a) reconocer el
movimiento a partir de una estructura y b) reconocimiento del movimiento sin
estructura. El segundo enfoque, emplea caracteristicas de bajo nivel, tales como las

propiedades de regiones de color que representan piel o ropa, que se utilizan para ?l
seguimiento de objetos [18], [65). Si se utiliza suficiente informacién de contexto,

esta estrategia resulta eficiente y confiable. Sin embargo, sin el uso de estructura para

Informacién de Contexto. Se considera como tal, toda descripcién del medio ambien!e
estético observado por una o mis cimaras, asimismo, a las tareas relacionadas con el medio

observado [61], [80].



resolver problemas como auto-oclusién, el uso de movimiento sin estructyra se
convertir en una limitante significativa. A su vez, el primer enfoque, se pyg,
construccién de modelos 2D 6 3D de objetos, asi como en descripciones fisicy-
cuerpo humano [27].

Algunos trabajos utilizan modelos ocultos de Markov? (HMMs) Para rey};,
correspondencia entre los modelos 3D de acciones y las caracteristicas de bajo
(4ngulos de juntura de brazos, manos, torso, piernas, etc.,) [77], [8]. Aunque,
enfoque de alto nivel, ofrece informacién mds significativa de la acc4,
computacionalmente costoso y altamente dependiente de las primitivas de bajo
La extraccién de caracteristicas influencia directamente los métodos utilizadog
analizar el movimiento, los cuales pueden ser: representaciones probabilistas bag
en estado, redes difusas o neuronales, 0 técnicas parecidas. El uso de caracterig:
redundantes puede ayudar cuando la incertidumbre es alta, pero si no se my
correctamente, pueden generar niveles de ruido mayores y degradar el rendim

[34], [51].

2.2 Representacién basada en vistas

Ain no hay un consenso general acerca de cuales movimientos y/0 orientaciones
cuerpo humano, son los mds importantes para el andlisis del movimiento. En
sentido, la mayor parte de los trabajos realizados generan un enfoque ad
motivado por la aplicacién. Los trabajos que emplean mds de una cdmara pur

proporcionar sin ambigiiedad la posicion de un objeto, pero enfrentan problemas

_correspondencia de imdgenes y calibracién de la cdmara. Para desarrollar algoriL.
ﬁd'nﬁndicntes de la vista, se necesita un modelo del mundo [6]. Sin embarge
« ! gda de los trabajos realizados en visién confia en la informacién proporcior

A #.a cdmara monocular [35], cuya interpretacién se relaciona directamente

== hservado por la cdmara.

2.3 Clasificadores utilizados para reconocer movimientos

El objetivo de los clasificadores es encontrar la mejor correspondencia entre
representacién de caracterfsticas de una imagen Yy una metodologia
reconocimiento. Una técnica que represente de manera apropiada a una accion,
ser, invariante en el tiempo y preservar el orden [8]. Mds importante ¢S,
representacién deba ser capaz de cuantificar el progreso en espacio y tiempo
movimiento, y que pueda tolerar variaciones naturales, pero todavia Pofi‘
distinguir de otros movimientos. Existen varios métodos que modelan las accic
humanas de manera confiable [1], [17], [29]. Hay un gran nimero de clasificadc
que son populares por distinguir la caracteristica espacio-tiempo generado
movimiento humano, algunos se muestran en la Tabla 1.

? Modelos Ocultos de Markov. Enfoque probabilista basado en estados [67].



El orden temporal que caracteriza al movimiento humano, motiva de manera
natural el uso de representaciones basadas en estado®, tales como los modelos ocultos
de Markov (HMMs) [67]. Uno de los primeros métodos basados en estado, usaron la
deformacién dindmica temporal (DTW") para el manejo de gestos y acciones en el
tiempo. Este proceso, es similar a la programacién dinidmica continua, sin embargo,
trabaja mejor con datos espaciales, tales como reconocer movimiento a partir de
pardmetros de estructura. Gavrilla y Davis, aplicaron este método para obtener los
gngulos en modelos 3D con el fin de reconocer secuencias [30] y, para comparar
trayectorias de movimientos contra plantillas de trayectorias [54]. Bobick y Wilson
[8] usaron formulaciones de programacién dindmica para calcular las trayectorias de
costo minimo entre dos nodos en un grafo producido por trayectorias de movimiento
[14].

