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Resumen. La presente tesis propone el disefio de un prototipo tecnoldgico basado en técnicas de
vision por computadora y modelacion escasa utilizada en un esquema de clasificacion, para
discriminar las acciones que componen las secuencias de pasos de la técnica de higiene de manos
propuesto por la Organizacion Mundial de la Salud. Por cada paso (clase), diccionarios sobre-
completos son aprendidos utilizando un conjunto de descriptores espacio-temporales extraidos
directamente de las secuencias de videos etiquetadas asociadas a cada clase (ejemplos).
Posteriormente, estos diccionarios individuales son concatenados a fin de obtener un diccionario
global que sirve para discriminar las acciones. Para la clasificacién, se parte de la premisa de que
cada descriptor puede ser representado mediante una combinacion lineal de un pequefio nimero de
elementos en el diccionario (escaso). Asi, cuando se necesite discriminar un video de prueba bastara
con representarlo escasamente mediante el diccionario global y observar en que sector del mismo esté
presente la mayor actividad. Este sector, corresponderd a la clase respectiva. Los resultados
obtenidos en el presente trabajo de grado muestran que con base en unos pocos ejemplos y utilizando
caracteristicas basadas en el flujo de movimiento se pueden llegar a discriminar los pasos del
protocolo que contienen una cantidad de movimiento considerable (Pasos 1,2 y3). Del mismo modo, se
corrobora el hecho de que las representaciones escasas proporcionan un esquema de clasificacion
sencillo y rapido que lo hace idéneo para posibles implementaciones futuras en tiempo real, en donde
serd necesario, contar con tamafios de muestras significativos a fin de aumentar la precision en el
reconocimiento. Por otro lado, los resultados sugieren la utilizacion de un esquema de aprendizaje
profundo que modele las relaciones inter-clase para asi caracterizar de una mejor manera las
acciones mas complejas del protocolo (Pasos4y 5,6y 7,8y 9).

trabajadores de la salud, la medicion del uso de los
productos usados para la higiene y el uso de sistemas
electronicos para medir el cumplimiento de la HM.

1 Instruccion

Las infecciones asociadas al cuidado de la salud
segln la organizacion mundial de la salud (OMS) es,
“cualquier enfermedad microbiolégica o clinicamente
reconocible, que afecta al paciente como
consecuencia de su ingreso en el hospital o al
personal sanitario como resultado de su trabajo”.
Estas enfermedades continGian siendo un problema de
salud publica por su alta morbi-mortalidad y costos
asociados.

El objetivo principal de esta tesis es el disefio de un
prototipo tecnoldgico basado en técnicas de vision
por computadora y modelacién escasa utilizada en un
esquema de clasificacion para discriminar las
acciones de los 9 pasos de la técnica de higiene de
manos propuesto por la OMS (Ver Apéndice I). Esta
metodologia, ha ganado una considerable atencién en
los dltimos afios y su uso ha ayudado al estado del
arte en muchas tareas de procesamiento digital de
sefiales e imagenes [1]. El éxito del modelado escaso

La higiene de las manos (HM) ha demostrado desde
hace un siglo y medio, que pude prevenir infecciones

y disminuir la resistencia y colonizacién de gérmenes
multirresistentes. A pesar de esto, y de ser una
medida facil, sencilla y de bajo costo, el
cumplimiento a las recomendaciones dictadas por
organismos internacionales especializados es bajo en
todo el mundo.

Vigilar el cumplimiento de las buenas practicas de
HM y proporcionar a los trabajadores de la salud la
realimentacion adecuada acerca de su desempefio, se
consideran actualmente elementos esenciales de los
programas multimodales de promocién de la higiene
de manos. Diversas metodologias para medir el
cumplimiento de la HM se han desarrollado. Entre
ellas, la observacion directa de las actividades
asistenciales, la auto-presentacion de informes por los

se debe a su capacidad para utilizar eficientemente la
redundancia de los datos a fin de encontrar de forma
discriminativa una estructura subyacente. A su vez, el
entorno de clasificacion basado en esta técnica es
rico, al poder modelar maltiples combinaciones entre
el diccionario y el vector de escases dando lugar a la
representacion de maltiples sefiales.

2 Fundamentacion tedrica

En esta seccién se presentan la fundamentacién
tedrica de las técnicas utilizadas en este trabajo de
grado.



