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ABSTRACT

This work presents AC-CCTV, a system of recognition of human activities oriented to the
detection of suspicious events. AC-CCTV has a design oriented to rational agents, which
exploits the distributed characteristic of a CCTV by developing a scalable architecture and
performing the recognition by means of the information provided by multiple cameras. AC-
CCTV makes the identification of activities based on the development of classifiers in 3 lev-
els of abstraction (poses, actions and activities), where their responses are combined in a final
response based on assembly methods.

RESUMEN

En este trabajo se presenta AC-CCTV, un sistema de reconocimiento de actividades humanas
orientado a la deteccion de eventos sospechosos. AC-CCTV cuenta con un disefio orientado a
agentes racionales, que explota la caracteristica distribuida de un CCTV al desarrollar una
arquitectura escalable y realizar el reconocimiento por medio de la informacién proporciona-
da por maltiples cdmaras. AC-CCTYV realiza la identificacion de actividades a partir del uso
de clasificadores en 3 niveles de abstraccién (poses, acciones y actividades), en donde sus
respuestas son combinadas en una respuesta final a partir de métodos de ensamble.
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RESUMEN EJECUTIVO

Una de las principales herramientas tecnolégicas utilizadas por las compafiias de vigilancia y
seguridad son los CCTV (circuitos cerrados de television). Por lo general, los esquemas de
seguridad de las compariias suelen contar con personal especializado en medios tecnoldgicos,
que se encuentran encargados de realizar el monitoreo constante de las cAmaras y de reportar
cualquier evento delictivo u sospechoso [1]. Aungue este esquema de seguridad basado en
CCTV reduce costos de operacion y permite obtener un registro constante de video, autores
como Langois et al muestran que las labores repetitivas asociadas al monitoreo constante de
las cAmaras vuelven perezoso al personal de seguridad y vigilancia [2].

Con el objetivo de proporcionar ayudas tecnoldgicas que permitan optimizar las labores del
personal de vigilancia, la identificacion de actividades humanas ha sido un tema que ha co-
brado gran relevancia en la comunidad cientifica en los ultimos afios [3]. Si bien el problema
de deteccion de actividades a partir del procesamiento de imagenes ha sido ampliamente
abordado en el estado del arte, la mayoria de los modelos recaen en trabajos centralizados o
semicentralizados que no explotan la caracteristica distribuida que contiene un CCTV [4].

En este trabajo de investigacion se presenta AC-CCTV, un sistema disefiado con el objetivo
de proporcionar un modelo de deteccion de actividades que use la informacion contextual de
multiples cAmaras, y cuente con un disefio distribuido que favorezca la escalabilidad del sis-
tema. Uno de los valores agregados de AC-CCTYV con respecto a otros trabajos desarrollados
en el estado del arte es su disefio basado en agentes racionales. Gracias a la naturaleza distri-
buida de los sistemas CCTV, los sistemas orientados a agentes surgen como una alternativa
de disefio descentralizado, gracias a caracteristicas como el control de recursos compartidos
[5], el uso de operaciones concurrentes [6] y el cumplimiento de metas a partir del uso de
estrategias cooperativas [7]. Ademas, la mayoria de los agentes presentes en el sistema cuen-
tan con un patrén productor-consumidor, que permite la implementacién de técnicas en pro-
cesamiento en paralelo en modo pipeline [8].

El desarrollo del modelo de AC-CCTYV se encuentra basado en el trabajo de Cristiani et al [9],
en donde descompone el modelo de deteccién de actividades a partir de 3 niveles. El nivel
bajo se encarga de identificar las personas que se encuentran en la escena y de realizar la
extraccion de las caracteristicas asociadas a la pose. En el desarrollo del médulo de bajo nivel
se utilizo la libreria OpenPose, un framework de cddigo abierto que obtiene el esqueleto de la
persona a partir de la posicién de sus articulaciones [10].

Luego de ejecutar la extraccion de la pose y el calculo de los descriptores, la etapa de nivel
medio se encarga de realizar el rastreo (tracking) de la persona en escena. Las principales
herramientas que el médulo de reidentificacion utiliza para el rastreo de las personas son la
transformacion proyectiva, que realiza la conversion de coordenadas locales en la imagen en
coordenadas globales, y la extraccion de una medida de similitud a partir de la comparacion
de color. Los descriptores que se encuentran asociados a la persona son almacenados en una
lista, y posteriormente enviados al mddulo de alto nivel a medida que el sistema detecta la
finalizacion de una actividad.
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La ultima etapa del clasificador de acciones estd compuesta por los mddulos de alto nivel, en
donde la clasificacién de actividades se divide en 4 etapas: identificacion de poses, identifica-
cion de acciones, identificacion de actividades y ensamble. La division de las 3 primeras eta-
pas se encuentra sustentado en el trabajo de Saad et al, el cual define una actividad en funcién
de sus acciones, y una accion en funcion de sus poses [11]. Por otra parte, la implementacion
de la etapa de ensamble se elabord con base en el argumento proporcionado por Dietterich, el
cual establece que el uso de diferentes modelos en la solucion de problemas de clasificacion,
combinados a partir de técnicas de ensamble, produce mejores resultados que el uso de clasi-
ficadores de forma individual [12].

La validacion del modelo de deteccién de actividades se realiza con ayuda del CCTV instala-
do en el parqueadero del centro comercial Oviedo en la ciudad de Medellin. La red CCTV del
centro comercial cuenta con 1093 cdmaras, las cuales se encuentran instaladas a lo largo de
un parqueadero que cuenta con 4 sétanos y 3 niveles. El protocolo experimental ejecutado en
el centro comercial se desarroll6 con base en las entrevistas desarrolladas al personal y vigi-
lancia, en donde se clasifican un total de 3 actividades usuales y 4 actividades inusuales.

Los resultados obtenidos en los experimentos muestran un porcentaje de precision de 93.1%
para el mejor grupo de clasificadores, en la identificacion de las 7 clases de actividades defi-
nidas en el protocolo experimental. A pesar de los argumentos proporcionados por Dietterich
[12], el protocolo experimental comprobd que la mejor alternativa no corresponde precisa-
mente al uso de técnicas de ensamble. Por otra parte, aunque los algoritmos seleccionados
para la identificacion de actividades mostraron una precision sobresaliente, la medicién de
desempefio comprobo el alto nivel de recursos computacionales que requiere algunos modu-
los del sistema. Los altos recursos computacionales requeridos por el sistema generan retar-
dos que limitan el procesamiento y la generacion de alarmas en tiempo real.

Con el objetivo de lograr un sistema escalable que pueda generar alertas en tiempo real, se
plantea como trabajo futuro la integracién de OpenPose a dispositivos de procesamiento es-
pecializado, como es el caso del stick Movidius desarrollado por Intel [13]. Ademas, se pro-
pone la integracion de AC-CCTYV con la interfaz gréafica del sistema de guiado que opera en
el centro comercial.
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INTRODUCCION

Uno de los problemas més frecuentes con los cuales deben enfrentar las ciudades a lo largo
del mundo es la inseguridad. Tan solo en el contexto colombiano, el Departamento Adminis-
trativo Nacional de Estadistica (DANE) estima que, en el 2015 el 11.3% de colombianos de
15 afios 0 mas fueron victimas de hurto [14]. Algunas ciudades como Bogota han adoptado
politicas para la reduccion de estos indicadores como la creacién planes de intervencion, au-
mento del patrullaje, y el desarrollo de planes de seguridad [15]. Sin embargo, muchas insti-
tuciones privadas optan por la contratacion de compafiias privadas para la gestion de la segu-
ridad y vigilancia dentro de sus organizaciones. Esta cifra se ve reflejada en un estudio gene-
rado por la Superintendencia de Vigilancia y Seguridad Privada muestra una tasa de creci-
miento del sector del 42.3% entre los afios 2006 y 2014 [1].

El CCTV es una de las herramientas mas utilizadas dentro de las compafiias de seguridad,
gracias a que proporcionan registros de video y optimizan las labores del personal de seguri-
dad [16]. Para el control y la gestién de los sistemas CCTV, las compafiias suelen tener cen-
tros de monitoreo que recopilan la informacion de multiples camaras y las despliegan por
medio de un arreglo de pantallas. Los centros de monitoreo son controlados por operadores
de medios tecnol6gicos, los cuales estan encargados de la vigilancia constante de las camaras,
el control de alarmas y la coordinacion de actividades [17].

Una de las aplicaciones que han aprovechado el CCTV para el desarrollo de equipos de par-
gueadero es el sistema de guiado. El sistema de guiado consiste en un conjunto de camaras
interconectadas que identifican, por medio de algoritmos de inteligencia artificial, la ocupa-
cion de las celdas de parqueo. Algunas arquitecturas de sistemas de guiado realizan montajes
de una cdmara por celda de parqueo, lo cual puede llegar a sumar un total de hasta 2000 cé-
maras instaladas. Aungue cada una de estas camaras puede visualizarse desde el centro de
monitoreo, es imposible que los operadores tecnoldgicos logren realizar la inspeccion de
todas las cAmaras de forma simultanea.

En este documento se presenta ACT-CCTV, un sistema para la deteccidén automatica de acti-
vidades inusuales a partir del uso de CCTV, el cual busca brindar ayudas tecnoldgicas que
permitan al vigilante realizar un trabajo de mayor calidad. El desarrollo del sistema se en-
cuentra basado en un modelo orientado a agentes racionales, brindando un grado de novedad
al manejar e integrar multiples caAmaras con un enfoque distribuido y el uso de estrategias
colaborativas.

En la primera seccion del documento se desarrolla la identificacion de la problemética y la
formulacion del problema. A continuacion, se describe la formulacion de objetivos y la meto-
dologia utilizada para el desarrollo del proyecto de investigacion. Posteriormente, se realiza
una recopilacion de los trabajos representativos asociados al problema de investigacion. En
las siguientes secciones se desarrolla el disefio, la implementacion y la evaluacion del modelo
de deteccidn, y finalmente se generan las conclusiones.
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1. DESCRIPCION GENERAL

1.1. Oportunidad y problematica

Muchas empresas de seguridad han adaptado los medios tecnol6gicos como una herramienta
fundamental para la prestacion del servicio de vigilancia. Uno de los principales medios tec-
nolégicos es el Circuito Cerrado de Television (CCTV). Para muchas empresas, los sistemas
CCTV son una herramienta efectiva de seguridad, gracias a que reducen los costos de opera-
cion y permiten la obtencion de registros de video [16]. Sin embargo, autores Leman-Langois
et al sugieren que este tipo de sistemas pueden volver mas perezoso y dependiente al personal
de vigilancia, y critican la falta de reaccion de este tipo de organismos al detectar un evento
criminal [2].

Con el objetivo de proporcionar ayudas tecnolégicas que faciliten las labores de vigilancia, el
CCTV se ha convertido en uno tema importante de investigacion para el desarrollo de aplica-
ciones basadas en Inteligencia Artificial. Smart CCTV es un concepto que ha evolucionado
en la industria en los ultimos afios [3]. A través del uso de algoritmos de vision por compu-
tadora, los sistemas Smart CCTV brindan informacién adicional que apoyan al vigilante para
realizar un trabajo de mayor calidad. Dentro de los escenarios de aplicacion del Smart CCTV,
la deteccidn de actividades humanas ha cobrado gran relevancia dentro de la comunidad cien-
tifica [18].

El modelo clasico propuesto para la deteccion de actividades a partir de secuencias de video
cuenta con un proceso en 2 etapas [9]. La etapa de bajo nivel permite la deteccién de perso-
nas y la generacion de descriptores a partir de métodos de preprocesamiento y clasificacion.
Algunas técnicas que permiten la generacion de descriptores de bajo nivel son el flujo dptico
(Optical Flow) [19] y SIFT (Scale Invariant Feature Transform) [20]. A partir de la informa-
cion proporcionada por el mddulo de bajo nivel, la etapa de alto nivel realiza la identificacion
de actividades a partir de técnicas de reconocimiento de patrones o métodos de analisis espa-
cial y temporal de las imagenes [9].

Aungue por naturaleza los sistemas CCTV permiten el manejo de multiples camaras, no se
encuentran muchos trabajos que exploten esta caracteristica. Algunos trabajos como el de
Weinland et al [21] y Kooij et al [19] utilizan la informacion obtenida de multiples camaras,
al realizar una reconstruccion tridimensional de la escena y generar descriptores de mayor
nivel. Sin embargo, estos trabajos se limitan al monitoreo de una sola camara y la mayoria de
ellos propone un modelo centralizado en el procesamiento de los datos.

Dada la naturaleza distribuida de un sistema CCTV, los modelos basados en agentes son una
alternativa que ofrece un valor agregado al sistema. Una de las principales ventajas de un
modelo basado en agentes es que favorece la descentralizacion y aumenta la escalabilidad del
sistema [22]. Ademas, los modelos basados en agentes permiten reunir la informacién con-
textual proveniente de maltiples cAmaras a través del uso de estrategias cooperativas. Poten-
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cialmente, el uso de una informacion contextual generara descriptores mas robustos, logrando
un mayor porcentaje de precisién en la deteccion.

Aungue los modelos basados en agentes ofrecen una ventaja en el campo de la identificacion
de actividades inusuales, la mayoria de los trabajos reportados en el estado del arte se orien-
tan a modelos centralizados que no garantizan la escalabilidad del sistema. Trabajos como el
de Ejaz et al [4] implementan arquitecturas semi-distribuidas basadas en agentes, las cuales
distribuyen la carga de procesamiento a través del uso mdltiples agentes. Sin embargo, las
arquitecturas semi-distribuidas representan un cuello de botella que se manifiesta cuando el
namero de cdmaras alcanzan un valor significativo, limitando su escalabilidad y favoreciendo
la reduccion de costos.

Una aplicacion sobre la cual el nimero de camaras alcanza un valor considerable es el siste-
ma de guiado. Los sistemas de guiado estan compuestos por un conjunto de sensores que
determinan la ocupacion en tiempo real de las plazas de un parqueadero [23]. Entre los dife-
rentes tipos de sistemas de guiado que se pueden encontrar se destacan los compuestos por
sensores y camaras. Aungue los sistemas de guiado con sensores son mas baratos y faciles de
instalar, los sistemas basados en cdmaras ofrecen un valor agregado al generar un registro
continuo de video por cada celda de parqueo.

1.2. Formulaciéon del Problema

El problema informatico que atacara este proyecto de investigacion es la identificacion de
actividades inusuales a partir de técnicas de inteligencia artificial. La identificacion automati-
ca de actividades inusuales sera el punto de partida para la creacion de ayudas tecnolégicas
basadas en los sistemas Smart CCTV, que generen la prevencion de actos delictivos dentro
del contexto de seguridad colombiano. El objetivo de estas ayudas tecnolégicas es mejorar
los tiempos de respuesta y el nivel de desempefio de los vigilantes, permitiendo reducir su
carga laboral y el riesgo de padecer trastornos como el sindrome de desgaste ocupacional.

El enfoque del proyecto de investigacion se centra en el desarrollo y la implementacion de
técnicas de alto nivel para la identificacion de actividades inusuales. La seleccion del enfoque
se realiza de acuerdo con el area de énfasis y al conocimiento previo del estudiante y del pro-
fesor asesor. El alcance del proyecto se limita a sistemas CCTV instalados en recintos cerra-
dos, debido a sus camaras permiten obtener una mayor definicién de la escena y un ambiente
controlado de iluminacidn. El paradigma que se utilizara en el disefio del modelo correspon-
derd al desarrollo de sistemas basados en agentes racionales, generando un grado de novedad
al manejar e integrar multiples cAmaras con un enfoque distribuido y el uso de estrategias
cooperativas entre los agentes.

El caso de estudio definido para el desarrollo del proyecto es el CCTV instalado en el par-
queadero del centro comercial Oviedo en la ciudad de Medellin. Este caso de referencia se
selecciona debido la facilidad del investigador para acceder a los videos del sistema de segu-
ridad. Como empresa aliada del proyecto se encuentra Controles Inteligentes SAS, organiza-
cién que cuenta con 7 afios de experiencia en el desarrollo de equipos de parqueaderos.
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2. DESCRIPCION DEL PROYECTO

2.1. Objetivo General

o Disefiar un sistema para la identificacion de actividades inusuales, a partir de image-
nes pre-procesadas, mediante del uso de técnicas de inteligencia artificial, que pueda
ser aplicado a sistemas CCTV instalados en recintos cerrados.

2.2. Objetivos especificos

1. Analizar, a partir del estado del arte, las técnicas actuales de identificacion de activi-
dades inusuales, evaluando su aplicabilidad para el contexto de sistemas CCTV insta-
lados en recintos cerrados.

2. Disefiar un modelo basado en agentes racionales, a partir del empleo de imagenes
pre-procesadas provenientes de multiples camaras, para la identificacion de activida-
des inusuales a través del uso de estrategias cooperativas y técnicas de reconocimien-
to de patrones.

3. Evaluar el desempefio, la precision y usabilidad del modelo propuesto, a través de su
implementacion parcial en un sistema CCTV enmarcado dentro del contexto colom-
biano de seguridad y vigilancia.

2.3. Fases de desarrollo

Las fases de desarrollo del proyecto de investigacion se encontraran definidas por cada uno
de los objetivos especificos. Aunque el objetivo del proyecto esta orientado al desarrollo de
un modelo de deteccion de actividades independiente del contexto, la caracterizacion del caso
de estudio permite evaluar en un contexto real las técnicas identificadas en el estado del arte.
El caso de estudio seleccionado se encuentra de forma transversal a cada una de las etapas,
cuya caracterizacion se desarrolla a través de un estudio cualitativo que identifican elementos
como herramientas tecnoldgicas, asi como protocolos de trabajo y de seguridad.

Investigacion y Analisis
La fase de investigacion se basa en los 2 niveles del modelo de Cristiani et al [9]:

Andlisis de bajo nivel: La etapa de analisis del modulo de bajo nivel identifica el conjunto
de técnicas y herramientas que permiten realizar el procesamiento de bajo nivel. A partir de
este analisis, se seleccionara de una forma rigurosa la herramienta que se utilizara en la fase
de implementacién y validacion. Dado que el foco del proyecto no se encuentra en el proce-
samiento de iméagenes, la evaluacion del modelo no resulta afectada en caso de que el prepro-
cesamiento de imagenes no pueda ser ejecutado en tiempo real.
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Andlisis de alto nivel: A través de un analisis sistematico y riguroso, la etapa de analisis de
alto nivel busca identificar los conceptos, métodos y técnicas necesarias para el desarrollo del
modelo de deteccion de alto nivel. Entre las actividades propuestas para esta etapa se inclu-
yen la recopilacion de articulos, la elaboracion de mapas conceptuales y la elaboracion del
documento del estado del arte.

Disefo

La fase de disefio desarrolla el modelo del sistema multiagente utilizado para la identificacion
de actividades inusuales. Se divide en dos etapas:

Desarrollo del sistema multiagente: La primera etapa del disefio consiste en el desarrollo de
la arquitectura del sistema basado en agentes racionales. Antes de realizar el desarrollo del
modelo, el investigador debe identificar 3 actividades inusuales que tengan un alto grado de
relevancia dentro del caso de estudio seleccionado. EI modelo del sistema multiagente sera
desarrollado a partir de la metodologia de disefio AOPOA [24], generando énfasis en el desa-
rrollo de estrategias cooperativas enfocadas a la solucion de problemas como la transmisién y
el procesamiento eficiente de la informacion.

Desarrollo de la inteligencia del agente: El disefio del modelo de inteligencia se elaborara a
partir de la metodologia de disefio iterativo e incremental basada en prototipos [25], en donde
cada incremento abarca el disefio de uno 0 mas agentes. De acuerdo con la caracterizacién de
roles y el mapeo de requerimientos, se define para cada agente si requiere el uso de inteligen-
cia artificial. En caso de requerir inteligencia, se debe seleccionar cual es la técnica adecuada
de acuerdo con las capacidades ofrecidas por el médulo de bajo nivel y a los resultados repor-
tados en el estado del arte. Los resultados de seleccion se apoyaran con la ejecucién de una
prueba de concepto, la cual contendré sets de entrenamiento y validacién capturados directa-
mente del caso de estudio.