Un enfoque mostrado en trabajos recientes en el reconocimiento de acciones [32],
es el empleo de los modelos ocultos de Markov como un medio para modelar
acciones complejas. Este método, explota el orden temporal que, de manera natural
manifiestan los gestos y acciones humanos, usando una representacién probabilista
basada en estado. Algunos trabajos, usan una combinacién de técnicas con el fin de
reconocer de manera confiable la actividad humana, tal como el trabajo desarrollado
por Ismail Haritaoglu y otros [33]. Donde, desarrollaron un sistema conocido como
W', para detectar grupos de personas, partes del cuerpo y realizar un seguimiento de
las mismas.

Enfoques recientes han utilizado a las redes neuronales con el fin de clasificar
gestos [45]. El uso de modelos articulados (3-D) del cuerpo humano se ha utilizado
para analizar una secuencia de imédgenes, tomando en consideracién que €l cuerpo
humano posee una estructura y movimiento complicado. En este enfoque, se fija el
modelo 3-D en el cuerpo de la imagen en cada cuadro, una vez realizado esto, es
posible medir las poses de este modelo en movimiento ([42], [30]. Uno de los
problemas que enfrenta este método, es la correspondencia del modelo con los
cuadros. El procedimiento que realiza la correspondencia requiere una gran cantidad
de c4lculos para fijar el modelo en cada cuadro y cada vista de la imagen.

2.4 Sistemas de reconocimiento de acciones humanas

A continuacién se muestran algunos sistemas para el reconocimiento de actividades
humanas que se han desarrollado e implementados por distintos grupos de
investigadores y en diferentes instituciones. Pfinder, es un sistema usado para obtener
una descripcién 3D de una persona en espacios grandes, enfoca el problema de
seguimiento de una persona en escenarios complejos, no maneja oclusiones y, utiliza
una cimara fija [33]. Tanto Pfinder, como W' aplican un modelo estadfstico con el fin
de localizar personas, sin embargo Pfinder utiliza una distribucién de una sola
Gaussiana para cada color de pixel, mientras que W aplica una distribucién bimodal
para modelar la intensidad. Ambos sistemas utilizan siluetas para detectar las partes
del cuerpo. KidRooms es un sistema de seguimiento basado en “regiones cerradas del

3 i . .

Las representaciones basadas en estado son usualmente méquinas de estado finito que intentan
Segmentar y agrupar ¢l movimiento en un orden natural de estados.

DTW. Dynamic Time Warping



mundo”. Estas, son regiones de espacio y tiempo en las cuales, el contexto €Specip
de lo que existe en la regi6n es conocido [6-8]. .

Smart Kiosk, es una aplicacién para detectar y seguir personas frente un Qi
Utiliza para ello, informacién de color, caracteristicas dgl rostro, e iﬂfOl‘m?q
estéreo. Cuando las personas se encuentran cerca del quiosco, solamente Pucgy
seguir a una de ellas. El sistema T/, es un sistema de propésito general py,
deteccién de objetos en movimiento y reconocimiento de eventos. Los objeyq
movimiento, se detectan a través de cambios en la sustraccién del fondo, usyy,
distribucién Gaussiana para modelar la intensidad de cada pixel. El seguimiey,
realiza utilizando técnicas de correspondencia de vecinos cercanos y de prediccig,
primer orden. Se aplica para fines de vigilancia en interiores, no maneja Pequs
cambios de objetos en el fondo _

En CMU (Carnegie Mellon University), se desarroll6 un sistema que permitey,
operador humano monitorear actividades en un 4rea extensa, usando upa
distribuida de sensores de video [31], [15]. El sistema permite detectar y seguiy,
varias personas y vehiculos y monitorear sus actividades en periodos extendidgs
tiempo. Desarrollaron, rutinas confiables para la deteccién de objetos en movimj
emplean una combinaci6n de diferencia temporal y seguimiento de plantillas,
objetos detectados se clasifican en humano, grupo de humanos, automévil y camjg
se apoyan ademds en el andlisis de formas y color. Los trabajos desarrollados e
MIT (Massachusetts Institute of Technology) utilizan un conjunto de sensn
distribuidos, con el fin de clasificar objetos y aprender patrones de actividad humay
comunes e inusuales [61], [7-8].

3 Areas de desarrollo

A continuacién se mencionan las principales dreas donde incide el mayor nimerod
trabajos relacionados con el reconocimiento automético de la actividad humana.