2.1 Harris3D

Harris3D, es un detector propuesto por Laptev y
Liendeberg en [2] que naci6 como una extension al
dominio temporal del clasico detector de bordes y
esquinas en el domino espacial de Harris [3]. Los
autores calculan una matriz espacio-temporal en cada
punto del video usando valores independientes de
escala espacio-temporal ¢ y 7, una funciéon de
suavizado Gaussiana g y el gradiente espacio
temporal VL de la siguiente forma:

u(.;so;st) * (VL(.;a; ‘r)(VL(.;a; ‘r))T) (1)

Luego, las posiciones definitivas de los puntos de
interés espacio temporales son calculadas mediante:

H = det(u) — ktrace®*(w), H>0 (2)

Los autores proponen a su vez un mecanismo para la
seleccion automatica de la escala espacio-temporal.
Esto no es utilizado en este trabajo de grado, mas sin
embargo se extraen puntos de interés en mdltiples
niveles de escalas espacio-temporales a fin de
caracterizar los datos con invariancia espacio
temporal.

2.2 HOG/HOF

Los descriptores HOG/HOF fueron introducidos en
un marco de clasificacion por Laptev et a. en [4] a fin
de caracterizar el aspecto y los movimientos locales
de una accién de manera unificada. Los autores,
calcularon histogramas del gradiente espacial y el
flujo dptico en la vecindad de los puntos de interés
espacio-temporales detectados. Para la combinacion
de descriptores HOG/HOF con el detector de puntos
de interés Harris3D, el tamafio del descriptor esta
dado por A.(o) =A,(0) =18, A(r) = 87. A su
vez, cada volumen es dividido en una cuadricula de
n, X n, X n, celdas; para cada celda, histogramas
HOG y HOF cuantizados a k-bins son calculados en
cada punto de interés. Finalmente, estos histogramas
son concatenados en vectores llamados HOG, HOF y
HOGHOF. Estos descriptores en espiritu son
similares al bien conocido descriptor patentado SIFT

[5].
2.3 Modelacion Escasa

A lo largo de este trabajo, se intenta modelar
linealmente una coleccion de muestras de datos de
entrenamiento como X = [xq, ..., X,] € R™™. Cada
muestra, se asume, se puede representar como
x = Da + n (una combinacion lineal de unos pocos
elementos de un diccionario), donde n es una
componente aditiva con energia limitada (||n]|3 < &)
que modela tanto el ruido como la desviacion del
modelo, a € R¥ representa un vector en el cual unos
pocos elementos son no nulos. A su vez, estos
elementos contienen los pesos de la respectiva
aproximacion. Finalmente, D € R™<k representa el

diccionario (preferiblemente sobre completo, k > m)
ha aprender.
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Imagen 1: Esquema de modelacion escasa

Asumiendo por el momento un D fijo, una
representacion escasa de una muestra x puede ser
obtenida mediante la solucién al problema de
optimizacion siguiente:

1
@ = argmin, llallo s.t EHDa—x”% <e (3

Donde |lall, se denomina la pseudo-norma o
minimizacién [, . Esta, cuenta el nimero de entradas
no nulas del vector a. Esto significa, que los datos
pertenecen a una unién de sub-espacios de baja
dimension definidos por el diccionario D asociado a
la condicion de escasez. Bajo algunos supuestos
acerca de la escasez de la sefial y de la estructura del
diccionario D, existe un A > 0 tal que la ecuacién (3)
es equivalente a la ecuacion (4): [1].

1
a = argmin, 5 IDa — x|I5 + Allall, (4)

La ecuacion (4) es conocida como Lasso [6]. Notese
gue la pseudo-norma [, fue reemplazada por la norma
I, (llall;) lo cual es conveniente, ya que esta
formulacién produce una solucion mas estable,
convexa, y facil de resolver desde el punto de vista
computacional. Existen diferentes algoritmos que
buscan resolver este tipo de problemas de
optimizacion, entre ellos se encuentran Basis Pursuit
(BP) [7], BP con restriccion cuadratica [8],
Orthogonal Matching Pursuit (OMP) [9], Lasso [6],
entre otros.