Implementacion y Evaluacion Experimental

La implementacion del modelo del sistema multiagente se realizard de forma parcial, debido
a la limitacién de tiempo de TG-MISyC impide que no sea suficiente el desarrollo de una
implementacion completa. En esta etapa se seleccionan cuéles agentes se implementaran en el
sistema y qué aspectos de inteligencia se desarrollan en los agentes. Los tipos de agentes y las
funcionalidades se seleccionan con el objetivo de validar las técnicas de alto nivel y estrate-
gias cooperativas desarrolladas en la fase de disefio.

La evaluacion del modelo se desarrolla mediante el desarrollo de un protocolo experimental,
el cual busca evaluar y caracterizar el desarrollo del modelo a partir del porcentaje de preci-
sién obtenido con respecto a los trabajos identificados en el estado del arte. El protocolo ex-
perimenta definird la recopilacion de videos a capturar el sistema CCTV. Cabe resaltar que
los videos se obtienen a través de escenas actuadas en un ambiente controlado, debido a que
el centro comercial se negd a que su registro de videos fuera utilizado dentro del proyecto de
investigacion. Como aspecto cualitativo, se evaluara el grado de utilidad del sistema percibi-
do por las empresas aliadas y el personal de seguridad y vigilancia.
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3. MARCO TEORICO / ESTADO DEL ARTE

Segun un informe generado por la empresa IHS Market en el afio 2016, se estima que en cada
afio el mercado de los equipos de videovigilancia crece un 7% de forma anual [26]. La reduc-
cion de costos generada por la masificacién de la produccidon de camaras en el mercado
chino, ademas los avances continuos en las tecnologias de comunicacion han provocado que
los sistemas CCTV integren cada dia un mayor nimero de cdmaras. En ciudades como Lon-
dres, se estima que por cada 11 personas existe 1 camara instalada dentro de un circuito
CCTV [27]. Aungue en Colombia no existen estudios que estimen de forma precisa el nime-
ro de sistemas CCTVs instalados, ciudades como Bogota han fomentado politicas publicas
que promueven la instalacion de CCTVs en puntos estratégicos urbanos [28].

Teniendo en cuenta el uso potencial de las aplicaciones orientadas a sistemas CCTV y su uso
masivo dentro de los esquemas de seguridad y vigilancia, la identificacion automatica de
actividades humanas ha sido un tema de gran interés entre la comunidad cientifica y la indus-
tria [18]. El término accién humana se encuentra asociado a una gran cantidad de definicio-
nes, que se encuentra desde un simple movimiento de articulacion, hasta una secuencia com-
pleja de movimientos efectuadas por una o mas personas [29]. Por otra parte, algunos trabajos
orientados al desarrollo de aplicaciones de seguridad se encuentran orientadas a detectar el
comportamiento de la persona mas que sus actividades, con el objetivo de determinar si la
persona se encuentra desempefiando alguna accion delictiva [30].

Con el objetivo de obtener una definicién especifica para el concepto de actividad, la primera
seccion del capitulo establece una definicion segun los trabajos presentes en el estado del
arte. La definicion brindara una base sélida para el disefio del modelo de clasificacion de
actividades. A partir de la definicion de un modelo base de deteccion de actividades, se reali-
zara un analisis de los trabajos presentes en el estado del arte que identificara los algoritmos y
las técnicas necesarias para el desarrollo de cada uno de los componentes del modelo.

3.1. Modelo de deteccién de actividades

Un modelo de abstraccion que muestra la definicién de actividad se encuentra en el trabajo de
Saad et al, los cuales proporcionan un modelo a partir de niveles de abstraccion, que define el
comportamiento en términos de una secuencia de actores, actividades, secuencias y poses
[11]. En el modelo de Saad et al, la pose es el elemento base en la deteccion del comporta-
miento. Asi como una secuencia de poses define una accion, una secuencia de acciones defi-
ne una actividad. Saad et al definen una actividad como una secuencia de actividades que se
encuentran orientados al cumplimiento de un Gnico objetivo. Esta definicion sugiere que la
actividad de una persona se debe medir hasta el punto en que exista un cambio en las metas
de sus acciones.

El modelo de propuesto por Saad de identificar las actividades a partir de una secuencia de
acciones y poses es utilizado, en mayor o menor medida, en numerosos trabajos del estado
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del arte [30] [31] [32]. Sin embargo, la mayoria de los modelos pueden asociarse en un pro-
ceso que es ejecutado en dos etapas: una etapa de bajo nivel, que se encarga de realizar la
segmentacion de personas, identificacion de objetos y generacién de descriptores. Luego de
que las personas son identificadas dentro de las imagenes y los descriptores son calculados, el
modulo de alto nivel se encarga de realizar la identificacion de la actividad a partir de técni-
cas de inteligencia artificial. Este modelo general de reconocimiento de actividades es pro-
puesto en el trabajo de Cristiani et al [9], el cual propone el uso de poses, gestos, e incluso el
uso de sefiales auditivas en el desarrollo de modelos de deteccion de actividades.

Esta seccidn analizara el modelo de deteccion de actividades en 3 etapas: etapa de nivel bajo,
etapa de nivel medio y etapa de nivel alto. Este trabajo extiende las 2 etapas del modelo ori-
ginal propuesto por Cristiani et al, debido a que el contexto sobre el cual se desarrolla este
trabajo de investigacion obliga a ejecutar procesos adicionales orientados a realizar el rastreo
de personas sobre maltiples camaras. La Figura 1 muestra la composicion del modelo exten-
dido de actividades inusuales.

= Nivel Bajo!
) i fl= Nivel Mediol
Caniaisylg—» Extraccién | | B T )
de Fondo ] VoA Nivel Alto|
! Rastreo de P !
’ I Personas (. ! -
Camara 2 ——» Deteccién > > Deteccidn de —> Actividad
de Objetos ! P actividades !
1 Reidentificacidn [ I
] de Personas R G )
Camara N ——» Extraccidn ! !

de Descriptores I !

Figura 1: Modelo extendido de deteccidn de actividades inusuales, basado en el modelo propues-
to por Cristiani et al [9].

3.2. Técnicas de bajo Nivel

De acuerdo con el modelo propuesto por Cristiani et al, uno de los procesos fundamentales
para realizar la deteccidn de actividades es la segmentacion de las personas que se encuentran
en la escena [9]. La segmentacion de personas se puede desarrollar a partir de dos grupos de
técnicas. El primer grupo utiliza algoritmos de extraccion de fondo para identificar los obje-
tos maviles a lo largo de una secuencia de video. Una vez los objetos se encuentren identifi-
cados, se adiciona un médulo de clasificacion que separa a las personas de los demas objetos
que se encuentran en la imagen. El segundo grupo de técnicas ignora la informacion temporal
que pueda proporcionar la secuencia de video, realizando la segmentacion de las personas por
cada una de las imagenes de forma independiente. Las siguientes secciones exponen las ven-
tajas y desventajas del uso de cada uno de los grupos de técnicas.
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Segmentacion de personas basada en extraccion de fondo

En el estado del arte se puede encontrar diversas técnicas para realizar la segmentacion de las
personas a partir de técnicas de extraccion de fondo. Fauziah et al implementan un modelo de
reconocimiento de poses a traves de un algoritmo de extraccion de fondo, basado en la sus-
traccién de la imagen actual con una imagen de fondo que permanece estética a lo largo de la
escena [33]. Existen modelos adaptativos que son robustos frente a cambios de iluminacion y
la presencia de sombras como el desarrollado por Kaewtrakulpong et al, el cual se basa en
métodos probabilisticos desarrollados a partir de modelos de mezclas gaussianas (GMM por
sus siglas en inglés) [34]. Otro trabajo que ejecuta la extraccion de fondo basado en GMM es
el modelo desarrollado por Chateau et al, que fue disefiado para realizar seguimiento de la
cabeza y las manos de una persona [35]. Los resultados generados en el trabajo de Chateau et
al son satisfactorios al realizar pruebas donde la iluminacién ambiente no es contante.

En internet existen herramientas de uso libre y comercial que contienen el desarrollo de las
librerias para implementar los algoritmos de extraccion de fondo. Una de estas herramientas
es OpenCV, que cuenta con méas de 2500 algoritmos optimizados que abarcan desde técnicas
clasicas hasta técnicas que se pueden encontrar en el estado del arte [36]. Otra de las herra-
mientas que se encuentran disponibles para realizar la extraccion de fondo es MATLAB. A
diferencia de OpenCV, el uso de la herramienta MATLAB es restringido a la adquisicion de
una licencia.

Segmentacion de personas sobre unaimagen unica

A diferencia de las técnicas de extraccion de fondo que utilizan la informacién de las iméage-
nes previas, las técnicas de imagen Unica utilizan Unicamente la informacion de la imagen
actual para realizar la segmentacién de los objetos. Por lo general, las técnicas de imagen
Unica requieren mayor capacidad de computo a comparacion de las técnicas de extraccion de
fondo, ya que se basan la elaboracién de modelos complejos que controlan aspectos como
sombras, ruido en la imagen, oclusiones, entre otros [37]. Por otra parte, una de las principa-
les ventajas del uso de técnicas de imagen Unica es que mitiga algunos problemas relaciona-
dos con las técnicas de extraccion de fondo, entre los cuales se encuentran la identificacion de
objetos sin movimiento, los cambios subitos de iluminacién, fondos dinamicos en las image-
nes, entre otros [38].

Uno de los métodos usados en el estado del arte para la identificacion de objetos sobre ima-
genes estaticas son las cascadas de Haar. Las cascadas de Haar son un método de reconoci-
miento de objetos desarrollado por Viola et al, los cuales se basan en el concepto de caracte-
risticas de Haar para la extraccién de descriptores de una imagen [39]. La construccion del
clasificador de Viola et al se realiza a partir del entrenamiento de clasificadores simples pues-
tos en cascada, lo cual permite reducir en gran medida el tiempo de procesamiento sin afectar
el desempefio del sistema [39]. El uso de las cascadas de Haar se ha implementado exitosa-
mente en aplicaciones como el reconocimiento de placas vehicular (LPR por sus siglas en
inglés), en el cual Peng et al reportan porcentajes de deteccion de 93% [40]. Por otra parte, el
uso de las cascadas de Haar en la deteccion de personas estd documentado en trabajos como
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el de Siala et al, los cuales utilizan el modelo para contabilizar el nmero de personas que se
encuentran presentes dentro de una imagen [41, 42]. Los experimentos desarrollados por
Siala et al reportan una precision del 85%, al utilizar diferentes clasificadores para realizar la
deteccion de una persona en diferentes poses.

Otros autores han evaluado el uso de algoritmos basados en aprendizaje profundo (deep lear-
ning) para realizar la segmentacion de las personas que se encuentran sobre una imagen. An-
gelova et al evallan el desempefio de un clasificador basado en aprendizaje profundo, disefia-
do para la deteccion de peatones que circulan sobre espacios abiertos [43]. El disefio del cla-
sificador de Angelova et al estd basado en la adaptacion del modelo de aprendizaje profundo
propuesto por Benenson et al, el cual mejora en gran medida los tiempos de respuesta con
respecto a los modelos convencionales. En su trabajo, Benenson et al logran realizar el proce-
samiento de imagenes a una tasa de 50 cuadros por segundo, utilizando una maquina de escri-
torio convencional que cuenta con una tarjeta grafica instalada. Por otra parte, el desarrollo de
Kinect y otros modelos que detectan el esqueleto de la persona a partir de camaras estereos-
copicas y sensores de profundidad, se han efectuado estudios que demuestran la posibilidad
de detectar actividades en las personas a partir del analisis de la secuencia de sus poses. El
SDK proporcionado por Microsoft para el dispositivo Kinect permite obtener la posicion en
el plano (X, y, z) de cada una de las articulaciones, ademas de obtener acceso a las imagenes
emitidas por las camaras RGB e infrarrojas [44]. Le et al utilizan la informacion proporciona-
da por el SDK para el desarrollo de un modelo de deteccién de acciones, cuyo porcentaje de
precision se encuentra alrededor del 80% [45].

Aunque la mayoria de los modelos de extraccion del esqueleto se basan en el uso de camaras
estereoscopicas y sensores de profundidad, en los ultimos afios se han desarrollado modelos
gue han mostrado excelentes resultados al realizar la deteccion de un esqueleto por medio de
una Unica imagen. OpenPose es un framework de cddigo abierto desarrollado a partir de algo-
ritmos de aprendizaje profundo y mapas de calor, el cual permite obtener el esqueleto de la
persona, puntos faciales del rostro y la posicién de los dedos en las manos [10]. A pesar de su
reciente lanzamiento, autores como Qiao et al han efectuado estudios de cémo generar siste-
mas de comparacion de poses orientados al reconocimiento de gestos [46]. OpenPose cuenta
con interfaces de programacion desarrolladas en lenguajes C++ y Python. La Tabla 1 mues-
tra las caracteristicas principales de los trabajos analizados en el estado del arte, correspon-
dientes al procesamiento de bajo nivel.

3.3. Técnicas de Nivel Medio

Cristiani et al establecen en su modelo que uno de los aspectos mas importantes en el proceso
de identificacion de actividades es el proceso de rastreo (tracking) de la persona en escena.
Cuando la escena se encuentra monitoreada por una sola camara, el rastreo de una persona se
realiza mediante algoritmos que generen algin grado de robustez frente a cambios de ilumi-
nacion y oclusiones. Uno de estos algoritmos es el filtro de Kalman, el cual es un método de
rastreo que obtiene un probabilistico usado para predecir la ubicacion del objeto en los si-
guientes instantes de tiempo [47]. El filtro de Kalman ha sido utilizado en trabajos como el de
Mirabi et al, los cuales desarrollaron un modelo de rastreo de personas para espacios abiertos
que es robusto frente a oclusiones [48].
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Tabla 1: Recopilacion de trabajos orientados al procesamiento de bajo nivel

. Framework
Autor Categoria Técnica Utilizada Velocidad de Respuesta del de
Modelo

Desarrollo

Fauziah et al Extrsgﬁ:joon de Extraccién de Fondo estatica Alta No Reporta
Kaewtrakulpong| - Extraccion de Extraccion de Fondo GMM Alta No Reporta

etal Fondo
Chateau et al Extraccion de |Deteccion d(? tonos de piel en la Alta No Reporta
Fondo imagen
Sialaetal Imagen Unica Cascadas de Haar Media No Reporta
Angelova et al Imagen Unica Deep Learning Alta No Reporta
Quiao et al Imagen Unica Deep Learg;r;g,r Mapas de Baja OpenPose
Lee et al Imagen Unica Visién estereoscopica Media Kinect

Aunque el filtro de Kalman proporciona un método para realizar el rastreo de una persona
para un sistema mono-camara, la mayoria de CCTVs realizan el monitoreo de un espacio por
medio de un arreglo de mualtiples camaras. La reidentificacién de personas es un proceso en el
cual un sistema detecta el paso de una persona a través de multiples camaras. La reidentifica-
cion es un problema que debe lidiar con varios retos, entre los cuales se encuentran los cam-
bios de iluminacidn, la variacion en los angulos de vision y las oclusiones [49]. Los algorit-
mos de reidentificacion de personas pueden clasificarse en 2 grupos, dependiendo si las ima-
genes emitidas por las cdmaras se encuentran o no sobrelapadas. Cabe resaltar que los CCTV
gue cuentan con camaras sobrelapadas son mas robustos al momento de realizar la reidentifi-
cacion, debido a que la persona nunca desaparece de la escena.

Algoritmos de rastreo utilizando camaras no sobrelapadas

La mayoria de los métodos que soportan el manejo de cAmaras no sobrelapadas se pueden
clasificar en 2 grupos, que se encuentran asociados al tipo de descriptor que procesan: des-
criptores de color y textura, y descriptores de forma.

Los algoritmos basados en descriptores de color y textura se centran en identificar caracteris-
ticas de la ropa para realizar el rastreo. Un ejemplo del uso de descriptores de color es el
desarrollado por Jang et al, los cuales calculan un histograma de color de la parte superior e
inferior de las personas que se encuentran en la escena [50]. A través de una medida de simi-
litud, el sistema puede generar una asociacion entre 2 histogramas y determinar si estos per-
tenecen a una misma persona. Aunque el uso de los descriptores de color proporciona un
método directo para realizar la reidentificacion, una de las desventajas de este método es
cuando dos personas se encuentran vestidas de forma idéntica.
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Por otro lado, los algoritmos basados en descriptor de forma buscan obtener caracteristicas
que sean invariantes al color, lo cual genera robustez frente a cambios de iluminacion y per-
miten discriminar personas que se encuentran vestidas de forma idéntica. Las técnicas por
forma utilizan descriptores asociados a la silueta de la persona para realizar la reidentifica-
cion. En su articulo, Aziz et al utilizan descriptores SURF y SIFT para realizar la reidentifi-
cacion, combinado con la extraccién de posicion de la persona a partir de la deteccién de su
cabeza [51]. Aunque los algoritmos de forma generan robustez frente a los cambios de color
entre camaras, su desempefio puede verse comprometido si las camaras no proporcionan el
mismo angulo de vision de la persona. Otros ejemplos de descriptores de forma son la rela-
cion alto-ancho de la persona, ubicacion de las extremidades, sefiales de distancia del con-
torno, entre otros [52].

Algoritmos de rastreo utilizando camaras sobrelapadas

Los algoritmos basados en descriptores de color y forma son independientes de la posicidn
del objeto y no tienen en cuenta su relacién espacial dentro de la escena. Estos algoritmos son
utiles en el caso de que no se conozca la informacion topolégica del CCTV, y no se cuente
sobrelapamiento entre las camaras instaladas dentro del sistema. Por otra parte, los sistemas
gue cuentan con camaras sobrelapadas permiten rastrear la transicién de una persona entre
dos cdmaras, ya que ésta nunca desaparece de escena. En el momento en que dos 0 mas ca-
maras detectan una persona, se pueden utilizar algoritmos de reproyeccion para medir la pro-
ximidad espacial de los objetos y establecer una probabilidad de que todas las cAmaras estén
visualizando el mismo individuo.

Uno de los métodos para obtener la proximidad espacial entre 2 objetos es relacionar su posi-
cién dentro de la imagen con respecto al plano global, a través del uso de una transformacion
proyectiva u homografia. La homografia es una transformacién que determina una corres-
pondencia entre dos figuras geométricas planas, de forma que a cada uno de los puntos y las
rectas de una de ellas le corresponden, respectivamente, un punto y una recta de la otra [53].
A través de una calibracién de 4 puntos sobre cada cAmara, se puede definir una matriz que
permite transformar un punto en (x, y) ubicado en la imagen, sobre un punto (x, y) que de-
termina la posicion global de cada persona y viceversa.

La homografia es una técnica utilizada en trabajos como el de Eshel et al, en donde determina
si dos individuos capturados por diferentes camaras corresponden a la misma persona a través
del calculo de su posicion global [54]. En otro trabajo relacionado orientado al estudio de
multitudes, Khan et al utiliza la transformacion proyectiva para realizar el rastreo de varios
individuos dentro de una escena, los cuales se encuentran monitoreados a través de diferentes
camaras [55]. Una de las ventajas que Khan menciona en su trabajo acerca del uso de la ho-
mografia es la eliminacion del uso de descriptores basados en color que pueden variar depen-
diendo de las caracteristicas intrinsecas de cada camara, y el uso de descriptores de forma que
dependen de la ubicacidon de la camara y del objeto dentro de la escena.

Aungue la homografia es un modelo que puede ser suficiente para determinar la posicion
global del objeto dentro de la imagen, existen otras técnicas que incluyen dentro del modelo
aspectos como la distorsion de la cdmara y el sesgo (skew). EI modelo de cAmara estenopeica
(Pinhole Camera Model) es una descripcion matematica que determina la relacion matemati-

Pégina 22



Pontificia Universidad Javeriana Memoria de Trabajo de Grado - Investigacion

ca entre una coordenada ubicada en el espacio tridimensional y su proyeccién dentro de la
imagen. El modelo de la cdmara estenopeica es utilizado ampliamente en trabajos relaciona-
dos con computacion gréafica y realidad aumentada. Un ejemplo es el trabajo desarrollado por
Zhu et al, los cuales disefiaron un sistema de entrenamiento para la milicia basado en el mo-
delo de la cAmara estenopeica, en donde el sistema ubica objetivos dentro de una escena real
que la persona debe disparar [56]. Aunque con algunos ajustes el modelo de cdmara esteno-
peica se comporta de forma similar a la transformacion proyectiva, el modelo de cdmara este-
nopeica se usa principalmente para proyectar un objeto tridimensional sobre una imagen de
dos dimensiones. La Tabla 2 muestra las caracteristicas principales de los trabajos analizados,
orientados a realizar el procesamiento de nivel medio.