- Desarrollo de ambientes inteligentes. En esta aplicacién se pretende estables
una conexi6n entre espacios cerrados (sala de juegos, salén de clases, sala
reuniones) y computacién ubicua [38]. Se intenta que las computadoras detec2
al humano en la escena, lo reconozca, entienda su intencién Y
comportamiento, con el fin de adaptarse a sus h4bitos. A esta aplicacién %
conoce como “Observando a las Personas” (Looking at People), término utilizs
por Pentland y otros. Algunos trabajos realizados son: Intelligent Roo™
KidsRoom y, Smart Classroom [61], [7-8], [32]. Los ambientes inteligen®
computadoras portdtiles, interfaces de usuario perceptuales y la computaclfi
ubicua, son aspectos mancjados por algunos investigadores [61], [46] comC
cuarta generaci6n en la tecnologia de la computaci6n e informacion. Debido
que estos dispositivos de computaci6n pasardn a formar parte de la vida cotidiv)
y se e.ncomrarén en todas partes (ropa, casa, automévil, oficina). Esta drea
Investigacion, se encuentra entre las de mayor importancia econémica dentr0
la tecnologia de la informacién y ciencias de la computacién [74).

Interfaz humano-computadora. En esta aplicacién, se buscan formas
naturales (expresién facial, lenguaje corporal, palabras habladas)



comunicacién con la computadora con el fin de obtener interfaces
cualitativamente mejores que las actuales. Es claro, que las médquinas deban ser
capaces de entender y generar por lo menos, alguno de estos elementos de
comunicacién [66], [9]. Recientemente, un gran nimero de lideres industriales,
incluyendo Bill Gates de Microsoft, han declarado de alta prioridad el desarrollo
de interfaces visuales [36]. Se han realizado trabajos para auxiliar a personas con
discapacidad que tienen la necesidad de comunicarse a través de una
computadora [45], [61], [62], [8]. Pentland y otros, realizan trabajos con la
finalidad de que las computadoras entiendan a las personas, y puedan trabajar de
forma parecida a un asistente humano. Para ello, crean ambientes de trabajo
donde utilizan datos provenientes de cimarasy micréfonos, con el fin de analizar
gestos, seguimiento de una persona (cabeza, pies y manos) y voz. La mano
humana, es un dispositivo de entrada capaz de coordinar varios grados de libertad
al mismo tiempo. Por lo que se convierte en un medio adecuado para controlar
aplicaciones complejas [25]. Este tipo de interfaces es particularmente apropiada
en aplicaciones como: realidad virtual, multimedia y, operacién remota [80],
(28], [3].

Vigilancia y supervisién. El aspecto de seguridad, da lugar a una de las
principales 4reas de investigaci6n relacionada con la comprensién automética de
actividades humanas: La vigilancia y supervisién. Los trabajos realizados en esta
4rea emplean cdmaras para detectar personas, seguirlas y realizar un andlisis
limitado de su comportamiento. Uno de los primeros trabajos realizados en esta
4rea fue el de Akita, quién demostré que el cuerpo humano podria ser seguido
visualmente, en circunstancias muy limitadas y empleando conocimiento previo
[2]. El proyecto DARPA VSAM, ha financiado un gran nimero de trabajos en
ésta 4rea [21). El principal problema que enfrentan los investigadores, es la
confiabilidad en la detecci6bn y seguimiento, en presencia de sombras y
oclusiones, y construir una representacién de patrones de movimientos vélidos,
de tal forma que los movimientos no-vélidos, puedan ser identificados. Mientras,
la norma en los sistemas de vigilancia es la obtencién de respuestas cortas, en
algunas aplicaciones los datos de sensores simplemente son almacenados; en este
caso, la informacién relevante debe obtenerse a través de preguntas formuladas
por el operador.

Aunque solamente se mostraron tres 4reas de desarrollo, existen otras de gran interés,
asi como varias aplicaciones que da lugar cada una de las mismas.

Conclusion

reconocimiento automético de actividades humanas es tema de investigacion que
integra 4reas como: Reconocimiento de Patrones, Inteligencia Artificial y, Visién
Computacional entre otras. Se considera un 4rea de interés reciente, la mayor parte
de los trabajos se han realizado a partir de la segunda mitad de 1990, con el
surgimiento de dos grandes proyectos: DARPA VSAM ¢n E.U.Ay el IMPROOES en
Europa. El interés primordial de estos trabajos, consiste en la integracién de nuevos
enfoques que conduzcan a la determinacién automética de reconocer acciones



humanas en distintos escenarios, asimismo su interaccién con personas u
circundantes. _