El diccionario D puede ser construido por ejemplo
usando wavelets. Sin embargo, al contar con
ejemplos de entrenamiento se puede aprender o
inferir un diccionario que se ajuste a la totalidad de
los datos de entrenamiento de una mejor manera
(automatica) en comparacion con el uso de
diccionarios construidos manualmente. La
modelacién escasa de los datos, se puede realizar a
través de un esquema alternativo de minimizacion
similar a K-means [10], en el cual primero, se fija D
para obtener un codigo escaso A = [ay, ..., a,] €
R**™_ Posteriormente, se minimiza con respecto a D
mientras que A se mantiene fijo. Finalmente, se repite
este proceso de forma iterativa hasta encontrar a un
minimo. Lo anterior puede formularse como:



o i 1
(D,4) = argming 45 1DA4 = X[ + 1) llaglly (5)
i=1
La ecuacién (5) puede ser eficientemente resuelta
usando el algoritmo K-SVD [11,12].

3 Disefio e Implementacion

En esta seccion se presenta el disefio e
implementacion del sistema basado en técnicas de
vision por computadora y representaciones escasas.

3.1 Disefio

Se supone un conjunto de videos etiquetados con
alguna de las C acciones conocidas (clases) con
etiqueta asociada j € [1,2,...,C]. En este trabajo,
como comlnmente se realiza en la literatura,
asumimos que cada video ya ha sido segmentado en
fracciones de tiempo uniforme. EIl objetivo es
aprender un modelo a partir de las caracteristicas
asociadas a los videos etiquetados que sirvan para
clasificar nuevos videos entrantes no marcados, todo
esto a través de paradigmas computacionales simples
y eficientes. Se trata de solucionar esto, mediante la
implementacion de una técnica de aprendizaje
supervisado basada en modelacién escasa la cual es
sugerida por el profesor Guillermo Sapiro (DUKE)
en su curso “Image and video processing: From
Mars to Hollywood with a stop at the hospital”
disponible online (https://www.coursera.org). Esta
metodologia se basa en una arquitectura de
clasificacion de un nivel usando diccionarios sobre-
completos y que sigue el pipeline que se muestra en
la imagen 2.

Para el aprendizaje, se comienza con un conjunto de
videos etiquetados. Por cada accién por separado,
posterior a esto se caracterizan los vectores
provenientes de los parches 3D ubicados en la
vecindad de puntos de interés espacio-temporales
(STIP, por sus siglas en ingles). En otras palabras, se
explotan parches espacio-temporales (3D) con
suficiente actividad. Durante el entrenamiento estas
muestras etiquetadas (es decir, la forma vectorial x;
de los parches pertenecientes a la clase j) sirven
como entrada a una etapa de aprendizaje de
diccionarios. En esta etapa, un diccionario individual
por cada accion D; de K atomos es aprendido para
cada una de las C clases. Después de aprender todos
los C diccionarios, un diccionario estructurado D es
formado. El cual consiste, en la concatenacion de
todos los C diccionarios. Para clasificar un video
desconocido "?", se sigue el mismo procedimiento de
extraccion de caracteristicas, donde las muestras de
prueba x, (versiones vectorizadas de parches espacio-
temporales de alta energia) se extraen y se
representan escasamente usando el ya aprendido,
diccionario estructurado D. Después de la
codificacion escasa, se observa mediante el vector de

escases A, que region del diccionario estructurado es
la més activa insinuando asi la clase del video.
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Para la etapa de aprendizaje de diccionarios, se
recurre al enfoque utilizado en [11]. En donde, dado
un conjunto de ejemplos de entrenamiento x;, ... x,,,
un algoritmo es capaz de resolver el siguiente
problema de optimizacion.

n
1 1
minpey lim =" ming, (5 llx — Darll3 + (@) (6)
i=1

En donde, ¢ es un regularizador que induce escases y
W es un conjunto de restricciones para el diccionario.
A su vez, y como se demostrd en [12] varias
combinaciones de ¢ y W pueden ser utilizadas a fin
de solucionar el problema de optimizacion de la
ecuacion (6). Particularmente, en este trabajo se
estudian las siguientes metodologias de aprendizaje:

n
minDEVV%ZIIaiIIl sit |l — Dai”Z <e (7)
i=1
R I
anDeW;ZIIOziIIO sit |- Doz‘”2 <e (8
i=1
La metodologia utilizada para resolver la ecuacién
(7) se conoce como Lasso [6], mientras que para la
ecuaciones (8) se utiliza OMP [9]. A su vez, cabe
anotar que estas ecuaciones toman como referencia al
error de reconstruccion (&) a fin de poder caracterizar
la totalidad de las muestras de la mejor forma. Estos
enfoques de aprendizaje, se rigen bajo los siguientes
lineamientos generales a fin de poder realizar
comparaciones objetivas de los diferentes enfoques
de aprendizaje propuestos y obtener conclusiones
vélidas:

e Los elementos del diccionario seran
normalizados ||d,]l3 <1 Vk

e EIl tamafio del diccionario debera ser sobre-
completo y fijo para todos los enfoques.



e Positividad en el diccionario (Se intenta
modelar la totalidad de las caracteristicas de
entrenamiento  a  partir  del  aporte
reconstructivo (positivo) que las mismas
puedan generar; a fin de obtener el modelo
mas representativo a toda la poblacién).

e lteraciones constantes para todos los
enfoques.