Tabla 2: Recopilacién de trabajos orientados al procesamiento de nivel medio

. A - Robustez frente al &ngulo | Uso de informacién
Autor Categoria Técnica Utilizada de vision topolégica
Jang et al Cémaras no Comparacién de Histogramas Si No
sobrelapadas de color
. Camaras no Comparacién de descriptores .
Azizetal sobrelapadas SURFy SIFT No Si
Eshel et al | Cmaras sobre- Homografia Si Si
lapadas
Khan et al| ©amara sobrela- Homografia Si Si
padas

3.4. Técnicas de Nivel Alto

Una vez la persona se encuentra identificada en la escena y se haya realizado el rastreo de su
paso por multiples camaras, el sistema realiza la medicién de descriptores sobre la secuencia
de imagenes, y a partir de estos descriptores se ejecuta la identificacion de la actividad. El
estado del arte propone dos grupos de técnicas para realizar el reconocimiento de actividades
sobre una persona. El primer grupo corresponde al modelo propuesto por Cristiani et al, el
cual establece la implementacion de un método de analisis de trayectoria como base para
realizar el reconocimiento de actividades. El segundo grupo de técnicas se basan en el modelo
propuesto por Saad et al, el cual establece que una actividad puede identificarse a partir del
analisis de poses ejecutadas por una persona.

Reconocimiento de actividades a partir del analisis de trayectoria

El estado del arte cuenta con diversos trabajos que realizan la clasificacion de actividades a
partir del andlisis de trayectoria. Un aspecto comin de los sistemas de reconocimiento basa-
dos en el andlisis de trayectoria es que se limitan a clasificar la actividad entre 2 grupos, los
cuales por lo general corresponden a actividades usuales o inusuales. Esta limitacion tiene
como sustentacion el bajo nivel de informacion que puede entregar la trayectoria acerca de
una actividad, en contraste con la informacion que proporciona una secuencia de poses. Al
igual que muchas de las técnicas de inteligencia artificial, las técnicas de anlisis de trayecto-
ria pueden clasificarse en algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado.
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Las técnicas supervisadas requieren de una base de datos de actividades analizadas por perso-
nas expertas y etiquetadas a partir del comportamiento de la persona. Un ejemplo del analisis
de trayectoria a partir de técnicas supervisadas es el desarrollado por Ng et al, el cual realiza
la deteccion de la actividad por medio de un arbol de decision [57]. En su modelo, Ng et al
desarrolla el concepto de analisis de actividades basado en eventos, el cual identifica aspectos
de la trayectoria asociados al contexto como la region de entrada, la region de salida y el ta-
marfio del objeto. En el modelo, Ng et al utilizan estos aspectos adicionales como entrada al
sistema de clasificacién. Por otra parte, otros autores como Hao-Zhe et al desarrollan un mo-
delo de analisis de la trayectoria utilizando modelos de clasificacion de series de tiempo, en el
cual se implementan técnicas clasicas como lo son las cadenas ocultas de Markov [58].

Por otro lado, el uso de métodos no supervisados tiene la caracteristica de que no necesitan el
conocimiento de personas expertas, ya que se limita a medir el grado de diferencia entre una
nueva actividad y las actividades anteriores. Si suponemos que las actividades comunes son
actividades que son ejecutadas con algin grado de repeticion por las personas que transitan
por la escena, se puede generar una medida de divergencia en la trayectoria que establezca,
con alguin grado de certeza, si la actividad puede ser catalogada como usual o inusual. Esta
técnica es utilizada en el trabajo de Calderara et al, la cual establece una medicion de diver-
gencia a partir del andlisis de trayectoria por medio de celdas de Voronoi [30]. Segun el ana-
lisis de los autores, el uso de celdas de VVoronoi permite reducir la incertidumbre al realizar el
analisis de trayectoria, a comparacién de una grilla contenida dentro de un plano cartesiano.

Reconocimiento de actividades a partir del andlisis de poses

A diferencia del analisis de trayectoria, el andlisis de las poses corporales permite obtener
descriptores adicionales de la actividad que permiten realizar una deteccion mas precisa. Los
métodos de extraccion de descriptores orientados al analisis de poses se pueden clasificar en
2 grupos principales: analisis a partir de siluetas o andlisis a partir del esqueleto de la persona.

El primer grupo de analisis es la extraccion de caracteristicas de la silueta o el contorno de la
persona. La silueta de la persona puede extraerse de una forma directa a través de algoritmos
de extraccion de fondo. Dependiendo del método de analisis del médulo de alto nivel, los
algoritmos de procesamiento pueden generar informacion acerca del centroide, el contorno de
la imagen, los contornos de la silueta, entre otros. En su articulo, Chaaraoui et al desarrolla-
ron un método de analisis de actividades por medio de la identificacion de poses, las cuales
son organizadas en el tiempo y comparadas con una base de datos de secuencia de poses a
través del clasificador K-Nearest Neighbor [52]. Uno de los aspectos claves que aporta el
trabajo de Chaaraoui es el concepto de Poses Clave (Key Poses). En vez de realizar un anali-
sis sobre toda la secuencia de poses ejecutadas por una persona, se identifican las poses mas
representativas a partir de métodos de aprendizaje no supervisado (K-Means). El uso de Po-
ses Clave en el desarrollo del modelo limita el nimero de poses analizadas en el sistema a un
tamafio fijo, y reduce el efecto que el ruido pueda generar dentro del procesamiento del video.

El otro grupo de anélisis para la deteccion de actividades es la extraccion de caracteristicas a
partir del esqueleto de la persona. En la seccion de descripcion de las técnicas de nivel bajo,
se describieron métodos para realizar la extraccion del esqueleto a partir de camaras estereos-
copicas (Kinect) o0 modelos basados en aprendizaje profundo (deep learning). Por lo general,
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el esqueleto de una persona se encuentra descrito por un arreglo de puntos en 2 o0 3 dimensio-
nes, en el cual cada punto describe la posicidn de una de las articulaciones del esqueleto. A
partir del arreglo de puntos, autores como Gedat et al obtienen los descriptores a partir de los
angulos gque forman las articulaciones, argumentando que estos descriptores son invariantes
de la posicion y escala [32]. Por otra parte, autores como Du et at utiliza como caracteristica
la posicidn relativa de los puntos asociados al esqueleto, ejecutando una normalizacién cuya
base dependera de la posicién minima y méaxima de las articulaciones durante el desarrollo de
la actividad [31].

El estado del arte muestra diversas técnicas de clasificacion mediante inteligencia artificial,
que pueden ser aplicados para la identificacion de actividades a partir de secuencias de poses.
El modelo desarrollado por Du et al utiliza el concepto relacionado de mapas de distancia de
articulaciones (JDM por sus siglas en inglés), el cual codifica la informacion espaciotemporal
de una secuencia de poses en una Unica imagen. A partir de la generacién de las iméagenes, se
puede aplicar técnicas de clasificacién que han demostrado excelentes resultados como las
redes neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en inglés) [59]. A través del modelo
propuesto, Du et al lograron obtener porcentajes de precision superiores al 90% al clasificar
las secuencias en 11 categorias de acciones [31] [60]. Por otra parte, Xia et al realiza la clasi-
ficacion de las actividades a partir del analisis de secuencias de poses por medio de cadenas
ocultas de Markov. Para una base de datos que contiene 9 acciones, Xia et al reportan porcen-
tajes de precision del modelo superiores al 90% [61]. Asi mismo, Liu et al implementan un
modelo de reconocimiento de actividades a partir de acciones, realizando la extraccion de
caracteristicas a partir del método BoW (Bolsa de palabras por sus siglas en inglés) [62]. El
modelo desarrollado por Liu et al reporta porcentajes de precision hasta del 98%. La Tabla 3
muestra la recopilacion de los trabajos analizados en el estado del arte, que corresponden al
procesamiento de la etapa de nivel alto.

Tabla 3: Recopilacion de trabajos orientados al procesamiento de nivel alto

Autor Categoria Tipo de clasificacion Tecn!c_a de IA Descriptores Utilizados Uso de
Utilizada poses clave
Ngetal |Trayectoria| Aprendizaje supervisado ﬁ\rb_ol_ fje Deteccion de eventos en No aplica
ecision la escena
Hao-Zhe et Trayectoria|  Aprendizaje supervisado HMM Secuencia de pt_mtos de No aplica
al trayectoria
Calderara et . . . Medicion de | Trayectoria - Celdas de .
Trayectoria| Aprendizaje no supervisado - - . No aplica
al divergencia Voronoi
Chaaraoui et Siluetas Aprendizaje supervisado K-NN Parametros de la silueta Si
al de la persona
Gedat et al Poses Aprendizaje no supervisado HMM Angulo de articulaciones Si
Du et al Poses Aprendizaje no supervisado CNN Posicion cdi(ca)rllaez articula- No
Xia et al Poses Aprendizaje no supervisado HMM Hlstograr_na de posicion Si
de articulaciones
Liuetal Acciones Aprendizaje supervisado BowW Uso de n-gr%mas. N=1,2 No
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3.5. Procesamiento multicamaray uso de agentes en el re-
conocimiento de actividades

Debido a la caracteristica multicAmara que poseen los sistemas CCTV, se pueden encontrar
multiples trabajos en el estado del arte que explotan la informacion proporcionada por multi-
ples camaras para mejorar el modelo de deteccion de actividades. Los modelos multicAmara
para la deteccion de actividades se pueden clasificar en 2 grupos. El primer grupo correspon-
de a los modelos que utilizan la informacidn de multiples camaras para la reconstruccion de
un modelo tridimensional que permita obtener descriptores de mayor nivel. La reconstruccion
tridimensional es utilizada en trabajos como el de Kooij et al [19] y Weinland et al [21]. Sin
embargo, estos y otros trabajos que utilizan la reconstruccion tridimensional se limitan al
monitoreo de una Unica escena, y por lo general proponen un modelo centralizado para el
manejo de los datos. El otro grupo de modelos multicAmara corresponde a las cdmaras que se
encuentran distribuidas en mdltiples escenas, y que requieren técnicas de reidentificacién que
permitan realizar el rastreo de una persona a lo largo de multiples cdAmaras. En su trabajo,
Wang et al menciona una lista de aspectos que se deben atacar al momento de desarrollar este
tipo de modelos, entre los cuales se encuentran el célculo de parametros intrinsecos y extrin-
secos de las cAmaras, el uso de la topologia del sistema, el rastreo de personas, entre otros
aspectos [63].

A pesar de que la caracteristica multicAmara es una constante dentro de los sistemas CCTV,
son pocos los trabajos que propone modelos basados en metodologias distribuidas que permi-
tan obtener algin grado de escalabilidad en el sistema. Algunos autores han propuesto el
desarrollo de modelos de deteccion de actividades, gracias a que favorece el desarrollo de un
disefio descentralizado y aumenta la escalabilidad del sistema [22]. En su trabajo, Ejaz et al
implementan un modelo basado en sistemas multiagentes, los cuales realizan de forma distri-
buida la deteccién de actividades anormales a través de algoritmos basados en flujo Optico
[4]. Por medio del establecimiento de un sistema jerarquico, los agentes reportan la deteccién
de una actividad inusual a un agente controlador, el cual se encuentra encargado de reportar
al operador del CCTV.

Aunque el modelo de Ejaz et al desarrolla modelo basado en un sistema multiagente con al-
gun nivel de escalabilidad, el modelo no establece protocolos de cooperacion que permitan
aprovechar la informacion contextual de multiples camaras. En su trabajo, Remagnino et al
desarrollaron un modelo que busca que exista continuidad en la informacion procesada, por
medio de mecanismos de cooperacion entre los agentes [64]. Las técnicas de cooperacion
desarrolladas por Remagnino et al permitan elaborar el rastreo de una persona al pasar por
medio de multiples camaras. Sin embargo, uno de los problemas identificados en el modelo
es el uso de algoritmos de trayectoria en la identificacion de actividades, lo que limita el nu-
mero de clases que puede clasificar de acuerdo con lo expuesto en la seccion de técnicas de
nivel alto.

3.6. Técnicas de Ensamble

Los trabajos encontrados en el estado del arte realizan la identificacion de la actividad a partir
de la construccién de un Unico sistema inteligente, que es entrenado y caracterizado a través
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de sets de entrenamiento y validacion. Sin embargo, autores como Dietterich han argumenta-
do que el uso de diferentes modelos en la solucién de problemas de clasificacidn, combinados
a partir de técnicas de ensamble, produce mejores resultados que los modelos individuales
[12]. El argumento que sustenta esta afirmacion se encuentra en el campo estadistico, dado
que el uso de métodos de ensamble mitiga el efecto generado por problemas como el sobre
entrenamiento y los minimos locales. Si existe un grado de diversidad en los clasificadores, el
uso de técnicas de ensamble une las respuestas de cada una de las hipdtesis, reduciendo el
riesgo de seleccionar el clasificador equivocado.

Una de las técnicas mas usadas para la implementacion de las técnicas de ensamble en un
sistema inteligente es el voto ponderado [65]. En esta técnica de ensamble, a cada respuesta
del clasificador se le asigna un factor de ponderacion, que puede estar relacionado con el
nivel de precision validado en el modelo. Luego de culminar con el proceso de votacién, la
clase ganadora correspondera a la que presente un mayor nimero de votos. Por otra parte, las
técnicas de ensamble proporcionan mecanismos para generar multiples hip6tesis a partir de
un Gnico modelo de clasificacion, manipulando Gnicamente los datos utilizados en el set de
entrenamiento. Este método se conoce como Bagging, en donde cada clasificador es entenado
a partir de la seleccion aleatoria de un subconjunto del set de entrenamiento [12]. Una varian-
te de este método es el AdaBoost desarrollado por Freud et al, en donde cada nuevo entrena-
miento se realiza con mayor énfasis en los ejemplos en los que el clasificador anterior presen-
to errores. La técnica AdaBoost ha sido implementado exitosamente en algoritmos de detec-
cion de objetos, en combinacién con la extraccién de conjuntos de descriptores conocidos
como las caracteristicas de Haar [39].

Con el objetivo de desarrollar un modelo que solucione las limitaciones de los modelos pro-
puestos por Ejaz et al y Remagnino et al, el trabajo de investigacion propone la elaboracion
de AC-CCTV, de un sistema orientado a agentes racionales basado en el modelo de recono-
cimiento de actividades propuesto por Cristiani et al [9]. Con el objetivo de probar la hipéte-
sis generada por Dietterich, el modelo AC-CCTV evaluara la precision del sistema a partir de
la integracién de técnicas de ensamble. El disefio del sistema multiagente se desarrollara en el
capitulo 5 de este documento. El disefio del modelo de inteligencia basado en el analisis del
estado del arte se desarrollara en el capitulo 6.
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4. CARACTERIZACIONDEL CASODEESTWDIO

El caso de estudio seleccionado para el proyecto de investigacion es el sistema CCTV insta-
lado en el parqueadero del centro comercial Oviedo de la ciudad de Medellin. Como empresa
tecnolégica que proporciona la instalacion y el mantenimiento del sistema es Controles Inte-
ligentes, empresa colombiana especializada en la fabricacion e instalacién de equipos espe-
cializados en control y monitoreo de parqueaderos. EI CCTV instalado en el centro comercial
hace parte del sistema de guiado, el cual consiste en un conjunto de cdmaras y pantallas in-
formativas instalados a lo largo del parqueadero. Las cdmaras del sistema de guiado estan
orientados a detectar la presencia de vehiculo en cada una de las celdas de parqueo, con el
objetivo brindar informacion oportuna al usuario que permita reducir los tiempos de estacio-
namiento [23]. A diferencia de otros sistemas que cuentan con sensores, el uso de camaras
como sensores de ocupacion permite obtener una secuencia de video desde el momento de
ingreso de un vehiculo hasta su retiro.

En particular, el centro comercial Oviedo en la ciudad de Medellin cuenta con un sistema de
guiado operado con sensores de imagen, que se encuentran instalados a través de una red
CCTV. Lared CCTV del centro comercial cuenta con 1093 cdmaras, instaladas a lo largo de
un parqueadero que cuenta con 4 sotanos y 3 niveles. En las siguientes secciones se realizara
una descripcién de la arquitectura del sistema, las caracteristicas de los equipos instalados y
las entrevistas efectuadas al personal de seguridad.

4.1. Arquitectura del sistema

El sistema de guiado instalado en el centro comercial Oviedo cuenta con un conjunto de cé-
maras e indicadores de ocupacion ubicados a lo largo del parqueadero. Cada una de las cama-
ras que integran el CCTV realiza el monitoreo de una Unica celda de parqueo, por lo que el
nimero de cadmaras que contiene el sistema sera equivalente al nimero de celdas presentes en
el parqueadero. Un riel ubicado en el centro del carril brinda los puntos de apoyo para la ins-
talacion de las camaras y los sensores de ocupacion. Los sensores de ocupacion cuentan con
un cédigo de colores que indican verde en caso de que exista una celda disponible en la zona,
0 rojo en el caso contrario. Adicionalmente, el sistema de guiado cuenta con un conjunto de
pantallas informativas ubicadas en las intersecciones, que permiten guiar al conductor hacia
las zonas que se encuentran con mayor disponibilidad.

Las cAmaras que componen el sistema CCTV cuentan con una interfaz de comunicacion eje-
cutada bajo protocolo TCP/IP, lo cual permite el uso de interfaces de red para realizar la cap-
tura de video. Las camaras instaladas en el centro comercial Oviedo son compatibles con la
capa de comunicacion CGI de Foscam [66]. El total de las camaras que componen el sistema
CCTV es de 1087, las cuales se encuentran comunicadas a través de una red de conmutadores
instalados a lo largo del parqueadero. La Tabla 4 describe las caracteristicas técnicas de cada
una de las cdmaras que componen el sistema.
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Tabla 4: Caracteristicas técnicas de las cAmaras instaladas en el CCTV del centro comercial

Resolucion 640 x 480 pixeles
Cuadros por segundo 2 FPS

Capa de comunicacion Protocolo CGI
Formato Multimedia MJPEG

Tipo de conexion POE

Voltaje de alimentacion 12 voltios
Compensacién de Luz de Fondo|Si

LEDs Infrarrojos No

Para realizar el procesamiento de imagenes que detecta la presencia de vehiculo en la celda,
cada cdmara cuenta con un sistema de cdmputo que implementa algoritmos de inteligencia
artificial. La informacion entregada por los sistemas de computo determinara el color con el
cual se encenderan los indicadores de iluminacion, asi como el conteo que se mostrara en
cada una de las pantallas informativas. Existen 2 arquitecturas que Controles Inteligentes
utiliza para la implementacion de los sistemas de computo. Una de estas arquitecturas se basa
en un disefo distribuido basado en tarjetas Raspberry Pi, donde cada una de las tarjetas reali-
za el procesamiento de hasta 8 celdas de parqueo. La segunda arquitectura se basa en un dise-
fio semi-distribuido, en el cual el procesamiento de imagenes se realiza bajo un arreglo de
servidores ubicados dentro de la red. Para el caso especifico del centro comercial Oviedo, el
sistema estd compuesto por una arquitectura semi-distribuida que cuenta con dos servidores
de procesamiento.

Cada uno de los sistemas de coémputo instalados en el sistema se encuentran conectados a un
servidor principal, que se encarga de guardar los parametros de configuracion del sistema y
de proporcionar la interfaz de comunicacion con el sistema de monitoreo. En el caso de la
arquitectura semi-distribuida, el servidor principal cuenta con menores capacidades que los
servidores de procesamiento, dado que no requiere la implementacién de algoritmos de inte-
ligencia artificial. Las caracteristicas técnicas del servidor principal y de los servidores de
procesamiento se puede visualizar en la Tabla 5. Por otra parte, el sistema de monitoreo pro-
porciona la interfaz de usuario que permite a los vigilantes conocer el estado de ocupacién de
las celdas en tiempo real, visualizar los videos de cada una de las cAmaras, realizar busquedas
de registros y obtener informes de estadisticas y permanencia. La Figura 2 muestra el diagra-
ma fisico de la arquitectura.