La mayoria de los trabajos utilizan como fuente de informacién la Proporcig,
por cdmaras de video, aunque algunos han empleado la integraci6n de Sensore
distinto tipo. Las 4reas de desarrollo donde han incidido, la mayor parte de
trabajos realizados son: Desarrollo de Ambientes Inteligentes, Interfaces H,
Computadora y, Vigilancia y Monitoreo. Aunque se han logrado avances Sustang;
aln existen desafios que enfrentar, algunos de los cuales son: La segmeniq;
continua de actividades, la mayor parte de los trabajos, trata con el reconocimiepy,
acciones primitivas discretas, la segmentacién y clasificacién continua de activig,
humanas es un 4rea virtualmente inexplorada. Otra de las dreas que requiere atencig,
es la integracién de la informacion proveniente de distintos sensores (principa]meIlE
micréfonos y cdmaras) con el fin de dar mayor confiabilidad al proceso, es dei,

Objuq

técnicas de fusion de datos.

Tabla 1. Técnicas utilizadas en trabajos de reconocimiento de gestos y acciones.

- T—
r!;dcéctg:c?cciir:liento Ventajas Desventajas Autores
Restricciones ; . =
espaciales In\l/an:‘;b:ie a clamblos - Requiere aprendizaje Campbell,
(trayectorias de YRIOelCan. eil ins supervisado Bobick
- extensiones corporales.

Permite la extraccién
Cond i automdtica de la Necesita inicializacién Black et a,
SRGEsECion trayectorias del supervisada Isard
movimiento
La decisién est4
Rades Nevionales disponible después de | No puede procesar una Schicnqg -
cualquier cuadro secuencia de cuadros. otros, Linajt
(tiempo-real). -
Imigenes con historia | Emplea plantillas Sensible a vistas: no
y energfa de compactas para el maneja variacién Bobick
movimiento reconocimiento, espacial. i
HMMs continuos y Mane;a v.anacnén No hz;y dec;nsnén antes de Starner,
e ——— espacio-tiempo, es completar la secuencia Bobick
altamente escalable. de observacién. .
Movimiento basadoen | Exactitud de La persona debe usar Hienz y oS
color y reglas. reconocimiento de 95% | ropa especial . -
% . Reconocimiento répi 5
Aprendizaje recursivo d PIE dp ido Dificultad para Schlenzing
usando induccién * pacs.icxacuy lizar debido al
. generalizar debido al uso
basada en reglas incrementada al d : f otLros
. aprender e reglas especificas. o
Modelos ocultos de 5 .
Markov acoplados Reconoce acciones Reconoce la accién de .
basado en primitivas complejas dependientes | una persona, sujeto a Haibing Y
de contexto. datos de entrenamiento.
(PCHMM). R
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Método de

Referencias

- Ventajas Desventajas Autores

Reconocimiento
Deteccion y Permite el manejo de | La correspondenciadel | Yamamoto,
seguimiento basadoen . N ; not

n modelo articulado oclusién y movimientos | modelo en la secuencia Kakadiaris,
u : < «
del cuerpo humano. complicados. de imigenes es costosa. Gavrilla.

io- . .
M°d°l:;|°5p act Reconoce varios La precisién en el Krahnstover
‘cmpginaci 6n de patrones de actividades, | reconocimiento depende | v .o
E:‘:gg::los basados en y realiza un andlisis del | de los datos de Sharmz;
apariencia y HHMs) EOmpOramIEND entrenamicnto.
- Obtiene un promedio Costo computacional ;
ta- o . v
Enfpl;qllli: ;mbabllls de reconocimiento sensible a condiciones g:::" Bang,
posit! superior al 94 %. ambientales.
Segmentacién
Representaciones automdtica de video en .
invariantes a la vista | acciones individuales, | bucde confundir R0 Mubacak
(instantes dindmicos e | Aprende acciones némero de in:lal:tl:smo a0, Mu
intervalos) humanas sin '
entrenamiento previo

Enfoque lingiiistico Deteccién automética
:onlrolz-!dq thanéhms ::;l:::;lahmmén Computacionalmente Duric, L,

g mOmITI SRS 1. costoso. Wechsler
técnicas de reconocimiento
agrupamiento confiable.

. . int g

Modelo jerdrquico Adems de interpretar Bourbakis,

: do lo meior de la accién, analiza la Bebis
( °’.“‘“‘t égn'(::as)J probable causa que la Gauil;er
yarias ; origina. {
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