Posterior al aprendizaje de los diccionarios-clase
individuales se crea un diccionario D' que consiste en
la concatenacion estructurada de los diccionarios
individuales de cada clase de la siguiente forma:

D' = [clasel][clase?] ... [clase9]

Siguiendo con el pipeline y siendo coherente con los
dos enfoques utilizados para el aprendizaje de
diccionarios, dos metodologias de clasificacion
diferentes deberan implementarse. Dada una matriz
de sefiales X = [xq, ..., x,] € R™™ y un diccionario
D € R™%_ los algoritmos retornan una matriz de
coeficientes A = [ay, ..., a,] € R¥*™ tal que, para
columna x en X, la correspondiente columna « de A
es la solucién a los siguientes problemas de
optimizacion:

lx —Dall}<e (9)
lx —Dal3<e (10)

La ecuacion (9) es resuelta por medio de una
implementacion eficiente del algoritmo LARS [13] el
cual es una variante para resolver el problema de
optimizacion Lasso. A su vez, la ecuacién (10) es
resuelta mediante una implementacién eficiente del
algoritmo OMP [14,15]. Cabe aclarar también, que
las ecuaciones (9) y (10) se utilizan para la etapa de
clasificacion correspondiente a las etapas de
aprendizaje caracterizadas por las ecuaciones (7) y
(8) respectivamente. Finalmente y a fin de
discriminar entre las acciones, se observa la forma en
que los &tomos influyen en la reconstruccion de la
sefial de prueba caracterizado por el peso de los
elementos de la matriz A. Este analisis se realiza por
zonas, que hacen referencia a cada una de las clases.
Para esto, A se subdivide en C matrices individuales
de tamafio k, y mediante la sumatoria de los pesos de
las filas de cada matriz A¢ se discrimina una clase
parcial para cada vector caracteristico del video de
prueba determinada por el mayor peso de todos los
AC. Posteriormente, se realiza la clasificacion final
del video de prueba a través de una metodologia de
votos (V), de acuerdo a la formula (12):

A=AF=[A% ..., A% (11)

n C
clase = \/pos_max (U
j=1 k=11

ming ||lall; s.t

ming ||all, s.t

k

A@) (12)
1

3.2 Implementacion

Con el fin de extraer informacidn espacio-temporal
que aproveche las propiedades de alta
dimensionalidad y redundancia de los datos, se
recurre al enfoque utilizado por Laptev en 2008, en
donde un programa computacionalmente eficiente
detecta STIP’s y calcula los correspondientes
descriptores. El detector implementado es Ilamado
Harris3D y fue descrito también por Laptev et al. en
2005. A su vez, los descriptores aqui aplicados son
HOG, HOF. Estos, son calculados sobre un parche de
video 3D en la vecindad de cada STIP detectado. En
esta evaluacion, cada parche se divide en una
cuadricula con bloques espacio-temporales de 3x3x2
como lo sugieren los autores. Descriptores HOG de
4-bins y los descriptores HOF de 5-bins son
calculados en todos los blogues y finalmente
organizados en un arreglo de 72 y 90 elementos
respectivamente, formando asi la base para la etapa
de aprendizaje de diccionarios. Una version de 162
elementos, compuesta de la concatenacion de ambos
descriptores (HOGHOF) es utilizada en los
experimentos. Por otro lado, cabe aclarar Laptev et
al, 2008 proponen un mecanismo opcional para la
seleccion automatica de escala espacio- temporal.
Esto no se utiliza en este experimento, pero si se
utilizan puntos de interés extraidos en maultiples
escalas basadas en un muestreo regular de los
parametros de escala espacial o y temporal T a fin de
lograr invariancia espacio-temporal. Esto ha
demostrado dar resultados prometedores en [8].
Utilizamos la implementacion original del software
Ilamado STIP disponible en linea
(http://www.di.ens.fr/~laptev/download.html). En la
cual, mediante una piramide de 3 niveles, los puntos
de interés son detectados a una combinacion de 4
escalas temporales y espaciales. Obtenidas mediante
suavizado gaussiano con varianza espacial 6% = 4,8y
72 = 2,4. El parametro k usado en la funcion de
Harris es el predeterminado por los autores
k=0,0005.