4.1. Analisis de las imagenes

El sistema CCTV instalado en el sistema de guiado se diferencia de los CCTVs convenciona-
les por el gran numero de cdmaras instaladas y su poca area de cobertura. Con el objetivo de
obtener una imagen que permita la digitalizacion de la placa a través algoritmos de reconoci-
miento de caracteres (LPR por sus siglas en inglés), las camaras usualmente son instaladas de
tal forma que el mayor porcentaje de la imagen corresponde al vehiculo, dejando poco espa-
cio para la captura de las acciones que ocurren a su alrededor.
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Tabla 5: Caracteristicas técnicas del servidor principal y los servidores auxiliares del sistema de
guiado

Caracteristica Servidor Principal Servidor Auxiliar
Procesador |Intel Core i7-3930K @3.2GHz 12 n(cleos|Intel Core i7-3930K @3.2GHz 12 nlcleos
Memoria RAM 24 GB 24 GB
Disco 100 GB 6TB
Tarjeta de Video No NVIDIA GeForce GT 610
Tarjetas de red 2 1
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Procesamiento 1
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I |
| 1
| !
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} EREEN (TR : TCP/IP [ RE RN Procesamiento 2
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Figura 2: Diagrama fisico de la arquitectura del sistema instalado en el centro comercial Oviedo.

La Figura 3 muestra ejemplos de imagenes obtenidas por el sistema de guiado del centro
comercial Oviedo. De la Figura se puede observar que la poca area de cobertura genera algu-
nos inconvenientes, ya que en muchas ocasiones se genera una captura parcial de la persona
(Figura 3b). Esta caracteristica del sistema propone que el modelo propuesto debe permitir la
identificacion de actividades, en personas cuya captura del cuerpo se haya elaborado de for-
ma parcial.

Otra caracteristica que se puede observar en las imagenes que se muestran en la Figura 3 es
el sobrelapamiento que existe entre las cAmaras que se encuentran contiguas. En la seccion
correspondiente al estudio del estado del arte, se observé que la reidentificacion de personas
en camaras con sobrelapamiento es mas robusta que las cAmaras sin sobrelapamiento, debido
a que la persona no desaparece dentro de la escena. Esta condicion genera un escenario favo-
rable para el sistema CCTV, ya que ademas se conoce de antemano la topologia de la instala-
cién. Adicionalmente, la presencia de marcas comunes entre las cAmaras como las lineas del
piso y los tope llantas, permite validar el funcionamiento de los algoritmos de transformacion
proyectiva (homografia) que pueden ser usados en la reidentificacion de personas.
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(b)

Figura 3: Ejemplos de imagenes capturadas en sistema CCTV del centro comercial Oviedo

4.2. Analisis de operacion del CCTV y entrevistas al perso-
nal de seguridad

La operacion del CCTV que compone el sistema de guiado de Oviedo es ejecutada por 2
personas desde un cuarto de monitoreo, la cual se ejecuta las 24 horas al dia en los 7 dias de
la semana. Adicional a la operacion del sistema de guiado, el personal de monitoreo se en-
cuentra encargado de dirigir las acciones del personal de vigilancia que se encuentra en cam-
po, contestar las llamadas de emergencia que se generan de los ascensores, realizar la inspec-
cion de otros sistemas CCTV instalados en el centro comercial, entre otras. En el transcurso
del dia, el personal de vigilancia utiliza el sistema de guiado para buscar vehiculos por medio
de su placa y dirigir el trafico vehicular de acuerdo con la informacion suministrada por los
sensores de ocupacion. En horas de la noche, el personal de vigilancia realiza la revisién de
las novedades reportadas en el transcurso del dia, por medio de la grabacion de videos gene-
rada por el sistema de guiado.

Uno de los problemas observados en la operacién del sistema de guiado es su poco uso por
parte del personal de monitoreo del centro comercial. Una de las razones que justifica el bajo
nivel de uso es la poca area de cobertura de las camaras, que es ocupada en su mayor parte
por el vehiculo que ingresa al estacionamiento (ver Figura 2). EI monitoreo de una sola cama-
ra no suministra suficiente informacion para la identificacion oportuna de una actividad sos-
pechosa, y dado que la informacion del estado del parqueadero es suministrada por medio de
las 1087 camaras, la tarea de realizar la revision de todos los videos resulta ser dispendiosa
para el vigilante que hace uso del sistema.

Con el objetivo de identificar las principales actividades sospechosas que pueden ser identifi-
cadas en el CCTV, se realizaron entrevistas al coordinador de parqueaderos del centro co-
mercial, y al gerente de la empresa Controles Inteligentes. A continuacion, se enumeran las
preguntas que se realizaron a cada uno de los entrevistados:

e ;Cuadles son los robos y las novedades que se presentan cominmente en el parquea-
dero, frente al robo y el hurto de vehiculos?

e (Cudles son las partes que mas se roban dentro de un vehiculo?
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e ¢Cual es la accion que debe tomar el personal de monitoreo y vigilancia al momento
de presentarse una novedad?

e (Cudl es la caracteristica particular de una persona que comete un acto delictivo den-
tro del parqueadero?

De las entrevistas desarrolladas, se concluye que las principales acciones delictivas que se
presentan en la operacion de un parqueadero son el robo de partes de los vehiculos, el force-
jeo de puertas y el rompimiento de vidrios para la extraccion de elementos. Entre las partes
gue mas son victimas de hurto se encuentran las lunas y los espejos, las partes removibles
como las antenas, y las llantas. Segun el coordinador de parqueaderos del centro comercial, la
velocidad con la cual la persona comete el hurto hace dificil su deteccion en el instante, por lo
que las acciones frente a la novedad de robo ocurren una vez ya han sido efectuadas. Segun la
experiencia del coordinador de parqueaderos, el robo de una luna puede ser ejecutado en un
tiempo menor a 10 segundos, mientras que la apertura de una puerta puede ser elaborada en
un periodo entre 30 segundos y un minuto.

Adicionalmente, las personas que efectan los robos son cuidadosas de analizar los patrones
de movimiento del personal de vigilancia que se encuentra en campo. Esta condicién ocasio-
na que las acciones sean ejecutadas en el momento en que el vigilante no se encuentre en la
zona, lo que implica una mayor importancia de la labor desarrollada por el personal que reali-
za el monitoreo de las camaras. Segun el gerente de Controles Inteligentes, las acciones que
pueden indicar que una persona estd cerca de cometer un acto delictivo son estacionar su
vehiculo en lugares distintos del parqueadero durante un mismo dia, permanecer mucho
tiempo dentro del vehiculo, estar cerca de un vehiculo durante mucho tiempo y merodear.

Con el objetivo de identificar las acciones sospechosas que pueden ser ejecutadas en el siste-
ma, a continuacién, se definen las actividades objetivo que se desean detectar dentro del mo-
delo. Para realizar la identificacion de las actividades sospechosas, se debe definir con clari-
dad cudles son las actividades no sospechosas que el sistema realiza dentro de su clasifica-
cién. La definicion de las actividades sospechosas se realiz6 con base en los resultados de las
entrevistas, mientras que la definicion de las actividades comunes se desarrollé con base en el
analisis de videos capturados por el CCTV del sistema de guiado.
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5. DISENO DEL SISTEMA ORIENTADO A AGENTES

Durante el andlisis del estado del arte se evidencié que una de las principales falencias de los
modelos de reconocimiento de actividades es la carencia de un disefio distribuido. El disefio
de un modelo escalable es un requerimiento fundamental en la creacion de sistemas de apoyo
para los CCTV, dado el gran nimero de camaras que pueden estar presentes dentro de una
instalacion. La programacion orientada a agentes (AOP por sus siglas en inglés) surge como
una alternativa de disefio distribuido, gracias a caracteristicas como el control de recursos
compartidos [5], el uso de operaciones concurrentes [6] y el cumplimiento de metas a partir
del uso de estrategias cooperativas [7].

En la siguiente seccidn se realiza una descripcién del paradigma AOP, y se justifica su uso en
el disefio del modelo de deteccidn de actividades. A continuacion, se desarrolla el modelo de
agentes y se definen las metas y roles del sistema, asi como las estrategias cooperativas y
protocolos de comunicacion.

5.1. AOP en el reconocimiento de actividades inusuales

De forma similar a la Programacion Orientada a Objetos (OOP), el objetivo de AOP es divi-
dir las responsabilidades del programa en entidades independientes Ilamadas agentes. Sin
embargo, la diferencia principal entre AOP y OOP radica en que los agentes son entidades
capaces de funcionar de forma continua y auténoma, en coexistencia con otros procesos y
agentes dentro de su entorno. La Programacién Orientada a Agentes se encuentra inspirada en
los modelos sociales, en las cuales existe una comunicacion constante entre los miembros de
una sociedad. La comunicacién entre miembros lleva a la generacion de estructuras organiza-
cionales y modelos de cooperacion orientados al cumplimiento de metas [67].

Para evaluar si la programacion orientada a agentes es un paradigma apropiado para la detec-
cioén de actividades inusuales, se identificaron algunos aspectos que deben ser abordados en la
solucion del problema de investigacion:

e Control de recursos distribuidos: En la caracterizacion del caso de estudio se observo
que el procesamiento y el analisis de imagenes es llevado a cabo sobre maltiples
equipos de computo.

e Cumplimiento de metas: El desarrollo de una arquitectura por niveles define unas
metas especificas, que se deben cumplir con el objetivo de garantizar el buen funcio-
namiento de los niveles superiores.

e Uso de estrategias cooperativas: EI modelo debe definir protocolos de comunicacion
entre los distintos niveles del sistema, que permitan realizar una transmision eficiente
de la informacién y un buen uso del ancho de banda de la red.

e Uso de técnicas de inteligencia artificial: El desarrollo de sistemas inteligentes posi-
bilita la encapsulacion de las funcionalidades del sistema en agentes racionales, que
permitan alcanzar de una forma Optima las metas del sistema.
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La justificacion del uso de AOP en el disefio del modelo de deteccién de actividades se en-
cuentra en cada uno de los puntos abordados en los numerales anteriores, ya que pueden ser
resueltos de una forma natural usando el paradigma de agentes. De forma adicional, algunos
Frameworks de AOP como JADE encapsulan todas las operaciones de un agente dentro de un
hilo Unico [68]. Esta caracteristica permite que los agentes de requieren altos recursos de
procesamiento puedan operar de forma paralela, optimizando el uso de los procesadores ins-
talados en la maquina. Adicionalmente, el desarrollo de sistemas AOP permite tener libertad
de ubicar los agentes en las maguinas del sistema dependiendo de sus capacidades y los crite-
rios del programador, sin requerir modificaciones en el disefio.

5.2. Diseino del sistema orientado a Agentes

El disefio del sistema orientado a agentes se elabor6 con base en la metodologia AOPOA
propuesta por Gonzalez et al [24]. Para el desarrollo del modelo de agentes, se tom6 como
base el modelo de identificacion de actividades propuesto por Cristiani et al, extendiendo su
arquitectura en 3 niveles: nivel bajo, nivel medio y nivel alto.

La metodologia AOPOA inicia a partir del levantamiento de requerimientos del sistema. Los
requerimientos funcionales y no funcionales se identificaron a partir del analisis del estado
del arte y de la caracterizacion del caso de estudio. Segun Rodriguez et al, el andlisis de re-
guerimientos debe elaborarse luego de identificar las entidades externas con las cuales el
sistema debe interactuar [69]. Rodriguez clasifica las entidades externas en 2 tipos: las enti-
dades externas activas (actores), y las entidades externas pasivas (objetos del ambiente). En el
caso de estudio se identificaron 5 entidades externas con los cuales el sistema de agentes debe
ser capaz de interactuar: objetos, carros, peatones, vigilantes y administradores. Posterior a
identificar las entidades externas, la tabulacién de los requerimientos se desarrolla a partir de
la identificacion de 5 campos: nimero, nombre, descripcion, prioridad y entidades externas
involucradas.

Una vez identificados los requerimientos y las entidades externas, se elabor6 la tabla de obje-
tivos, habilidades y recursos, segun la metodologia propuesta en el trabajo de Rodriguez et al
[69]. A continuacion, los objetivos, las habilidades y los recursos identificados se relaciona-
ron en una Unica tabla, denominada tabla de tareas. La tabla de tareas fue la base para realizar
la descomposicion organizacional, a través de un proceso iterativo que dividio los roles com-
plejos en roles simples de acuerdo con las habilidades y recursos requeridos.

El proceso de descomposicidn organizacional de la metodologia AOPOA generé como resul-
tado la definicion de 8 roles en el sistema multiagente. Se realizd un analisis sobre cada uno
de los roles para determinar si alguna de las habilidades asociadas requeria el uso de algorit-
mos de inteligencia artificial, con base en las técnicas identificadas en el estado del arte. De
acuerdo con el uso de inteligencia artificial, cada uno de los roles se clasificd en 2 grupos:
roles inteligentes y normales. Esta clasificacion es Util ya que permite identificar los roles que
requieren mayores recursos computacionales y que cuentan con mayor complejidad. La Tabla
6 muestra la definicién de los 8 roles, asi como las metas identificadas para cada uno de ellos.
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Tabla 6: Metas definidas para cada uno de los roles - metodologia AOPOA

SMA - Deteccién de Actividades Inusuales

Tabla de Metas - Actividades

Cédigo

Nombre

Agente

1111

Capturar imagenes de las camaras dentro del sistema

Al. Agente Captura

1112

Identificar el esqueleto de la persona

A2. Agente Pose

11131

Extraccion de descriptores de la persona

A3. Agente Descriptores

1.1.1.3.2

Clasificacion de pose de la persona

A3. Agente Descriptores

11133

Aplicar algoritmos de reidentificacion de personas

A4. Agente Reidentifica-
cion

11134

Separacion de la actividad en acciones

Ab5. Agente Organizador

1114

Clasificacion de acciones

AB. Agente clasificacion

1115

Clasificacion de actividades

A6. Agente clasificacion

1116

Ejecucion de técnicas de ensamble en la clasificacion de la
actividad

A7. Agente Ensamble

1.1.2

Identificar actividades como usuales o inusuales

A8. Agente Interfaz

1.2 |Gestionar la Interfaz de usuario

A8. Agente Interfaz

5.3. Diseiio Organizacional

De acuerdo con la definicion de roles, objetivos, habilidades y recursos desarrollado en la
seccion anterior, se realizé el disefio organizacional del sistema multiagente que se muestra
en la Figura 4. De acuerdo con el analisis propuesto por Rodriguez et al, el disefio organiza-
cional debe partir con la identificacion de recursos compartidos y el establecimiento de vincu-
los de cooperacion. Se puede observar que el disefio organizacional conserva los niveles pro-
puestos por el modelo de deteccion de actividades de Cristiani et al: nivel bajo, nivel medio y
nivel alto. La Figura 4 muestra que la mayoria de los vinculos de cooperacion presentes en el
nivel bajo cuentan con un patrén productor-consumidor, permitiendo la implementacién de
técnicas en procesamiento en paralelo en modo pipeline [8]. Los agentes de un nivel inferior
entregan a los agentes de un nivel superior la informacion recibida, adicionando informacion
adicional. Debido a que existen caAmaras que cuentan con capacidad de computo, el disefio
implementa un grupo de agentes de nivel bajo por cada camara instalada en el CCTV.

Aunque los agentes de nivel medio se encuentran dentro del grupo de agentes racionales, no
requieren la misma capacidad de procesamiento que los agentes de nivel bajo. El disefio del
modelo implementa un agente de nivel medio por cada zona del espacio de trabajo. La ubica-
cién de agentes de nivel medio por zonas reduce el nimero de agentes que requiere el modelo
sin afectar su disefio distribuido. Los agentes de nivel medio pertenecientes a camaras adya-
centes cuentan con vinculos de cooperacion entre ellos, con el objetivo de poder rastrear una
persona en su paso por maltiples zonas.
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Los agentes de nivel alto del sistema se encargan de realizar la identificacion de las activida-
des, con base en la secuencia de descriptores entregadas por los agentes del nivel medio. Con
el objetivo de abarcar diferentes técnicas identificadas en el estado del arte, se implementaran
agentes especializados de clasificacién de actividades. Las respuestas provenientes de los
agentes de clasificacion se someteran a votacion, y su respuesta definitiva serd enviada a la
interfaz en caso de que la actividad sea catalogada como inusual.

[=] Nivel Bajo = Nivel Medio] [[=] Mivel Alto

=
e

P
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Figura 4: Modelo organizacional del sistema orientado a agentes.

5.4. Estrategias Cooperativas

El modelo organizacional mostrado en la Figura 4 ilustra dos casos en los cuales el sistema
multiagente no cuenta con un patrén productor-consumidor. El primer caso corresponde a la
sincronizacion de tiempos requerido por los agentes de captura del nivel bajo, y el segundo
caso corresponde al rastreo de una persona cuando realiza un cambio de zona. En las siguien-
tes secciones se describe la metodologia y los protocolos de comunicacion desarrollados para
cada una de las estrategias cooperativas.

Sincronizacion de Tiempos

Con el objetivo de que garantizar el correcto funcionamiento de los algoritmos de reidentifi-
cacion, se debe garantizar que la hora utilizada por los de captura para colocar la marca de
tiempo en la imagen recibida se encuentre sincronizada. Uno de los protocolos mas utilizados
para realizar la sincronizacion de tiempos en sistemas distribuidos es el protocolo de tiempo
de red (NTP por sus siglas en inglés). NTP es un protocolo de sincronizacion de relojes dise-
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flado por la fundacién del tiempo de red (Network Time Foundation), que proporciona un
estandar para la sincronizacion de relojes que opera en mas de 10 millones de dispositivos a
lo largo del mundo [70]. NTP proporciona una arquitectura jerarquica por niveles (stratum),
en donde los dispositivos més altos sincronizan los relojes de los dispositivos més bajos.

Dado que uno de los requerimientos del sistema establece que el disefio debe estar en la capa-
cidad de operar sin internet, los agentes deben establecer una estructura jerarquica que permi-
ta realizar la sincronizacion de tiempos por medio del protocolo NTP. Esta estructura jerar-
quica debe ser autoorganizada y garantizar que la sincronizacion continte funcionando en
caso de que alguno de los agentes se encuentre fuera de linea. Tomando como base el disefio
organizacional por zonas definido en la Figura 4, se ubica a los agentes reidentificacion en la
parte superior de la jerarquia, los cuales se encuentran encargados de sincronizar los relojes
de los agentes de captura asociados a la zona. En caso de que uno de los agentes de reidentifi-
cacion se encuentre fuera de linea, la sincronizacién de tiempos solo afectard a los agentes
asociados a la zona, y no al sistema completo. EI procedimiento de sincronizacion de relojes
por zonas se ilustra en la Figura 5.

[= Zona 1} |[= Zona N

NTP_Request NTP_Request

|
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Captura

NTP_Response NTP_Response

|
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i Captura Captura
]
|
1
|
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Figura 5: Protocolo de sincronizacion de relojes en zonas, con base en el protocolo NTP.

Por otra parte, el grupo de agentes de reidentificacion ejecutaran la sincronizacion de relojes a
través del algoritmo de Berkeley [71]. El uso del algoritmo de Berkeley como mecanismo de
sincronizacion elimina la dependencia de un Gnico agente para la sincronizacion de tiempos.
A través de la designacion de un coordinador, el algoritmo de Berkeley obtiene el tiempo de
todos los relojes del grupo y calcula el tiempo promedio entre ellos. A continuacién, el tiem-
po promedio calibra los relojes del sistema, tomando como base el tiempo promedio calcula-
do en el paso anterior. La Figura 6 muestra el protocolo de comunicacion utilizado para la
sincronizacion de tiempos, basado en el algoritmo de Berkeley.
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Figura 6: Protocolo de sincronizacion de relojes entre agentes de reidentificacion, basado en el
algoritmo de Berkeley.

La seleccién del agente coordinador que efectuard la sincronizacion de relojes se efectuara a
través del algoritmo Bully [72]. El algoritmo Bully realiza la seleccion del coordinador a
través de un parametro llamado id de proceso. El agente que tenga el id del proceso mas alto
serd designado como coordinador del sistema. Cada vez que el sistema detecte que el agente
coordinador esté fuera de linea, los agentes iniciaran un proceso de envio y recepcion de
mensajes que culmina con la seleccidn del nuevo agente coordinador. La Figura 7 muestra el
protocolo de comunicacion efectuado entre los agentes de reidentificacion, para la seleccion

del coordinador a través del algoritmo Bully.

Re
Identificacion
Id 0

Bully_Election

Bully_aAnswer

Bully_Victory

Figura 7: Protocolo de eleccion del agente coordinador basado en el algoritmo Bully.

Reidentificacién en cambios de zona

Con el objetivo de garantizar un disefio distribuido, el modelo realiza una distribucién de los
agentes de nivel medio a partir de zonas. Si bien la distribucidn de agentes por zonas permite
obtener escalabilidad en el modelo, el sistema debe estar en la capacidad de detectar el paso
de una persona a través de multiples zonas. El desarrollo de esta caracteristica permite reali-
zar el rastreo de actividades que abarcan un gran espacio y cuentan con una gran duracion.

Cada vez que una nueva persona es detectada en una zona, el agente reidentificacion envia un
mensaje a los agentes vecinos. EI mensaje contiene la marca de tiempo de la persona identifi-
cada, los descriptores de color y la posicion global. Los agentes vecinos reciben el mensaje y
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comparan los descriptores recibidos con cada una de las personas que han sido detectadas
dentro de la zona en los ultimos segundos. El agente vecino evalla entre las dos personas la
diferencia en color, distancia y marcas de tiempo. Si el agente determina que las 2 personas
son iguales, envia una respuesta afirmativa al agente emisor que contiene la lista de poses
almacenadas y una medida de similitud que se genera como resultado de la comparacién. Si
no hay coincidencia, el agente vecino envia una respuesta negativa al agente vecino.

Si el agente emisor no recibe respuesta afirmativa de alguno de los nuevos vecinos, el sistema
genera una nueva lista que almacenara las poses de la persona y sus descriptores. En caso
contrario, el agente emisor toma como base la lista de poses enviada por el agente vecino,
enviando un mensaje de confirmacion para informar al agente vecino que la persona se en-
cuentra en una nueva zona. Si el agente emisor recibe mas de una confirmacion de un agente
vecino, selecciona como base la persona que contenga la mayor medida de similitud. El pro-
cedimiento de reidentificacion en cambios de zona se encuentra ilustrado en la Figura 8.

Reld_CheckPerson Reld_CheckPerson

Re
Identificacion
Zona N+ 1

Re
Identificacion
Zona N

Re
Identificacion
Zona N-1

Reld_CheckRes P

>

Reld_CheckResp

Reld_ConfirmPerson

Figura 8: Protocolo de identificacion de una persona en su paso por multiples zonas.

En este capitulo se describié el modelo de agentes de AC-CCTV, desarrollado a partir de la
metodologia de disefio AOPOA. El modelo desarrollado cuenta con 2 caracteristicas princi-
pales. La primera es el patron productor-consumidor desarrollado para la mayoria de los
agentes, que permite aplicar técnicas de procesamiento en paralelo por medio de modelos
pipeline [8]. La segunda caracteristica es su modelo descentralizado a partir de su division
por zonas, que permite aumentar el modelo a partir del control de su escalabilidad. El siguien-
te capitulo desarrolla el modelo de inteligencia de cada uno de los roles descritos en la Tabla
6, y realiza la seleccion de las técnicas de inteligencia identificadas en el estado del arte.
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6. DISENO DEL MODELO DE INTELIGENCIA

En el capitulo anterior se realizo el disefio del sistema orientado a agentes utilizando la meto-
dologia AOPOA, generando como resultado la definicion de 8 roles y la creacién de un mo-
delo organizacional que permite obtener un disefio distribuido. Una vez elaborado el modelo
organizacional, se definieron los protocolos de comunicacion entre los agentes y se desarro-
llaron estrategias cooperativas, orientados a solucionar problemas como la sincronizacion de
relojes y el rastreo de personas al presentarse un cambio de zona.

Cada uno de los 8 roles identificados en el modelo de agentes fue clasificado como racional o
no racional, de acuerdo con su necesidad de implementar técnicas de inteligencia artificial
para el cumplimiento de sus metas. En las siguientes secciones se realizara el desarrollo del
modelo de inteligencia para cada uno de los 8 roles definido en el modelo de agentes. En el
caso de los agentes normales, se definiran los algoritmos utilizados para establecer los meca-
nismos de cooperacion y procesar la informacion recibida de los demas agentes. Por otro
lado, el modelo de inteligencia de los agentes inteligentes se desarrollara con base en las téc-
nicas de reconocimiento de actividades inusuales, identificadas en el estado del arte.

6.1. Agente de Captura

La tabla de habilidades definida en el capitulo anterior determin6 que la meta principal del
agente de video es realizar la captura del video. La caracterizacion del caso de estudio mostro
que las camaras instaladas en el CCTV soportan comunicacién TCP/IP, en donde la transmi-
sion de videos se ejecuta bajo protocolo MJPEG. La caracteristica principal del protocolo es
gue la transmision de video se realiza a través de una secuencia de imagenes. Cada imagen
del protocolo es codificada bajo el método de compresion JPEG [73].

La mayoria de los lenguajes de programacion cuentan con librerias que permiten obtener la
secuencia de imagenes emitida por el protocolo MJPEG. Para el caso de Python existen libre-
rias como PY-MJPEG, que proporciona interfaces para el manejo de camaras usando el pro-
tocolo MJPEG [74]. Por otra parte, el agente de captura debe asignar la marca de tiempo de
la imagen capturada, con base en la hora real determinada por el sistema operativo. La asig-
nacion de una marca de tiempo al momento de la captura es fundamental para la correcta
operacion del algoritmo de reidentificacion de personas. Ademas de poder realizar la lectura
del reloj del sistema operativo, el agente debe estar en la capacidad de ajustar la hora del sis-
tema. Esta caracteristica es necesaria para implementar la sincronizacion de relojes, descrita
en el desarrollo del modelo de agentes.

6.2. Agente Pose

Una vez el agente de captura realiza la extraccion de la imagen asociada a la camara, la de-
teccion de las personas en la imagen se efectla a partir de los modelos de inteligencia imple-
mentados en el agente pose. De acuerdo con el andlisis efectuado en el estado del arte, la
deteccion de personas sobre una secuencia de video puede implementarse a partir de 2 méto-
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dos: segmentacién a partir de técnicas de extraccion de fondo, y segmentacion a partir de
técnicas de analisis sobre imagen Unica. Teniendo en cuenta que el objetivo del trabajo de
investigacion no estéa orientado al desarrollo de técnicas de nivel bajo, el disefio del modelo
de inteligencia se basa en el uso de herramientas preexistentes que implementan los algorit-
mos contenidos en estas 2 categorias.

La evaluacion de la identificacion de personas a través de las técnicas de extraccion de fondo
se elabord a partir de la libreria de procesamiento de imagenes OpenCV. La libreria OpenCV
cuenta con 5 métodos que permiten la implementacion de técnicas de extraccion de fondo.
Las técnicas de extraccion de fondo disponibles incluyen algoritmos simples como una resta
simple de imagenes (CNT), hasta el uso de modelos adaptativos desarrollados a partir de
modelos de mezclas gaussianas (GMM). Por otra parte, la segmentacién de personas a partir
de técnicas de andlisis sobre imagen Unica se desarrollé a partir de la libreria OpenPose.
OpenPose permite obtener los esqueletos de cada una de las personas, posibilitando el uso de
algoritmos de identificacion de actividades a partir de la posicion de las articulaciones [10].
Dado que las cdmaras instaladas en el sistema de guiado del centro comercial no son este-
reoscopicas, las coordenadas de cada una de las articulaciones se obtienen en un espacio de
dos dimensiones.

Para realizar la evaluacion de las técnicas de deteccidn de personas, se tomo6 una muestra de
videos de las cAmaras instaladas en el centro comercial. Los 5 algoritmos de extraccion de
fondo disponibles en OpenCV se pusieron a prueba a partir de un programa desarrollado en
Python que procesaba los videos capturados. Los resultados fueron analizados de forma cuali-
tativa a partir de la definicion de 5 criterios que incluyen la calidad de las siluetas detectadas,
el ruido generado, el control de sombras y el comportamiento frente a cambios de ilumina-
cion.

Uno de los problemas recurrentes al momento de aplicar algoritmos de extracciéon de fondo
sobre la secuencia de video es la gran perturbacion que producen el paso de los vehiculos
dentro de la escena. La Figura 9A muestra el resultado de aplicar el algoritmo de extraccion
de fondo KNN en el momento en que un vehiculo se encuentra en proceso de pargqueo. De la
Figura 9A se puede observar un alto nivel de ruido sobre la imagen, imposibilitando la detec-
cion de personas a partir de la extraccion de siluetas. Adicionalmente, las personas que usa-
ban tonos grises en sus prendas de vestir generan siluetas parciales en los algoritmos de ex-
traccion de fondo, dado que el color de las prendas se mezclaba con el color del asfalto.

De igual forma, la evaluacion del desempefio de la libreria OpenPose se ejecut6 a través del
desarrollo de un programa en Python que analizaba los videos capturados. A diferencia de los
algoritmos de extraccion de fondo, los esqueletos detectados por la libreria OpenPose mostra-
ron buenos resultados frente al paso de vehiculos dentro de la escena y cambios de ilumina-
cion. Dado que el algoritmo realiza el proceso de deteccidn sobre cada imagen, los tiempos
de procesamiento requeridos por OpenPose son més altos con respecto a los algoritmos de
extraccion de fondo implementados en OpenCV. Hidalgo muestra una maquina con una tarje-
ta grafica NVIDIA 940MX y un procesador Intel Core 17 puede tardar hasta 0.5 segundos en
procesar una unica imagen [75]. Una maquina con las mismas configuraciones tarda hasta 50
milisegundos en realizar el procesamiento de una sola imagen, utilizando técnicas de extrac-
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cion de fondo. La Figura 9B muestra un ejemplo de la deteccion efectuada por la libreria
OpenPose sobre una de las imagenes seleccionadas del caso de estudio.

Figura 9: A: Imagen resultante de aplicar el algoritmo de extraccion de fondo KNN en un
vehiculo en proceso de parqueo. B: Resultados de aplicar la libreria OpenPose sobre una de las
imagenes pertenecientes a las secuencias de video capturadas.

Si bien la velocidad de respuesta es un requerimiento no funcional en el desarrollo del siste-
ma, el alcance del proyecto de investigacion esta limitado al desarrollo del mddulo de alto
nivel a partir de los datos suministrados por el médulo de bajo nivel. Por lo tanto, los tiempos
de respuesta no se incluyen como criterio de seleccién de la herramienta. Para lograr una
implementacion sobre un sistema distribuido real, se propone como trabajo futuro optimizar
los tiempos de respuesta ofrecidos por la libreria OpenPose. La Tabla 7 muestra los resulta-
dos de aplicar la evaluacion cualitativa a cada una de las herramientas. Con base en los resul-
tados obtenidos, se selecciona a OpenPose como la libreria que mejor realiza la deteccion de
personas dentro de la secuencia de videos del CCTV.

Tabla 7: Evaluacién de criterios - Técnicas de Nivel Bajo

MOG | MOG2 | KNN | GMG |CNT|POSE
Siluetas (3) 2 3 3 3 3 5
Ruido Generado (2) 4 2 2 1 2 4
Tolerancia - Cambios de lluminacién (1)) 4 2 2 1 2 5
Manejo de Sombras (2) 3 2 2 2 1 5
TOTAL (PONDERADO) 24 19 19 16 17 38

6.3. Agente Descriptores

Los esqueletos generados por la libreria OpenPose cuentan con un total de 25 puntos, en don-
de cada punto describe una coordenada cartesiana de dos dimensiones sobre la imagen. Los
primeros 15 puntos corresponden a posiciones de las articulaciones (codos, rodillas, cadera,
entre otros). Los 10 puntos restantes brindan informacion acerca de la posicién del rostro, las
orejas, los dedos de las manos, entre otros. La Figura 9B muestra que las camaras instaladas
en el CCTV favorecen la captura en cuerpo completo de la persona y no obtienen mayor deta-
Ile del rostro o las manos, se omitieron los ultimos 10 puntos del esqueleto ya que son pro-

Pégina 42



Pontificia Universidad Javeriana Memoria de Trabajo de Grado - Investigacion

pensos a generar ruido en el sistema. La Figura 11A muestra la posicidén de cada uno de los
15 puntos identificados por la libreria OpenPose.

En el capitulo de caracterizacion del caso de estudio se mencion6 que una de las propiedades
mas relevantes del CCTV es la poca area de cobertura de las cdAmaras. La baja area de cober-
tura favorece que la silueta de la persona no aparezca completamente en la imagen, generan-
do la aparicién de esqueletos parciales. Dado que los esqueletos parciales no aportan mucha
informacidn en la identificacion de una actividad, el agente descriptor cuenta con un filtro
gue rechaza las poses parciales que no cumplen algunas caracteristicas. Para que una pose no
sea rechazada por el filtro, debe contener al menos el torso y alguna de las dos piernas, o la
parte correspondiente al fémur de ambas piernas. Ademéas de eliminar las poses que no
transmiten informacion, el filtro rechaza las poses parciales que generan ruido en el sistema.
La Figura 10 muestra un ejemplo del filtro de poses parciales implementado en el modelo.

® ® ®
D SRO0 ONONO
& ® o
® ®

o%0 @ 02080

& 6 o
é

Invalido Invalido Valido

Figura 10: Ejemplo del filtro de poses parciales en el sistema. Las 2 primeras poses se marcan
como invalidas, dado que no contiene los 2 fémur o alguna de las piernas completas. La tercera
pose se marca como véalida, ya que contiene de forma completa una de las 2 piernas.

Una vez las poses parciales validas son identificadas, el agente descriptor calcula la posicion
local de cada una de las poses sobre la imagen. Dado que la posicién local determina una
coordenada de ubicacion de la persona sobre el piso de la escena, la primera aproximacién es
utilizar la informacion de los pies para determinar la posicion local. Aunque esta aproxima-
cién es utilizada en trabajos como el de Eshel et al [54] y Khan et al [55], la poca area de
cobertura de las camaras y la oclusién generada por los vehiculos genera que la posicion de
los pies no sea una medida confiable para el céalculo de la posicion. EI modelo propuesto en
este proyecto de investigacion propone trazar una linea vertical desde la cadera de la persona
al piso, similar al efecto que produce la gravedad sobre una plomada de construccion. La
longitud de la linea de la plomada se define en funcion de alguna medida del esqueleto, que
para este caso corresponde a 2 veces el fémur de la persona. La Figura 11B muestra el fun-
cionamiento del efecto plomada aplicado al calculo de la posicién local del esqueleto sobre
una imagen.
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Luego de calcular la posicion local de cada uno de los esqueletos sobre la imagen, el agente
descriptor calcula la posicion global a través de técnicas de transformacién proyectiva. De
acuerdo con el andlisis desarrollado en el estado del arte, la homografia requiere ejecutar una
calibracion de 4 puntos en cada una de las cAmaras instaladas en el CCTV. Para realizar la
calibracion de las camaras, cada uno de los 4 puntos de calibracion ubicados en la imagen
debe estar relacionado con su posicién global. Por lo tanto, la calibracion requiere realizar un
plano de la escena, en donde se ubique un sistema de coordenadas y se determine, con la
mayor precisién posible, la posicion global de los puntos de calibracién con respecto al ori-
gen.

Luego de calcular la posicion global del esqueleto, el agente descriptor extrae caracteristicas
de color de la persona que permitan la ejecucién de la etapa de reidentificacion. EI método
propuesto en el modelo esté inspirado en el trabajo de Jang et al, los cuales realizan una com-
paracion de regiones de color, dividiendo la silueta de la persona en sus partes superior e
inferior [50]. Sin embargo, una de las variaciones del modelo propuesto con respecto al traba-
jo de Jang et al es eliminar el uso del espacio de color HSV, dado que la componente H cuen-
ta con fluctuaciones al realizar el andlisis de colores en escala de grises [76]. Adicionalmente,
el modelo propuesto utiliza el concepto de colores dominantes, en donde la extraccion de
colores se ejecuta utilizando el método implementado por Erconalelli [77]. EI modelo de
Erconalelli utiliza el algoritmo de aprendizaje no supervisado K-Means para realizar la ex-
traccién, en donde cada punto de la region de interés es procesado en el espacio de color
RGB.

La region utilizada para realizar la extraccion de colores corresponde a puntos cercanos al
torso y los brazos, dado que estos proporcionan con mayor fiabilidad informacién acerca del
color de ropa de la persona. El modelo evita el uso de descriptores de color correspondientes
al pantalén, dada la alta incertidumbre en la posicion las piernas generada por la libreria
OpenPose. Para la implementacion del método K-Means se selecciond un valor de K = 3,
permitiendo la deteccion de un maximo de 3 colores preponderantes por esqueleto. La Figura
11C muestra en color rojo un ejemplo de la regidn de interés seleccionada en la extraccion de
colores dominantes de la persona.

Figura 11: A: Ubicacién de la posicién de las articulaciones identificadas por la libreria OpenPose.
B: Ejemplo del calculo del efecto plomada utilizado para el calculo de la posiciéon del esqueleto. C:
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Ejemplo de la region utilizada por el modelo para la extracciéon de descriptores de color de la per-
sona.

Posterior a realizar el calculo de los colores dominantes, el agente procede a realizar el calcu-
lo de los descriptores asociados al esqueleto de la persona. El primer grupo de descriptores
usa la posicion de cada uno de los puntos de las articulaciones, trasladando el origen del sis-
tema de coordenadas a la posicion que ubica el cuello del esqueleto (punto 1, Figura 11A). A
continuacion, el conjunto de puntos se normaliza con base en alguna medida de proporciona-
lidad del esqueleto que, al igual que el efecto plomada aplicado en el calculo de la posicion,
corresponde a la medida del fémur. Si ignoramos el descriptor de la cabeza y omitimos la
posicién del cuello dado que se encuentra en el origen, la normalizacion genera un total de 13
puntos que dan lugar a 26 descriptores.

Inspirado en el trabajo desarrollado por Gedat et al, el segundo grupo de descriptores asocia-
dos al esqueleto esta relacionado con el angulo que forman las articulaciones al efectuar la
pose. Con base en la Figura 11B, se realiza la medicion de los angulos formados por las si-
guientes articulaciones: brazo derecho (4-3-2), hombro derecho (3-2-1), codo izquierdo (7-6-
5), codo derecho (5-4-1), rodilla derecha (11-10-9), cadera derecha (10-9-8), rodilla izquierda
(14-13-12) y cadera izquierda (13-12-8). De forma adicional, las lineas que conforman los
himeros y fémures se extienden hasta intersectarse con el torso (1-8), realizando el célculo
que forma la interseccidn. En total, el vector de descriptores contiene un total de 12 angulos.

Para eliminar la variabilidad en el nimero de descriptores ocasionado por las poses parciales,
el agente descriptor intenta completar las coordenadas de los puntos faltantes, con base en la
informacidn proporcionada por las partes del esqueleto que fueron detectadas. Por ejemplo, si
el agente detecta que los puntos correspondientes a los pies no se encuentran en el esqueleto,
utiliza la distancia del fémur para proyectar su posicion. De igual forma, el sistema utiliza la
medida del himero para proyectar la posicion de las manos, en caso de que estas no estén
presentes en el esqueleto. Si los puntos correspondientes a los brazos no son detectados (posi-
cién 3, 4, 6, 7, Figura 11A), el sistema ignora la pose parcial detectada. Este criterio define
una nueva caracteristica para la implementacion del filtro de poses parciales, basado en la
completitud de los puntos de los brazos. Al implementar un filtro de poses parciales en dos
etapas, algunos esqueletos que no cumplen los criterios de la segunda etapa cuentan con des-
criptores de posicion y colores dominantes, siempre y cuando cumplan con los criterios defi-
nidos en la primera etapa del filtro.