Para las etapa de entrenamiento y prueba se utiliza el
software SPAMS (SPArse Modeling Software)
disponible en linea (http://spams-
devel.gforge.inria.fr/), un toolbox optimizado,
desarrollado por el profesor Julien Mairal (INRIA) en
colaboracion con los profesores Francis Bach
(INRIA), Jean Ponce (Ecole Normale Supérieure),
Guillermo  Sapiro  (University of Minnesota),
Rodolphe Jenatton (INRIA) y Guillaume Obozinski
(INRIA) que se enfoca en resolver varios problemas
de estimacion escasa como los de aprendizaje de
diccionarios y representacion escasa utilizados en
este trabajo de grado. Este toolbox esta codificado en
C++ pero cuenta con una interfaz hacia Matlab® que
es el entorno en donde se realizan todos los
experimentos que se detallan méas adelante.



Para cada uno de los pasos de la técnica del lavado de
manos, 10 muestras de video de 1 segundo fueron
realizadas por diferentes actores bajo condiciones
estructurales controladas usando el prototipo de la
imagen 10 que fue disefiado principalmente para
evitar problemas de movimientos en la camara y
fondos dindmicos.

Imagen 2: Prototipo para recoleccion de muestras

Este sistema, estd compuesto de Raspberry Pi (A), un
ordenador de placa reducida o Unica (SBC, por sus
siglas en inglés) de bajo coste. En este trabajo en
particular, se utiliz6 el modelo B+ que incluye un
System-on-a-chip Broadcom BCM2835, que contiene
un procesador central (CPU, por sus siglas en inglés)
ARM1176JZF-S a 700 MHz, un procesador grafico
(GPU, por sus siglas en inglés) VideoCore IV y 512
MB de memoria RAM. Asi mismo, permite la
compilacion de diferentes distribuciones para
arquitectura ARM como por ejemplo Raspbian
(derivada de Debian), RISC OS 5, Arch Linux ARM
(derivado de Arch Linux) y Pidora (derivado de
Fedora). Un moédulo de camara de video para
Raspberry Pi (B), el cual usa un sensor 5 mega
pixeles y puede grabar video bajo una resolucion de
1080p @ 30 fotogramas por segundo.(fps, por sus
siglas en inglés). Un controlador de imagenes (C) y
un display (D) para la correcta realimentacion al
usuario en el proceso de recoleccion de muestras (Es
importante aclarar que este dispositivo solo se us6
para recopilar las muestras de entrenamiento vy
prueba. Todos los resultados que se muestran
posteriormente en este trabajo de grado fueron
obtenidos de manera asincrona posterior a una etapa
de recoleccion de muestras).

A fin de simplificar el problema todos los videos
fueron grabados utilizando el prototipo de la imagen
9, bajo a una frecuencia de muestreo 30fps y una
resolucion de 160x120px, a una altura de 155cm y
bajo condiciones de iluminacién no controladas.

Inicialmente, los videos fueron grabados en el
formato H264 debido a las caracteristicas de la
camara de video, pero posteriormente fueron
convertidos al formato AVI con codec DIVX que es
el admitido por el software STIP utilizado en la etapa
de extraccion de caracteristicas. En esta etapa, los
vectores caracteristicos pertenecientes a los 90 videos
(10 videos por cada una de las 9 clases del protocolo
de HM de la OMS - Ver Anexo 1) fueron extraidos
utilizando los pardmetros expuestos anteriormente. A
fin de constituir la base de datos para entrenamiento y
prueba, las muestras se distribuyeron en un 70% (7
videos) para el entrenamiento y un 30% (3 videos)
para pruebas. De este modo, inicialmente para cada
una de las 9 clases respectivas (pasos del protocolo
de HM de la OMS - Ver Anexo 1) y para cada tipo
de descriptor (HOG, HOF, HOGHOF) se obtuvieron
un total de 425, 457, 460, 361, 347, 509, 516, 314 y
319 puntos STIP. Para disefiar los diccionarios
individuales por clase se toma como referencia el
vector  caracteristico de mayor tamafio
(HOGHOF=162) y teniendo en cuenta un promedio
de muestras disponibles por clase para la etapa de
entrenamiento (412) se escoge un tamafio constante
para los diccionarios individuales (por clase) de
k=200 (sobre-completo). Del mismo modo, para los
diferentes enfoques se asume un error arbitrario del
1% (e=0.01) en la reconstruccion. Por ultimo y no
por menos importante se escoge una cantidad finita
de 1000 iteraciones para todos los enfoque.

Posterior al aprendizaje de los diccionarios-clase
individuales, para cada uno de los dos enfoques
propuestos se crea un diccionario D' de tamafio
k=1800 (sobre-completo). Tal como se mencioné en
la etapa de disefio, consiste en la concatenacion
estructurada de los diccionarios individuales de cada
clase. Para la clasificacion, se representan vy
discriminaran el 30% (3 videos) de las muestras
faltantes no utilizadas en la etapa de entrenamiento,
de acuerdo al respectivo enfoque utilizado en la etapa
de aprendizaje.

Indicadores de la precision promedio de cada enfoque
fueron extraidos basados en la cantidad de verdaderos
positivos (VP) por cada enfoque. Del mismo modo,
otro indicador general por para cada paso de la
técnica de HM de la OMS (Ver Anexo 1) fue
construido utilizando las matrices de confusion de
cada enfoque a fin de analizar el comportamiento
general de la problematica y concluir. Por otro lado,
un promedio de los tiempos de codificacion de los
videos de prueba se extraen usando un ordenador con
una configuracién Intel core i5 de 1,6Ghz - 8Gb de
RAM.

4 Resultados

A continuacién se detallan los resultados para cada
uno de los enfoques propuestos.



4.1 Enfoque HOG-Lasso
Tiempo promedio de codificacion: 0,11 segundos
Precisién promedio de VP: 33,33%

Matriz de confusion:

Pasos

o|o|r|o|ofo|nv|o|o|w

o|o|r|o|ofo|o|o|o|s

NN =] =)=

R(R(Rk|Vv]o|lofo|o|o

||~ |ofsw|N|-

o|r|r|o|ofo|o|r|r|+
o|o|r|o|ofr|r|Nv|o|n
o|o|r|o|ofo|o|o|r|~N
o|o|r|o|ofr|o|o|r|n
R|o|k|o|o|o|ofo|ojwe

Tabla 1: Matriz de confusion - Enfoque 1

El desempefio general de la tabla 1 fue de 33,33%
obtenido mediante caracteristicas HOG usando el
método de representacion escasa Lasso. El tiempo de
promedio de codificacién fue excelente pudiendo
pensarse una implementacion en tiempo real a futuro.
Los pasos 2 y 3 obtuvieron buenos desempefios (2/3).

4.2 Enfoque HOG-OMP
Tiempo promedio de codificacion: 0,060 segundos
Precision promedio de VVP: 40,74%

Matriz de confusion:

Pasos
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Tabla 2: Matriz de confusion - Enfoque 2

El desempefio general de la tabla 2 fue de 40,74%
obtenido mediante caracteristicas HOG usando el
método de representacion escasa OMP. El tiempo de
promedio de codificacion mejoro en comparacion con
el método anterior. Los pasos 1, 2, 3 y 7 obtuvieron
buenos desempefios (2/3).

4.3 Enfoque HOF-Lasso
Tiempo promedio de codificacion: 0,13 segundos
Precision promedio de VVP: 44,44%

Matriz de confusion:

Pasos
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Tabla 3: Matriz de confusion - Enfoque 3

El desempefio general de la tabla 3 fue de 44,44%
obtenido mediante caracteristicas HOF usando el
método de representacion escasa Lasso. Aumenta la
clasificacion en comparacidn con las caracteristicas
HOG, lo que indica que la caracterizacion mediante
el flujo de movimiento es mas determinante que la
asociada al aspecto de la imagen a la hora de
caracterizar esta tarea en particular. El tiempo de
codificacion sigue siendo adecuado aunque un poco
mayor al del enfoque 1, explicado en parte por un
aumento del tamafio de los vectores caracteristicos.
El paso 1 obtuvo un buen resultado (2/3) y a su vez,
los pasos 2,3 y 7 obtuvieron una clasificacion
perfecta (3/3).