Con base en los descriptores calculados en la etapa anterior, el agente procede a realizar la
identificacion de la pose de la persona. Aunque el estado del arte determin6 que la identifica-
cién de poses es una responsabilidad de alto nivel, los parametros calculados por el agente
descriptores permiten realizar la identificacion de la pose en este nivel. Inspirado en los traba-
jos de Du et al [31] y Gedat et al [32], la identificacion de poses se ejecuta alimentando mo-
delos de clasificacién basados en redes neuronales y SVM con los descriptores de angulos y
posicion desarrollados en la etapa anterior.
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6.4. Agente Re-ldentificacion

Una vez que se calculan los descriptores y se categorizan las poses de cada uno de los esque-
letos, el agente reidentificacion realiza el seguimiento del paso de la persona por multiples
camaras y organiza los descriptores identificados en secuencia. EI modelo de inteligencia del
agente se desarrolla en 2 etapas: identificacién de personas en camaras sobrelapadas, y
reidentificacion de personas a partir de analisis de color y posicion.

La primera etapa del modelo de inteligencia se encarga identificar las personas que se en-
cuentran en regiones con sobrelapamiento. A través de la posicion global calculada por el
agente descriptores, se puede identificar si una persona se encuentra en una regién con sobre-
lapamiento si la distancia entre los esqueletos es muy cercana. Para el caso en que dos o0 mas
personas se encuentren en la escena, esta heuristica se puede complementar con una métrica
de diferencia de color, tomando como base los colores dominantes identificados por el agente
descriptores. Para realizar la comparacion de color, se utiliza la formula CIEDE2000 desarro-
Ilado por la Comisidn Internacional de la Iluminacién (CIE por sus siglas en francés). Una de
las ventajas de utilizar la formula CIEDE2000 es que proporciona una escala que asemeja la
diferencia de color percibida por el ojo humano [78]. Dado que el descriptor de color cuenta
con la informacién de 3 colores dominantes, el célculo de la diferencia de color entre dos
imagenes se ejecuta a través del Algoritmo 1.

El Algoritmo 1 permite tener robustez frente a la posicién de la persona con respecto a la
camara, dado que los colores de la ropa permaneceran, en mayor o0 menor medida, entre los 3
colores dominantes identificados en la generacion de los descriptores. Una vez aplicada la
comparacion de color entre los esqueletos, se aplica la condicidn generada por la Ecuacién 1
para determinar si 2 esqueletos corresponden a la misma persona:

si Dis < DTHy K < KTH:1, sino: 0 Ecuacion 1

Algoritmo 1: Calcular Diferencia de Color
1 function DiferenciaColor (a: arreglo, b: arreglo):

2 da = Dominante(a);

3 min_diff =1

4 for i = 0; i < 3; i++:

5 diferencia = CIEDE2000(da, b[i])
6 if diferencia < min_diff:

7 min_diff = diferencia

8 return min_diff
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En donde Dis corresponde a la distancia entre la posicion global de los esqueletos (Dis >
0), y K corresponde a la diferencia de colores obtenida por medio del Algoritmo 1. Los um-
brales de cada uno de los criterios se seleccionaron por medio de la comparacion de poses se
seleccionaron de acuerdo con pruebas realizadas sobre videos capturados del centro comer-
cial, y deben ser ajustados de acuerdo con el caso de estudio seleccionado.

Una vez la etapa de identificacion en cAmaras sobrelapadas se encuentra efectuada, el agente
procede a realizar la etapa de reidentificacion. De forma similar, la etapa de reidentificacion
utiliza los descriptores de color y posicion para determinar si una persona presente en el ins-
tante de tiempo t — 1 es igual a una persona que se encuentra en el instante de tiempo t. Con
el objetivo de generar un indicador que permita validar el nivel de certeza de que dos esquele-
tos tomados en diferentes instantes de tiempo sean similares, el agente reidentificacion utiliza
el valor proporcionado por la Ecuacion 2.

D = a *DScore+ (1— a) * CScore Ecuacion 2

En donde D corresponde a la certeza de similitud, que varia en un rango entre [0, 1]. El pa-
rametro « es un factor de proporcionalidad que brinda mayor importancia a la comparacion
de color o posicién al momento de realizar la reidentificacién. Los valores de DScore y
CScore corresponden a la similitud de color y posicién calculado para los esqueletos, y se
calculan por medio de la Ecuacion 3y la Ecuacién 4.

CIEDE2000(C(t),C(t — 1)) Ecuacion 3
CScore =
100
Dis(P(t),P(t — 1 Ecuacion 4
DScore =1 — ( (©), P( ))
UmbralPos

La funcion CIEDE2000 contenida en la Ecuacion 3 es la formula de comparacion de color
aplicado a los descriptores de color de los esqueletos C(t), C(t — 1). Dado que la formula
de comparacion de color CIEDE2000 genera un valor que se encuentra en el rango [0, 100],
la Ecuacién 3 realiza una normalizacién para que el valor de CScore se encuentre entre el
rango [0, 1]. Por otra parte, la ecuacion para el célculo de DScore utiliza la distancia eucli-
diana Dis entre las posiciones de los esqueletos P(t), P(t— 1). La distancia euclidiana
entre los puntos es normalizada por medio del parametro UmbralPos, que define la distancia
maxima de separacién entre los esqueletos. Para evitar la aparicion de valores negativos, el
calculo del pardmetro DScore se complementa por medio de la Ecuacion 5.

Si DScore < 0: DScore =0 Ecuacion 5
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La Ecuacion 5 limita los valores que puede tomar el pardmetro DScore, en caso de que la
distancia euclidiana entre los 2 puntos sea mayor al valor de UmbralPos. Una vez se haya
calculado la certeza de similitud D, el agente de reidentificacién define si dos esqueletos,
tomados en distintos instantes de tiempo, pertenecen a la misma persona por medio de la
Ecuacion 6:

S =SiD > DUmbral:1,Sino: 0 Ecuacion 6

Por cada persona que ejecuta una accion, el agente reidentificacion genera una lista de des-
criptores. Si la Ecuacion 6 determina que el nuevo esqueleto pertenece a uno de los esquele-
tos almacenados, el agente adiciona sus descriptores al arreglo. En caso contrario, el agente
genera una nueva lista con los descriptores del esqueleto, indicando que una nueva persona ha
aparecido en escena. Si un esqueleto no es adicionado a una lista durante un tiempo determi-
nado, el agente asume que la persona ha desaparecido de escena y envia la lista de descripto-
res al agente organizador. El agente captura una muestra de los descriptores de la persona a
una tasa definida por un intervalo de tiempo Tp.

Dado que existen puntos ciegos que ocasionan la desaparicion de la persona de la escena, el
agente descriptor realiza una interpolacion con base en la informacion que se tiene certeza.
Para interpolar el descriptor de posicion, se asume que la persona se desplazé en linea recta a
una velocidad constante durante el tiempo que desaparecié de escena. Por otra parte, la in-
formacion correspondiente a la pose del esqueleto (posicién de las articulaciones, angulos) se
rellena extendiendo la informacién de los descriptores sobre los cuales el agente tiene certeza.
Por ejemplo, si la persona sobre la cual se realiza el analisis desaparece durante 4 intervalos
(t0, t1,t2,t3), los descriptores de los intervalos t0, t1serén rellenados con los descriptores de
la persona en el intervalo t — 1. De igual forma, los descriptores de la persona en t2, t3seran
equivalentes al descriptor de la persona en el intervalo t4. De esta forma, la informacion tem-
poral de la actividad se mantiene, dado que cada muestra de descriptores se captura en tiem-
pos regulares.

6.5. Agente Organizador

Una vez los descriptores de la actividad ejecutada por una persona son organizados en se-
cuencia, son enviados al agente organizador. De acuerdo con la asignacion de habilidades
definida en el disefio del modelo de agentes, el agente organizador debe contar con la habili-
dad de dividir una lista de descriptores en una secuencia de acciones. Aunque Saad et al in-
troduce el concepto de accion dentro del modelo de identificacion, no existe una definicion
clara de los limites que existen entre una accion y una actividad. En general, los trabajos pu-
blicados en el estado del arte no realizan una distincion clara entre los conceptos accion y
actividad. Por ejemplo, Cippitelli et al proponen un modelo de clasificacion orientado al re-
conocimiento de actividades, pero en la validacién del modelo utiliza un set de datos que
contiene un conjunto de acciones [79].

El modelo desarrollado en este trabajo de investigacion propone delimitar las acciones ejecu-
tadas por una persona en el desarrollo de una actividad, a partir de su desplazamiento. Gracias
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a que el agente organizador cuenta con la posicion global de los esqueletos, se puede identifi-
car las franjas de tiempo en que la persona permanece estatica en una misma posicion. Al
clasificar las acciones de una persona de acuerdo con su movimiento, se pueden implementar
por separado clasificadores que identifican acciones que incluyen desplazamiento en la posi-
cion, y clasificadores en donde la persona permanece estatica. Dado que la mayoria de las
acciones asociadas al desplazamiento estan relacionadas con correr o caminar, el clasificador
de acciones de desplazamiento puede ser implementado con algoritmos como arboles de de-
cision [57]. Por otra parte, la clasificacion de acciones estaticas debe realizarse con los méto-
dos evaluados en el estado del arte, los cuales incluyen redes neuronales y cadenas ocultas de
Markov [31] [32].

Para realizar la separacion de la secuencia de descriptores en acciones, se recorre la lista de
descriptores y se analiza la posicion global del esqueleto actual con respecto a las siguientes
posiciones de la lista. Si se detecta que uno de los esqueletos se encuentra en una posicion
mayor a un umbral determinado, el agente detecta que la persona comenz6 a moverse y envia
la lista guardada hasta el momento al clasificador de acciones estaticas. De igual forma, si la
persona se encuentra en movimiento y el agente detecta que la persona se mantiene por deba-
jo de un umbral determinado en los siguientes instantes de tiempo, el agente envia la lista de
descriptores recopilada en el momento al clasificador de acciones de desplazamiento. Esta
estrategia desarrolla el modelo propuesto por Saad et al, en donde la identificacion de la acti-
vidad se realiza a partir de la identificacion de sus acciones.

Si bien la segmentacion de una actividad con base en el movimiento permite realizar la seg-
mentacion de una actividad, la informacion proporcionada por las acciones con movimiento
dificulta la deteccion de actividades sospechosas como merodear. Por lo general, los trabajos
relacionados en el estado del arte realizan la deteccion de la actividad merodear, a partir de
conteo de cambios de la trayectoria desarrollada por una persona [80]. Inspirado en el método
de Koo et al, el modelo segmenta las acciones con movimiento a partir de los cambios de
trayectoria detectados durante una actividad. Esta estrategia permite generar descriptores que
identifican las veces que una persona realizd cambios en trayectoria, aumentando la precision
del clasificador de actividades en la deteccidn de actividades como merodear.

6.6. Agente Clasificador

Una vez la secuencia de descriptores es definida por el agente organizador, el agente clasifi-
cador se encarga de identificar las acciones, y posteriormente, las actividades ejecutadas por
una persona. Con base en la division de descriptores efectuada por el agente organizador, el
agente clasificador debe contar con 2 modelos de identificacién de acciones: clasificador de
acciones estaticas y clasificador de acciones de desplazamiento.

El modelo del clasificador de acciones estaticas se encuentra inspirado en el trabajo de Du et
al, en donde las acciones son detectadas a partir de un sistema de deteccién basado en redes
neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en inglés). De acuerdo con el analisis desa-
rrollado en el estado del arte, los modelos de clasificacion basados en CNN han cobrado gran
relevancia en el desarrollo de clasificadores, gracias a los altos porcentajes de precision re-
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portados por diversos autores en la implementacion de modelos de reconocimiento de image-
nes [59]. A diferencia de las redes neuronales convencionales, los descriptores de entrada de
las CNN deben estar organizados en un arreglo de 1 dimensién, de una forma similar a la
organizacion de los pixeles sobre una imagen en escala de grises. En su trabajo, Du et al im-
plementd un algoritmo que genera una imagen a color de 64x64 pixeles, a partir de la posi-
cion de las articulaciones del esqueleto de la persona. Las columnas de la matriz contienen la
informacion espacial de la pose, mientras que las filas de la matriz codifican la informacion
temporal de los descriptores.

Una de las variantes propuestas en el modelo con respecto al trabajo de Du et al es aplicar la
redimension de las imagenes Unicamente sobre el eje horizontal (temporal) més no sobre el
eje vertical (espacial) en un espacio de 28x28 pixeles. La redimension sobre un (nico eje
permite reducir el dafio de la estructura interna de los pixeles, ocasionado los algoritmos de
redimension de imagenes [81]. Las zonas de la imagen que se encuentran por fuera del rango
de descriptores se rellenan de un valor nulo. La Figura 12 muestra un ejemplo de las iméage-
nes obtenidas para el entrenamiento del CNN, para distintas acciones ejecutadas dentro del
caso de estudio seleccionado. Aunque la redimension de descriptores se aplica para la gene-
racion de las imagenes base para las CNN, esta estrategia se puede aplicar de igual forma
para el desarrollo de otros modelos de clasificacién como las neuronales o0 SVM. Adicional-
mente, a partir de la extraccion de la secuencia de poses se pueden desarrollar clasificadores
basados en Cadenas Ocultas de Markov, que eliminan la dependencia de un tamafio fijo de
descriptores.

Figura 12: Ejemplo de imagenes generadas como descriptores de entrada para el entrenamiento
de una red CNN.

En contraste al clasificador de acciones estaticas, el clasificador de acciones de desplazamien-
to basa su operacidn en el analisis de la posicién global de la persona. Dado que la mayoria
de las acciones que involucran desplazamiento se encuentran asociadas con correr 0 caminar,
la adicion de la informacion del contexto a la accion es una estrategia que aportara informa-
cion significativa en el desarrollo del clasificador de actividades. La informacion del contexto
dependera en gran medida del caso de estudio seleccionado, y puede categorizarse en funcién
del sitio en el cual la persona inicio, ejecut6 y finalizd la accién de desplazamiento. En el
contexto del caso de estudio seleccionado, la informacion de las acciones girara en torno a los
objetos de interés monitoreados, que, para este caso, son los vehiculos. De acuerdo con la
posicion inicial y final de la accion, se pueden generar categorias de acciones como acercarse
o alejarse de un vehiculo, merodear entre vehiculos, caminar sobre la calle, entre otros.
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De acuerdo con el modelo propuesto por Saad et al, el dltimo nivel del modelo de inteligencia
corresponderd al clasificador de poses a partir de acciones identificadas en la etapa anterior.
Al igual que los modelos de reconocimiento utilizados en la deteccion de acciones, cadenas
ocultas de Markov son utilizadas para la clasificacién de una secuencia de acciones de longi-
tud variable. Otros trabajos como el desarrollado por el desarrollado por Liu et al utilizan
modelos basados en BoW (Bolsa de Palabras en sus siglas en inglés) en la clasificacion de
actividades a partir de acciones [62]. El diccionario de palabras que compone el modelo de
Liu et al esta compuesto de patrones de secuencias de acciones (0 n-gramas), que se encuen-
tran definidos a partir de 1 0 4 elementos. A partir de los descriptores generados por el mode-
lo BoW, se aplican técnicas de clasificacion clasicas como redes neuronales o0 SVM.

La combinacion de clasificadores de acciones y actividades da lugar a varios conjuntos de
clasificadores, cuya respuesta es enviada para ser evaluada por el agente ensamble. La com-
binacién de clasificadores permite obtener una organizacion virtual de agentes de clasifica-
cion, en la que se puede aplicar mecanismos de votacion en la identificacion de la actividad
ejecutada por la persona.

6.7. Agente Ensamble

Una vez el conjunto de agentes de clasificacién identifica de forma individual la actividad
ejecutada por la persona, el agente ensamble analiza las respuestas de cada uno de los agen-
tes, y con base en esta informacion, determina la respuesta global del modelo de clasificacion
de actividades. El uso de mecanismos de votacion ha sido abordado en trabajos como el de
Pit et al, en donde se definen roles y protocolos de comunicacion orientados a llevar a cabo el
proceso de votacion en un sistema multiagente [82]. Dado que el modelo propuesto se en-
cuentra orientado al disefio de un sistema distribuido, el uso de un mecanismo de votacion
genera robustez frente al fallo o la manipulacion externa de alguno de los agentes de la orga-
nizacion.

En el momento en que uno de los agentes de clasificacion envia su resultado, el agente de
clasificacién espera la respuesta de los demas clasificadores en un tiempo Tc. EI mecanismo
de votacion utilizado en el modelo corresponde al voto de pluralidad, en donde cada agente
tiene derecho a un Unico voto y la actividad con mas votos es la seleccionada como ganadora
[83]. En caso de presentarse un empate, se selecciona la actividad que cuente con mayor con-
fianza reportada por los algoritmos de clasificacion. En caso de continuar el empate, o de no
contar con una medida de confianza por parte de los algoritmos de clasificacion, el agente de
votacion selecciona la actividad que tenga el menor valor categorico.

6.8. Agente Interfaz

Una vez la actividad ejecutada por la persona es detectada por el modelo de clasificacion, la
respuesta es enviada al agente interfaz. Ademas de gestionar la respuesta obtenida por el sis-
tema de deteccion de actividades, el agente interfaz se encuentra encargado de la gestion de la
interfaz de usuario operada por el personal de seguridad y vigilancia. La interfaz de usuario
debe contar con caracteristicas como la visualizacion de las camaras en tiempo real, la repro-
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duccion y grabacién de videos historicos, la administracion de la configuracién de las cdma-
ras (formato de video, FPS, resolucion) y la deteccion de actividades inusuales.

La deteccion de una actividad inusual inicia con la respuesta generada por el agente de vota-
cion al momento de clasificar una actividad. EI modelo de inteligencia del agente interfaz
cuenta con una tabla que relaciona cada una de las actividades identificadas por el modelo de
acuerdo con el comportamiento de la persona (normal, inusual). La tabla de relacion es gene-
rada a partir del conocimiento de expertos, y depende en gran medida del contexto sobre el
cual se encuentre el caso de estudio seleccionado. En caso de que el agente determine que una
de las actividades detectadas corresponde a una actividad inusual, la interfaz genera una
alarma sonora y reproduce en pantalla la secuencia de video correspondiente a la actividad
identificada. La ubicacién y la hora de la accion es mostrada en pantalla, con el objetivo de
que el vigilante pueda tomar acciones oportunas frente a la novedad.

En los siguientes capitulos se aterrizara el desarrollo del modelo de agentes y el modelo de
inteligencia al caso de estudio seleccionado. Con el objetivo de evaluar el desempefio de cada
uno de los clasificadores, se disefiara un protocolo experimental que definiré las actividades
objetivo a identificar, la toma de muestras y la recopilacion de resultados. Dadas las caracte-
risticas de las librerias utilizadas en el desarrollo del mddulo de nivel bajo, se utiliza Python
como plataforma de desarrollo.

6.9. Aplicacion del Modelo de Deteccion a Otros Contextos

Aunque el desarrollo del modelo de clasificacion de actividades se encuentra inspirado en el
caso de estudio seleccionado, el uso del método de descomposicion de actividades propuesto
por Saad et al permite su aplicacion en otros contextos. Esto se ve representado en trabajos de
autores como Charaaoui et al y Gedat et al, que utilizan la implementacion parcial del método
de Saad et al para la identificacion de acciones cotidianas [52] y actividades relacionadas con
deportes [32]. En los modelos de Charaaoui et al y Gedat et al, el elemento base de la detec-
cion de la accion es la pose, que es detectada a partir de métodos de aprendizaje supervisado
por medio de la definicién de poses clave [32], y algoritmos de métodos no supervisado me-
diante la definicién de poses clave identificadas a través de algoritmos de agrupacion [52].

Por otra parte, el modelo de inteligencia desarrollado para el agente reidentificacién, y en
general, el modelo de cooperacion desarrollado en el sistema multiagente, permite extrapolar
la aplicabilidad del clasificador en sistemas CCTV que se encuentren instalados en recintos
cerrados. Al utilizar descriptores de color en conjunto con la informacion de la posicion glo-
bal, el sistema de agentes puede identificar actividades en CCTVs que cuenten con camaras
sobrelapadas y no sobrelapadas. Por otra parte, el desarrollo de un modelo orientado al uso de
sistemas distribuidos favorece la escalabilidad del modelo y permite su implementacion en
sistemas CCTVs que contengan una gran cantidad de camaras.

Una aplicacion directa de AC-CCTV en la deteccion de actividades inusuales se encuentra en
los edificios de oficinas. Los edificios de oficinas cuentan con una informacion topoldgica
que puede ser reconstruida para posicion global de las personas y evaluar su trayectoria. El
contexto de las acciones ejecutadas por la persona se encontraria relacionados al sitio del
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edificio (comedor, recepcion, oficina), su cercania con objetos de valor o que contienen in-
formacidn sensible y la franja horaria en que se ejecutd la accién (dia, noche). Existe una
ventaja evidente en el CCTV instalado en las oficinas contra el CCTV instalado en el caso de
estudio, relacionada con la calidad de las imagenes obtenidas por las camaras. En su articulo.
Bharathi et al muestra que en la actualidad, el mercado ofrece resoluciones de las camaras
que varian desde los 720p hasta los 1080p [84]. Estas resoluciones ofrecen una mayor infor-
macion y calidad que las camaras instaladas en el centro comercial Oviedo, lo que permite
aplicar técnicas avanzadas de reidentificacion de personas como el reconocimiento facial
[85].

El uso de informacion topoldgica y la identificacion del contexto de la actividad, permite de
igual forma, extrapolar AC-CCTV en edificios como hospitales, en donde el contexto esta
asociado a identificar los pacientes y las personas que los rodean, o en conjuntos residencia-
les, en donde el contexto estd asociado con los puntos de acceso de las habitaciones y aparta-
mentos. Aunque el proceso general de deteccion de actividades se mantiene para todos los
contextos, el contexto particular de cada instalacion dara las pautas para el uso de técnicas
especificas, que mejoraran los resultados finales del modelo de clasificacion.

6.10. Algoritmo Macro

El proceso mostrado en el Algoritmo 2 describe el conjunto de pasos ejecutados por cada uno
de los modelos de inteligencia, desde la captura de la imagen por parte del agente de captura,
hasta la emision de la alerta por parte del agente interfaz. El ciclo que se ejecuta desde el
agente de captura hasta el agente reidentificacion se realiza por cada imagen emitida por la
camara, mientras que el ciclo que se cumple desde el agente reidentificacion hasta el agente
interfaz se realiza por cada actividad detectada. Cabe resaltar que el proceso lineal que se
muestra en el Algoritmo 2 solo se usa para fines representativos, dado que la arquitectura
orientada a agentes desarrollada en el capitulo anterior permite la ejecucion de los procesos
en paralelo mediante mecanismos pipeline [8].

En este capitulo se desarrollé el modelo de inteligencia para cada uno de los agentes descritos
en la arquitectura de AC-CCTV. En el siguiente capitulo se describe los detalles técnicos de
la implementacion del modelo, la elaboracién del protocolo experimental, la ejecucion de
pruebas y la recopilacion de resultados.
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Algoritmo 2 : Algoritmo macro — modelo de inteligencia clasificacion de actividades
function ClasificarActividad():

imagen = agente_captura.capturar_imagen()

1

2

3 lista_poses = agente_pose.detectar_poses(imagen)

4 lista_poses_validas = agente_descriptor.filtrar_poses(lista_poses)
5

lista_descriptores = agente_descriptor.calcular_descriptores(imagen,
lista_poses_validas)

6 agente_reidentificacion = procesar_lista_descriptores(lista_descriptores)

7 if agente_reidentificacion.actividad_detectada:

8 for lista_poses in agente_reidentificacion.lista_actividades_detectadas:

9 lista_acciones = agente_organizador.segmentar_acciones(lista_poses)

10 acciones_detectadas = list()

11 for accion in lista_acciones:

12 if accion.movimiento:

13 accion = agente_clasificador.clasificar_accion_estatica(accion)

14 else:

15 accion = agente_clasificador.clasificar_accion_movimiento(accién)

16 acciones_detectadas.append(accion)

17 actividades_detectadas = agente_clasificador.
clasificar_actividad(acciones_detectadas)

18 actividad = agente_ensamble.realizar_votacion(actividades_detectadas)

19 if actividad.sospechosa:

20 agente_interfaz.mostar_alerta()
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7. IMPLEMENTACION Y RESULTADOS

En este capitulo se describe la implementacion del modelo de deteccion de actividades
inusuales desarrollado en los capitulos anteriores. Mas que buscar el desarrollo de un produc-
to de software que pueda funcionar en un ambiente de produccion, la implementacion del
modelo tiene como objetivo de evaluar el desempefio del modelo de inteligencia desarrollado
en los niveles medio y alto del sistema de deteccion de actividades. La primera seccion del
capitulo describe detalles técnicos acerca de la implementacion del modelo en componentes
de software. Las siguientes secciones del capitulo describe el protocolo experimental desarro-
llado para la ejecucion de pruebas, la recopilacion y el analisis de resultados.

7.1. Implementacién del modelo de deteccion de actividades

En el desarrollo del modelo de inteligencia orientado a agentes se seleccioné OpenPose como
libreria para la implementacién de la etapa de bajo nivel. La versién de OpenPose publicada
en 2018 cuenta con integraciones para los lenguajes de programacion C++ y Python. Aunque
se ha demostrado que lenguajes compilados como C++ cuentan con mejor desempefio que
lenguajes interpretados como Python [86], se selecciona a Python como lenguaje de progra-
macion gracias a que su facilidad de uso permite reducir los tiempos de implementacion del
software. Adicionalmente, Python cuenta con integraciones a librerias de procesamiento de
iméagenes e inteligencia artificial como OpenCV, TensorFlow y Caffe.

De acuerdo con lo mencionado en el disefio del modelo de inteligencia, la captura de las ima-
genes de las cdmaras del CCTV se realiza por medio de la implementacién de una clase en
Python con base en la libreria PY-MJPEG [74]. Debido a que las camaras del CCTV del cen-
tro comercial cuentan con el protocolo MJPEG, la clase de captura realiza la deteccion de
cuadros a partir de las marcas de inicio y finalizacion presentes en una imagen JPEG. Una
vez la clase realiza la captura de una imagen, asigna una marca de tiempo que dependera del
reloj del sistema operativo. La captura de las imagenes en el sistema se realiza a una resolu-
cion de 640x480 y a una tasa de 2 cuadros por segundo.

La identificacion de poses a partir de la libreria OpenPose se realiza por medio del modelo
BODY_25, que permite detectar los 15 puntos del esqueleto requeridos en el modelo de inte-
ligencia del agente pose. Durante la compilacion e instalacién de la libreria se activo el sopor-
te GPU disponible para las tarjetas graficas NVIDIA. El uso de GPUs en el procesamiento de
las imagenes permite reducir hasta 8 veces el tiempo de procesamiento por imagen [75]. Cabe
resaltar que BODY_25 es un modelo pre-entrenado que hace parte del conjunto de herra-
mientas que proporciona la libreria OpenPose. En las pruebas desarrolladas con BODY_25,
se observé que el modelo detecta de forma precisa los videos capturados del centro comer-
cial, incluso en ejemplos con presencia de oclusiones y baja iluminacion. Dado que el enfo-
que del proyecto de investigacion estd orientado al analisis de las librerias de alto nivel, se
propone como trabajo futuro el analisis del desempefio de la libreria OpenPose al entrenar un
nuevo modelo con ejemplos del caso de estudio seleccionado.

Pagina 55



Ingenieria de Sistemas ISTAR - P11830-1-ACT-CCTV

El calculo de los descriptores asociados a la pose de la persona se desarrolla por medio de las
librerias de computacién numérica de Python, y la extraccion de los descriptores de color se
realiza con ayuda de la libreria de procesamiento de imagenes OpenCV. La extraccion de los
colores dominantes de la persona se efectla a través de la libreria scikit-learn, que cuenta con
funciones para aplicar métodos de clusterizacién por medio del algoritmo K-Means [87]. El
calculo de los descriptores de color a partir de la formula CIEDE2000 se realiza por medio de
la libreria python-colormath, que implementa métodos para realizar conversién de pixeles
entre espacios de color y funciones para el calculo de diferencias de color [88].

El modelo de inteligencia define que el agente de descriptores se encuentra encargado de
realizar la clasificacion de la pose de la persona. Los modelos de clasificacion basados en
redes neuronales se desarrollaron a partir de la libreria de aprendizaje de maquina Ten-
sorFlow. TensorFlow cuenta con APIs de alto nivel que permite el desarrollo de modelos de
inteligencia artificial como redes neuronales, CNN (redes neuronales convolucionales por sus
siglas en inglés), RNN (redes neuronales recurrentes), entre otros. Adicionalmente, Ten-
sorFlow cuenta con integracién a las tarjetas de procesamiento grafico NVIDIA. Al igual que
la libreria OpenPose, el uso de las GPU en TensorFlow permite la reduccién de los tiempos
de entrenamiento de los modelos.

Por otra parte, los modelos basados en SVM (maquinas de soporte vectorial) se implementa-
ron por medio de la libreria scikit-learn, que cuenta de igual forma con librerias para la im-
plementacion de SVM a partir de maltiples funciones de Kernel y permite la implementacion
de modelos multi-clase a partir del paradigma de entrenamiento uno a muchos [87]. Asi mis-
mo, los modelos que requieren el uso de HMM (cadenas ocultas de Markov), se implementa-
ron a partir de la libreria HMM-Learn. HMM-Learn es un conjunto de funciones para el uso
de modelos basados en HMM, con capacidad de manejar funciones de emision multinomia-
les, gaussianas, y modelos de mezcla gaussianas (GMM por sus siglas en inglés) [89].

7.2. Definicidén de actividades, acciones y poses

De acuerdo con el andlisis desarrollado en el capitulo de analisis del caso de estudio, en la
Tabla 8 realiza una categorizacion de las actividades a identificar dentro del sistema CCTV.
La categorizacion define el nombre de la actividad en el sistema, el comportamiento de la
persona (usual, sospechoso), y una descripcion de las acciones ejecutadas. Hay que resaltar
que, de acuerdo con el andlisis efectuado en el desarrollo del modelo de inteligencia, se defi-
ne las acciones de acuerdo con el desplazamiento de la persona en la ejecucion de la activi-
dad. Con base en las actividades definidas en la Tabla 8, la Tabla 9 muestra la categorizacion
de las acciones que alimentan el modelo de clasificacion de actividades. Cada una de las ac-
ciones se clasifica como acciodn estatica o de desplazamiento, con base en la variacion de la
posicion global de la persona al momento de realizar su ejecucion.

De acuerdo con el analisis de las actividades efectuado en la Tabla 9, la Tabla 10 definen las
poses que alimentaran el modelo de clasificacion de poses. La seleccion de poses base para el
modelo de identificacion de actividades se encuentra inspirada en el trabajo de Gedat et al, en
donde se realiza de forma manual las poses mas representativas de acuerdo con la definicién
de las acciones [32]. De una forma similar al trabajo de Gedat et al, la definicion de las cate-
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gorias de pose descrita en la Tabla 10 se realizd considerando la orientacidon de la persona
durante su ejecucion. Esta distincion se realiza con el objetivo de optimizar el desempefio del
clasificador, al momento de usar descriptores asociados a la posicion de las articulaciones.

Aunque la definicion de las acciones, actividades y poses definen los eventos mas relevantes
gue ocupa un parqueadero, existe la posibilidad de que las actividades de la persona no perte-
nezcan a alguna de las categorias. Para las categorias relacionadas en la Tabla 9 se adiciona
una clase nula, que abarca todos los ejemplos que no clasifican en alguna de las demas clases
identificadas. Esta estrategia motiva la aplicacion de la estrategia de clasificacién uno-a-
muchos, en donde se entrenan clasificadores especializados para cada una de las clases identi-
ficadas y se obtiene una respuesta conjunta a partir de métodos de ensamble [90].

Tabla 8: Definicion de actividades

ID| Nombre Descripcion Comportamiento

Subirse Acercarse al vehiculo en un desplazamiento constante. Se puede o no acercar la
1 Vehiculo [Mano para realizar el movimiento de apertura de la puerta. Abrir la puerta, Usual
subirse al vehiculo.

Bajarse [Descender del vehiculo. Cerrar la puerta. Se puede o no realizar el movimiento

h : : - Usual
Vehiculo |de cierre de la puerta. Retirarse de la escena en un desplazamiento constante.

Realizar el desplazamiento sobre la escena, sin volver al mismo punto y sin

3| Caminar - . o -
realizar numerosos cambios en la direccion de trayectoria.

Usual

Acercarse al vehiculo en un desplazamiento constante. Acercar la mano para
Forcejear |intentar abrir la puerta. Durar en esa posicion méas de 10 segundos. Abrir la

Puerta [puerta. Extraer un objeto del interior del vehiculo. Cerrar la puerta. Retirarse de
la escena a una velocidad constante.

Acercarse al vehiculo en un desplazamiento constante, a un lado de la Ilanta.
Forcejear |Agacharse. Acercar las manos en repetidas ocasiones, intentando extraer ele-

Llanta [mentos de la llanta. Permanecer en esta accion mas de 15 segundos. Levantarse.
Retirarse del vehiculo.

Sospechoso

Sospechoso

Acercarse al vehiculo. Estirarse hacia el frente con una o las 2 manos en posi-
cion de extraer un elemento. Permanecer en esta misma accion 5 segundos. Sospechoso
Retirarse del vehiculo.

Forcejear
Plumillas

Desplazarse a lo largo del parqueadero, realizando numerosos cambios de di-

7 | Merodear -
reccion.

Sospechoso

7.3. Captura de datos

Cada una de las actividades definidas en la Tabla 8 se desarrollaron por 3 personas, en una
de las zonas monitoreada por el CCTV del centro comercial. Antes de realizar la ejecucion de
las actividades, se realizé la caracterizacion de la zona en donde se ejecut6 la captura de los
videos para la validacion experimental del modelo. El objetivo de la caracterizacion de la
zona es determinar la posicion de los puntos de calibracion para cada una de las camaras, en
miras de poder aplicar las técnicas de transformacion proyectiva necesarias para el calculo de
la posicion global. La Figura 13A 'y Figura 13B muestra la posicion de los puntos tomados
para la calibracion de camaras, que se encuentra asociado a las lineas de delimitacion entre
bahias y la posicion de los tope llantas.
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Tabla 9: Definicién de acciones Tabla 10: Definicion de poses

ID Nombre Categoria Id] Nombre |SubcategorialEjemplo
- 1 Frente
1| Acercarse al lado del vehiculo [Desplazamiento —
] 2 . Detras
2 |Acercarse al frente del vehiculo[Desplazamiento — De Pie
] 3 Izquierda
3| Acercarse detras del vehiculo |Desplazamiento —
4 Derecha
4| Acercarse a zona despejada |Desplazamiento
5 Agacharse Estatico 5 Izquierda j
. - Brazos al frente
6 Quedarse quieto Estatico —
. " 6 Derecha
7 Manipular puerta Estatico
8 Estirar brazos Estatico 7 Izquierda j
9 Nulo Estético — Adgacharse
8 Derecha |
9 Izquierda \
— Brazo Estirado
10 Derecha I

Cada uno de los actores realiz6 cada una de las actividades definidas en la Tabla 8, para un
total de 90 ejemplos por cada una de las clases. Para completar el entrenamiento del modelo,
se tomaron un total de 50 secuencias de video de los registros capturados por el centro co-
mercial. Cada uno de los actores fue inducido a ejecutar las acciones de forma distinta (puerta
de entrada del vehiculo, velocidad de desplazamiento, lado del vehiculo por el cual se ejecuta
la accion), con el objetivo de abarcar una muestra diversa para el correcto entrenamiento del
modelo.

7.4. Elaboraciéon del Protocolo Experimental

Una vez ejecutada la implementacion del modelo y realizada la captura de los videos, se eje-
cutan los protocolos experimentales para las etapas de nivel medio y nivel alto. El objetivo de
obtener la precision del sistema al clasificar el conjunto de actividades definido en la Tabla
8. Dado que el modelo de inteligencia contempla la implementacién de multiples clasificado-
res en cada uno de los niveles, la evaluacion de desempefio de cada uno de los clasificadores
se medira en funcion del desempefio del sistema global.

Pagina 58



Pontificia Universidad Javeriana Memoria de Trabajo de Grado - Investigacion

(0,680) (235,680) (247,680)(457,680) (469,680) (679,680)

419 420 421
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10,00 ()

(0,-250) (225,-250) (237,-250) (457,-250) (469,-250)(676,-250)

430 429 428

(0,-680) (225,-680) (237,-680) (457,-680) (469,-680)(676,-680)

Figura 13: A: Puntos de calibracién seleccionados para el calculo de la matriz proyectiva, efec-
tuado para una de las cAmaras que monitorean la zona en que se hicieron las muestras. B: Coor-
denadas de los puntos de calibracién de cada una de las bahias en que se realizaron la captura de
muestras. Los nimeros internos representan la identificacion de cada cAmara dentro del CCTV.
Cada una de las coordenadas se encuentra expresada en centimetros. La linea del centro repre-
senta el espacio entre bahias por el cual transitan los vehiculos, y sobre el cual se encuentran
instaladas las camaras.

El protocolo experimental realiza un andlisis especial en el clasificador de poses, debido a
gue el modelo de inteligencia plantea el uso de descriptores de diferentes tipos para la imple-
mentacion de los clasificadores (poses, angulos). El desarrollo de los experimentos incluye
pruebas del clasificador de poses utilizando diferentes tipos de descriptores, con el objetivo
de seleccionar el que demuestre un valor mas alto de precision. El tipo de descriptor seleccio-
nado sera la base para el entrenamiento de los clasificadores que participaran en las pruebas
globales del sistema.

Aunque el desarrollo del protocolo experimental se centra en el analisis de la etapa de alto
nivel, las pruebas ejecutadas en los experimentos también evalGan el desempefio de técnicas
como la transformacién proyectiva o los algoritmos de reidentificacién utilizados en la etapa
de nivel medio. La siguiente seccion muestra el protocolo de los 3 experimentos ejecutados a
partir de los datos capturados en la seccién 7.3. En cada uno de los experimentos, se definen
las variables independientes, dependientes e intervinientes, su tipo, y su rango de valores.

El proceso experimental se ejecuté en un computador Intel Core 17 6500U con memoria
RAM de 8GB vy tarjeta grafica NVIDIA 940MX. El computador de pruebas cuenta con un
sistema operativo Linux de 64 bits. La version de Python que se utiliz6 la implementacion del
modelo y la ejecucion de pruebas es la 3.6 [91]. Dado que el protocolo experimental se en-
cuentra orientado a la evaluacion de niveles medio y alto, se realiza un preprocesamiento
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sobre los videos capturados, para extraer las poses generadas a través de la libreria OpenPose.
El objetivo del preprocesamiento es reducir los tiempos de entrenamiento de los modelos de

clasificacién, al ad
nivel.

icionar informacion a la imagen que es calculada por las etapas de bajo

Experimento 1: Medicion del error obtenido en la ejecucién de la transformacién proyectiva

OBJETIVO DEL
EXPERIMENTO

Obtener una medida del error al realizar el cambio del espacio de coordenadas a partir de
técnicas de homografia.

PROCEDIMIENTO

Seleccionar una de las bahias que componen el parqueadero del centro comercial. Realizar
las marcas sobre el piso de 20 puntos de prueba, divididos en 4 grupos. 2 de los grupos de
puntos tendran variaciones en el eje Y mientras su valor en X permanece constante. Por|
otra parte, los otros grupos restantes tendran variaciones en el eje X mientras el eje Y
permanece constante. Aplicar la transformacidn proyectiva sobre cada uno de los puntos
marcados en la imagen.

V.
INDEPENDIENTES

(X, y) Coordenadas de la posicion del punto sobre la imagen
Tipo de variable: numérica

Unidad: Pixeles

Valores Posibles en el experimento: 20

V. DEPENDIENTES

e: Error en la posicion entre el pixel proyectado por la transformacion proyectiva y el valor
real

Tipo de variable: numérica
Unidad: Centimetros

V.
INTERVINIENTES

Distorsion producida por el lente de la cdmara. El control de la variable se reali-

za ejecutando el experimento sobre una misma camara.