4.4 Enfoque HOF-OMP
Tiempo promedio de codificacion: 0,062 segundos
Precision promedio de VVP: 40,74%

Matriz de confusion:

Pasos

Rlo[nv|w|o|k|o|w|o|n

o|o|o|o|o|o|w|o|o|w

o|o|r|o|r|+|o|o|jo|s

r|o|o|o|o|o|o|o|o|un

o|o|o|o|o|o|o|o|o|o

o|o|o|o|o|o|o|o|o|w

[all=][=}{=]{=][=]le}{=]{=] ]

©o|o(~N|o|a|s|wN(F
o|r|o|o|o|o|o|o|w|+
o[Nv[o|o|v|k|olo|o|N

Tabla 4: Matriz de confusion - Enfoque 4

El desempefio general de la tabla 4 fue de 40,74%
obtenido mediante caracteristicas HOF usando el
método de representacion escasa OMP. El tiempo de
codificacion no discrepa mucho al del enfoque 2. Los
pasos 1,2 y 3 obtuvieron una clasificacion perfecta
(3/3).

4.2.5 Enfoque HOGHOF-Lasso
Tiempo promedio de codificacion: 0,14 segundos
Precision promedio: 51,85%

Matriz de confusion:

Pasos
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Tabla 5: Matriz de confusion - Enfoque 5

El desempefio general de la tabla 5 fue de 51,85%
obtenido mediante caracteristicas HOGHOF usando
el método de representacién escasa Lasso. ElI mejor
obtenido hasta ahora, explicado en parte debido a la
conjuncion de ambas caracteristicas. El tiempo de
codificacion sigue manteniendo el mismo orden de
magnitud que los demés enfoques Lasso. Los pasos 1,
2 y 3 obtuvieron una clasificacion perfecta (3/3), la



clasificacion del paso 7 se califica como buena (2/3).
Este tipo de metodologia fue escogida para disefiar la
interfaz gréfica del presente trabajo de grado (Ver
Anexo 2)

4.6 Enfoque HOGHOF-OMP
Tiempo promedio de codificacion: 0,080 segundos
Precision promedio: 44,4%

Matriz de confusion:

Pasos

r|o|o|o|o|o|o|w|o|n

ofr|nv|o|o|r|o|ojo|s

rlo|o|Nv||olo|ojo|an

o|o|r|r|o|o|o|o|jo|~N

©o|o|~N|o|a|s wN|F

o[nv|o|o|v|k |k o|jw|-
o|o|o|o|o|o|v|ojo|w
o|o|o|o|o|o|o|o|o|o
o|o|o|o|o|o|o|o|o|w
r|o|o|o|o|r|o|o|o|w

Tabla 6: Matriz de confusion - Enfoque 6

El desempefio general de la tabla 6 fue de 44,4%
obtenido mediante caracteristicas HOGHOF usando
el método de representacion escasa Lasso. Confirma
la premisa que la conjuncién de ambas caracteristicas
modela de una mejor manera que sus versiones
individuales. El tiempo de codificacion sigue
manteniendo el mismo orden de magnitud que los
demas enfoques OMP. Los pasos 1, 2 obtuvieron una
clasificacion perfecta (3/3), la clasificacion del paso 3
se califica como buena (2/3). Los resultados hacen
pensar que Lasso obtiene un mejor desempefio
respecto a OMP, aunque toma mayor tiempo de
cémputo.

4.7 Resumen global de cada paso:

Precision promedio: 42,54%

Pasos 1 2 3 4 5 6 7 8 9
77,7% | 0% 0% 0% 0% 0% | 16,6% | 5,5% 0%
11,1% | 88,8% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
55% |11,1% | 83,3% | 0% 0% 0% 0% 0% 0%
333% |11,1% | 0% |16,6% |11,1% [11,1% |11,1% |11,1% | 16,6%
5,5% 0% 0% 0% |22,2% | 22,2% | 27,7% | 55% | 5.5%
0% |222% | 0% 0% |44,4% | 55% |27,7% | 0% 0%
0% |16,6%| 0% |16,6% |11,1% | 55% | 50% 0% 0%
44,4% | 0% 0% 55% | 55% | 55% |16,6% | 55% |11,1%
0 222% | 0% 55% 1222% | 11,1% | 0% 0% | 33,3%

©o|o|~N|o|u|n|wNe

Tabla 7: Resumen global de cada paso

El desempefio promedio de todos los métodos la tabla
7 fue de 44,4%. Se observa una tendencia en la cual
los pasos 1, 2, 3 son bien calificados por todos los
enfoques, mientras que el paso 7 mantiene un
desempefio aceptable. Esto se puede explicar en parte
a que y como se mencion6 antes, las caracteristicas
referentes al movimiento modelan mejor esta
problemética en particular y la realizacion de estos
pasos en particular requiere la mayor cantidad de
movimiento en comparaciéon con los demas pasos.
Los resultados también hablan existe una marcada
relacion inter-clase que existe entre los pasos, la cual
es obvia a simple vista (Ver anexo 1) pero
confirmada por estos resultados.

5 Conclusiones

Las representaciones escasas representan un esquema
efectivo de codificacion que junto con técnicas de
aprendizaje mediante diccionarios proveen un simple
y poderoso framework de clasificacion de acciones.
Por ejemplo en [16], en todos los casos se reportaron
tasas de clasificacion superiores a 86.3 y 89.5 para
cada nivel de aprendizaje, respectivamente. Este
trabajo de grado, intento emular los resultados
obtenidos en el primer nivel de aprendizaje de este
trabajo. Lastimosamente y aunque el trabajo de [16],
contrario a este, incluyo conjuntos de datos bastante
desafiantes, este desempefio no se logr6. Esto,
explicado parcialmente al limitado nimero de videos
(10, 7 para entrenamiento — 3 para pruebas) que fue
posible  recopilar debido a inconvenientes
estructurales del prototipo de pruebas que
dificultaban su transporte y con ello la toma de
muestras. Por ejemplo, en el trabajo de [17] en todos
los casos reportados se contaba con una biblioteca de
ejemplos (publicamente disponible) superior a 150
videos, que producian tamafios de muestra
(caracteristicas de entrenamiento) muy superiores
(>15000) a los utilizados en este trabajo de grado
(314 en el peor de los casos). Cabe aclarar que este
trabajo utilizo un enfoque de caracterizacion diferente
al usar caracteristicas mucho mas simples (resta y
umbralizacién de fotogramas) mediante el uso de
parches espacio-temporales superpuestos. Por otro
lado, y tal como se menciond en el capitulo 3.2, el
enfoque utilizado para extraer las caracteristicas de
entrenamiento tiene la restriccion que sélo puede
generar un nimero relativamente pequefio de puntos
de interés estables que por lo general no son
suficientes para discriminar acciones complejas. Asi
mismo, y al querer explorar la invariancia espacio-
temporal se observo, que al identificar puntos de
interés a diferentes escalas se aumenta también la
deteccion de falsos positivos que afectan seriamente
el rendimiento del modelo, ya que muestras
dominadas por falsos positivos podrian llegar a
modelar un comportamiento que no corresponde con
la accion que se desea modelar. Esto se observo, en
las etapas tempranas al desarrollo de esta tesis y
aunque se penso6 reducir el nimero de niveles de la
STP, en la etapa de implementacién, dificultades
logisticas referentes al programa STIP dificultaron
esta tarea. (El programa STIP no corria en Windows8
y en arquitecturas de 64 bits modernas como la usada
en este caso para los diferentes analisis). En base a
esto se intuye, que el tamafio de muestra es un
aspecto critico que debe tenerse en cuenta en la etapa
de disefio ya que este influye de forma directa en el
tamafio del diccionario. Por ejemplo en [16], se usé
un factor de 0,0625 a fin de representar las muestras
del primer nivel en una forma discriminativa en el
segundo nivel (512 a 32). Contrario a esto, esta tesis
de grado, en el peor de los casos se tenia que extraer
modelo utilizando el 63,7% de las muestras (200 a



314) imposibilitando la creacion de un modelo no
representativo a la poblacién. Por esta razon no se
pueden sacar conclusiones generales sino por el
contrario intuir algunos aspectos. Finalmente y con
base en los resultados obtenidos se pueden tomar las
siguientes conclusiones particulares a este trabajo de
grado:

e Los movimientos locales caracterizan de una
mejor manera las acciones que las
caracteristicas basadas en la apariencia.

e Una conjuncion de ambas caracteristicas es
beneficioso a fin de caracterizar este
problema en particular.

e El método de representacion escasa Lasso
obtiene un mejor desempefio que el método
OMP.

e La metodologia de representacién escasa
OMP es mas rapida que la metodologia
Lasso.

e Ambos algoritmos son rapidos para posibles
implementaciones futuras en tiempo real.

e Los pasos 1, 2, 3, 7 obtienen un desempefio
aceptable.

e Las relaciones inter-clase pueden estar
afectando de manera particular a los pasos 4,
5,6,8,9.

e Este trabajo muestra que con base en unos
pocos ejemplos (7) se pueden llegar a
discriminar ciertas acciones de manera
confiable.
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