Expe

rimento 2: Evaluacion del desempefio del clasificador de poses

OBJETIVO DEL
EXPERIMENTO

Definir el tipo de descriptor que permita obtener el mayor porcentaje de precision en el
clasificador de poses.

PROCEDIMIENTO

Del conjunto de videos recopilado en la seccion 7.3, generar una base de datos que con-
tenga 70 muestras de cada una de las poses definidas en la Tabla 3. Realizar el entrena-
miento de los clasificadores evaluados en el modelo de inteligencia (KNN, Redes Neuro-|
nales), recalculando las entradas del modelo segun el tipo de descriptor. Obtener la preci-
sion de cada uno de los modelos.

V.
INDEPENDIENTES

des: Tipo de descriptor aplicado al modelo de clasificacion

Tipo de variable: categorica

Valores posibles en el experimento: angulos, poses, transformacion de cosenos
de angulos, mezcla entre poses y angulos.

mod: Modelo de clasificacion:

Tipo de variable: categérica

Valores posibles en el experimento: KNN, SVM

V. DEPENDIENTES

p: Precision del descriptor
Tipo de variable: numérica

Unidad: Porcentaje
h: Matriz de confusién:

Tipo de variable: Matriz
Unidad: NUmeros enteros.

V. INTERVINIENTES

Iluminacion de la escena: La ejecucion de las escenas se realiza dentro de un
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ambiente controlado con iluminacion artificial, evitando los cambios de ilumi-
nacion generados por la luz natural.

®  Caracteristicas intrinsecas de la cdmara: EI mismo conjunto de camaras se utili-
zaron para realizar la captura de las secuencias de video.

®  Tipo de clasificador utilizado para el protocolo experimental: Se selecciona una
red neuronal para la ejecucion de las pruebas.

Experimento 3: Evaluacién de desempefio del sistema de clasificacién de actividades

OBJETIVO DEL
EXPERIMENTO

Obtener el nivel de precision del modelo de clasificacion de actividades.

PROCEDIMIENTO

Del conjunto de videos recopilado en la seccién 7.3, dividir los ejemplos capturados en
sets de entrenamiento y validacion. De los videos capturados en el set de entrenamiento,
generar 3 bases de datos que funcionaran como base para el entrenamiento de los mode-
los. Las bases de datos deben contar con la siguiente relacion.

e Poses: 70 ejemplos por clase (Tabla 10)

e Acciones: 63 ejemplos por clase (Tabla 9)

e Actividades: 63 ejemplos por clase (Tabla 8)
Entrenar los modelos del sistema usando las bases de datos de entrenamiento. El entrena-
miento se debe realizar de forma escalonada, dado que los clasificadores de niveles supe-
riores requieren informacion de los niveles inferiores. Una vez entrenados los clasificado-
res, evaluar la precision del sistema global utilizando los videos de validacion.

V.
INDEPENDIENTES

modPose: Modelo de clasificacion de poses.
e Tipo de variable: categorica

e Valores posibles en el experimento: Redes Neuronales, SVM
modAcciones: Modelo de clasificacion de acciones.

e Tipo de variable: categorica

e Valores posibles en el experimento: CNN, SVM, HMM
modActividades: Modelo de clasificacion de actividades.

e Tipo de variable: categorica

e Valores posibles en el experimento: Bow, HMM
modEnsamble: Método de ensamble utilizado en el experimento

e Tipo de variable: categorica
e Valores posibles en el experimento: VVotacion

V. DEPENDIENTES

p: Precision del descriptor
e Tipo de variable: numérica

e Unidad: Porcentaje
h: Matriz de confusion:

e  Tipo de variable: Matriz
e  Unidad: NUumeros enteros

V. INTERVINIENTES

lluminacidn de la escena: La ejecucion de las escenas se realiza dentro de un ambiente
controlado con iluminacién artificial, evitando los cambios de iluminacidn generados por
la luz natural.

Caracteristicas intrinsecas de la cdmara: La escena se desarroll6 utilizando el mismo

conjunto de camaras.
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7.5. Resultados

A continuacidn, se describen los resultados obtenidos para cada uno de los experimentos
relacionados en la seccion anterior. El objetivo de los experimentos es evaluar la precision y
el tiempo de respuesta de cada uno de los componentes del modelo, con el objetivo de evaluar
su uso potencial en el caso de estudio seleccionado.

Ejecucion del Experimento 1: Medicion del error obtenido en la ejecu-
cion de la transformacion proyectiva

La Tabla 11 muestra los resultados obtenidos después de aplicar el protocolo descrito en el
Experimento 1. Se puede observar que la diferencia méas significativa del conjunto de puntos
con respecto a su referencia es de 8.3 cm, que es aceptable en comparacién al rango de mo-
vimientos que puede tener una persona al ejecutar una accion. Ademas, se puede observar
que a medida que aumenta el valor en Y aumenta la imprecision en el calculo de la posicion
global. Este comportamiento se debe a la perspectiva dentro de la imagen, dado que variacio-
nes pequefias en la posicion local generan mayores variaciones en la posicion global, a medi-
da que aumenta el valor de Y.

Aunque estos resultados muestran que el error producido por la transformacion proyectiva no
es significativo, el error en el calculo de la posicion de la persona puede variar por errores en
la deteccion de la silueta, generados por oclusiones o bajos niveles de iluminacion en la ima-
gen. Por lo tanto, es importante que los algoritmos de reidentificacion sean tolerantes frente a
variaciones en la posicion de la persona, con el objetivo de lograr un éptimo funcionamiento.

Tabla 11: Resultados comparativos del desempefio de la homografia para el calculo de la posi-
cién global

Experimento 1.Ay 1.B - Variaciénen Y Experimento 1.C y 1.D. - Variacién en X
Eje X Constante Eje X Constante Eje Y Constante Eje Y Constante

(X'=192 cm) (X'=26 cm) (Y =322 cm) (Y =199 cm)

Medicién|Proyeccidn [Diferencia|Proyeccion|Diferencia| Medicidon|Proyeccion |Diferencia|Proyeccion [Diferencia

Y (cm) | Y (cm) (cm) Y (cm) (cm) X(cm) | X(cm) (cm) X (cm) (cm)
0.00 -0.62 0.62 0.86 -0.86 0 0.23 -0.23 -1.91 1.91
105.00 | 106.98 -1.98 107.52 -2.52 57 55 2.00 55.83 1.17
210.00 | 217.70 -7.70 218.6 -8.60 114 109 5.00 114.43 -0.43
315.00 | 321.00 -6.00 323.3 -8.30 171 165 6.00 172.47 -1.47
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Ejecucidn del
Experimento 2: Evaluacion del desempefio del clasificador de poses

Con el objetivo de limitar el espacio de posibilidades descrito en el estado del arte para el
disefio del clasificador de poses, el objetivo del

Experimento 2 es seleccionar el tipo de descriptores que generen mejores resultados en la
clasificacién de poses. De acuerdo con los trabajos de Gedat et al [32] y Du et al [31], se
seleccionan la posicion de las articulaciones y los angulos como los descriptores principales
para realizar la clasificacion de poses. Una consideracion importante es que los angulos, al
ser descriptores simétricos, no pueden realizar la clasificacion de las subcategorias definidas
en la Tabla 10. Por lo tanto, el entrenamiento de los clasificadores cuyos descriptores se en-
cuentra basados exclusivamente en angulos se realiza mediante la definicion de 5 poses ex-
trapoladas en las poses de la Tabla 10: de pie frontal, de pie lateral, brazos al frente, agachar-
se y brazo estirado.

Por otra parte, es importante resaltar que el uso directo de descriptores asociados en angulos
cuenta con algunos problemas de convergencia, dado que su naturaleza periddica genera que
valores como 0° y 359° sean detectados como distantes por el clasificador de poses. Para
solucionar esta novedad, autores como Potavov et al proponen la division del angulo en 2
descriptores: cos(a) y sin(a), con el objetivo de eliminar los inconvenientes generados por
la periodicidad del angulo en los clasificadores [92]. El protocolo descrito en el Experimento
2 analiza el desempefio del clasificador al realizar la transformacién del descriptor de angu-
los, en combinacidn con el descriptor de posicion de las articulaciones. La Tabla 12 muestra
los resultados de la ejecucion del protocolo experimental.

Los resultados contenidos en la Tabla 12 evidencian que el descriptor 6ptimo para la clasifi-
cacion de poses es la posicién de las articulaciones. Aungue se evidencia que la transforma-
cién de los angulos mejora en todas las ocasiones el porcentaje de precision del modelo se
concluye que la informacion de los angulos se encuentra implicita en la posicion de las articu-
laciones, y su adicion en el vector de descriptores no genera mas que ruido en el sistema.

Tabla 12: Resultados del clasificador de poses al realizar variaciones en el tipo de descriptor.

Tipo de Descriptor Loss |Precision
Angulos 0.4668| 82.30%
Transformacion de angulos 0.347 | 86.60%
Posicion de articulaciones 0.424 | 90.50%
Posicion de articulaciones + Angulos 0.4025( 88.40%
Posicion de articulaciones + Transformacion de angulos|0.3732| 89.70%
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La Tabla 13 muestra la matriz de confusidn del clasificador de poses que presentd mayor
precision en el experimento. La matriz de confusion evidencia que el mayor error de clasifi-
cacion se encuentra al momento de presentarse la pose de brazo al frente hacia la derecha. De
acuerdo con la definicién de poses elaborada en la Tabla 10, este resultado es de esperarse
dado la similitud que existen entre las poses de pie y brazo estirado. Por otra parte, se observa
que las poses con las cuales el sistema cuenta con mayor precisién son de pie y agachado.

Tabla 13: Matriz de confusion del clasificador de poses

DPD | BFI | BFD | DPF | DPI |DPR| AD | Al | ED | EI
De Pie Detréas 25| 0 0 0 1 0 0 0 0 96.15%
Brazo Frente lzquierda| 0 [ 24 [ O 0 0 0 1 0 88.89%
Brazo Frente Derecha | 1 0 18 3 1 0 0 0 0 78.26%
De Pie Frente 1 0 0 23] 0 1 0 0 0 0 92.00%
De Pie Izquierda 1 1 0 0[19] 0 0 0 0 0 90.48%
De Pie Derecha 0 0 2 1 0 |18] 0 0 0 0 85.71%
Agachado Derecha 0 0 0 0 0 11250 0 0 96.15%
Agachado lzquierda 0 0 0 0 0 1 0 |27] 0 1 93.10%
Estirado Derecha 0 2 0 0 0 0 0|10 O 83.33%
Estirado Izquierda 0 0 2 0 0 0 0 [ 20 | 90.91%

Ejecucién del Experimento 3: Evaluacion de desemperio del sistema de
clasificacion de actividades

La evaluacidn de la precision de los clasificadores de poses, acciones y actividades se evallan
en conjunto por medio del protocolo definido en el Experimento 3. El protocolo experimental
tiene como objetivo seleccionar el mejor modelo de clasificacion de actividades, tomando
como base el paradigma de clasificacion por etapas (poses, acciones y actividades) definido
por Saad et al. El protocolo definido en el Experimento 3 cuenta con 2 particularidades. La
primera particularidad es el clasificador CNN utilizado para la deteccion de acciones en el
experimento. El clasificador CNN se encuentra inspirado en el trabajo de Du et al, cuyo mo-
delo realiza la clasificacion de acciones usando directamente la posicion de las articulaciones,
sin realizar una etapa previa que realice la deteccién de las poses [31]. A partir de los resulta-
dos del CNN con los otros clasificadores, se puede discutir la posibilidad de juntar la etapa de
deteccidn de poses y acciones en una sola, argumentando que la posicion de los puntos del
esqueleto contiene de forma implicita la informacion de la pose de la persona.

La segunda particularidad del experimento es el uso o0 no de métodos de ensamble como va-
riable independiente en la clasificacion de actividades. Segun el trabajo elaborado por Diette-
rich et al, el uso de métodos de ensamble en un conjunto de clasificadores que cuentan con un
grado de diversidad produce mejores resultados que el uso de cada uno de los clasificadores
de forma individual [12]. Dado que protocolo experimental efectlia la combinacién de dife-
rentes clasificadores para la deteccion de actividades, los 10 clasificadores del experimento
proporcionan un conjunto diverso para la ejecucion de métodos de ensamble.
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El set de datos utilizado para la clasificacion de actividades se divide en 3 partes. La primera
parte corresponde al 60%, el cual es utilizado para el entrenamiento de los clasificadores en
cada una de las etapas. El 20% del set corresponde al set de validacion, que permite obtener
los valores de ponderacion que son utilizados en el método de ensamble, que dependen del
nivel de precisién de cada uno de los 10 modelos. Ademas, el set de validacion es utilizado en
el entrenamiento de los clasificadores basados en HMM, dado que su entrenamiento se reali-
za en varias iteraciones y se selecciona el modelo con mayor porcentaje de precision. Final-
mente, el 20% restante corresponde al set de Prueba, que permite medir el desempefio real de
cada uno de los clasificadores. La Tabla 14 muestra los resultados de precision de cada com-
binacion de clasificadores.

Tabla 14: Resultados del modelo de clasificacion de actividades.

Experimento | Modelo Poses | Modelo Acciones | Modelo Actividades | Precision
1 HMM 68.10%
NN
2 BowW 88.90%
NN
3 HMM 68.10%
HMM
4 BoW 87.93%
5 HMM 69.80%
NN
6 BowW 90.51%
SVM
7 HMM 64.65%
HMM
8 BoW 83.86%
9 HMM 72.40%
CNN
10 BowW 93.10%
11 Ensamble 91.37%

Los resultados obtenidos en la Tabla 14 muestra que el mejor desempefio se obtuvo utilizan-
do el modelo CNN en la clasificacion de acciones, en conjunto con el modelo BoW en la
clasificacion de actividades. A pesar de que Dietterich et al afirmaron que el uso de métodos
de ensamble proporciona mejores resultados que el uso de clasificadores en conjunto [12], los
resultados del experimento manifiestan que no se logré una mejora con respecto al resultado
contenido en el experimento 10. El fracaso del método de ensamble en el experimento se
puede justificar cuando el error en la prediccién de los modelos que intervienen en el ensam-
ble se encuentra correlacionado.

Aunque los resultados obtenidos al usar métodos de ensamble no supera el resultado de usar
el mejor clasificador de forma individual, la Tabla 14 muestra que la precision del clasifica-
dor ensamble se encuentra aproximadamente 2% por debajo del mejor resultado. Teniendo en
cuenta que en el conjunto de 10 clasificadores existen 5 que cuentan con niveles de precision
inferiores al 75%, se puede concluir que el resultado del clasificador ensamble se encuentra
por encima del promedio de los clasificadores. Adicionalmente, se evidencia que el uso de
técnicas de ensamble reduce en alguna medida el riesgo de seleccionar modelos que generen
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buenos resultados en la etapa de validacion, pero que cuenten con mal desempefio durante la
etapa de pruebas.

Utilizando los resultados contenidos en la Tabla 14, la Tabla 15 evalta el desempefio indivi-
dual de cada uno de los clasificadores dentro del modelo de reconocimiento. Para cada uno de
los resultados en donde el clasificador participa en el experimento, se calcula la media y la
desviacion estandar del conjunto de registros. Este método de evaluacion es valido inicamen-
te en el contexto del experimento, y evalla el desempefio del clasificador en conjunto con los
clasificadores de las demaés etapas.

Tabla 15: Desempefio individual de cada uno de los clasificadores, con base los resultados de
desempefio del sistema global.

Poses Acciones Actividades
Clasificador | Media |Desviacion | Clasificador | Media | Desviacion | Clasificador | Media | Desviacion
NN 78.26%| 11.74% NN 79.33%| 12.02% HMM 68.61%| 2.83%
SVM 77.21%| 12.02% HMM 76.14%| 11.48% BoW 88.86%| 3.41%

CNN 82.75%| 14.64% Ensamble [91.37%( 0.00%

La Tabla 15 muestra gque el porcentaje de clasificacion de actividades aumenta notablemente
al usar modelos tipo BoW sobre HMM en la ultima etapa. Este resultado se puede justificar
debido a que las cadenas ocultas de Markov no almacenan informacién sobre los estados
anteriores producidos por una persona durante la ejecucion de una actividad. Esta caracteris-
tica ocasiona que las HMM omite informacion relevante en la discriminacion de actividades
como merodear o caminar, generando el aumento del porcentaje de error en la clasificacion

Por otra parte, el clasificador que presentd mejor desempefio en la etapa de identificacion de
acciones fue el modelo basado en CNN. Hay que resaltar que el modelo basado en CNN esté
inspirado en el trabajo de Du et al, en donde la deteccion de acciones se realiza de forma
directa a partir de la posicién de las articulaciones [31]. Estos resultados muestran que, a
partir del uso de CNN se puede unificar en un solo nivel la identificacién de poses y acciones,
eliminando la necesidad de definir las poses base para cada una de las actividades de forma
similar a lo desarrollado en la Tabla 10. Por otra parte, hay que resaltar que el uso del CNN
involucra un mayor costo computacional que los otros métodos (NN, HMM), lo cual puede
impactar de forma negativa en los tiempos de respuesta del sistema.

Adicionalmente, la Tabla 15 muestra que el porcentaje de precision clasificador HMM alcan-
z6 un nivel aceptable con respecto al desempefio de los demas clasificadores. Sin embargo, el
desempefio aceptable no fue suficiente para que HMM presentara el peor desempefio del
clasificador de acciones. El bajo desempefio del HMM se puede asociar, de igual forma con
la incapacidad de procesar informacion sobre los estados anteriores, una desventaja que im-
pacta el resultado del sistema global de clasificacion de actividades.

La Tabla 16 muestra los resultados de clasificacion del clasificador de poses que presento
mayor porcentaje de precision en la clasificacion de actividades (CNN-BoW). A pesar de que
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el porcentaje de clasificacion supera el 90%, se puede observar que el mayor error genera al
momento de clasificar la actividad bajarse del vehiculo, que se confunde en mayor medida a
la actividad subirse al vehiculo. Esto se puede justificar por la forma como se disefio el clasi-
ficador BoW, dado que la extraccion del vector de clasificacion se extrajo a partir del conteo
de unigramas, ignorando la informacidn secuencial contenida en el vector de acciones. Una
forma de introducir informacion secuencial en el vector de acciones es realizar el conteo de
bigramas, el cual representa una secuencia de dos acciones.

Tabla 16: Matriz de confusion del clasificador de acciones CNN-BowW

| FPu|BV|ME|FPI| FL [SV|CA[Precision
Forcejear Puerta 6|0l 0|J0f212])0]O0 94.12%
Bajarse vehiculo 11]12] 0 410 | 70.59%
Merodear 0(0]|16(O0 0| 0 | 100.00%
Forcejear Plumillas| 0 | 0| 0 |17 0 | 0 | O | 100.00%
Forcejear Llantas 0|]0[O0O)|O0([15|0( 0 [ 100.009%
Subirse al vehiculo [ 0 | 0| O 0 16| 1 94.12%
Caminar 0o|1(0 0 (16| 94.12%

Medicién del desempefio del modelo de inteligencia de los agentes

Con el objetivo de medir el desempefio del sistema para validar su potencial aplicacion en el
caso de estudio seleccionado, la Tabla 17 muestra el tiempo requerido por cada uno de los
agentes que requieren mayor cantidad de recursos, para la ejecucion de las funciones descri-
tas en el Algoritmo 2. La captura de tiempos se realizd en un computador Intel Core 17
6500U con memoria RAM de 8GB vy tarjeta grafica NVIDIA 940MX.

Los resultados contenidos en la Tabla 17 muestran que el agente que mas recursos compu-
tacionales requiere en la clasificacion de actividades es el agente pose (433ms en el procesa-
miento de una Unica imagen). Este valor se encuentra acorde a la tabla de tiempos publicado
en la pagina oficial de la libreria [75]. Cabe resaltar que el procesamiento de las poses se
realiza con ayuda de la tarjeta grafica NVIDIA con la cual cuenta la maquina. Sin ayuda de la
tarjeta grafica, el procesamiento que requiere la libreria por cada una de las imagenes alcan-
zaria un valor cercano a los 4 segundos [75].

Por otra parte, aunque el desempefio del agente reidentificacion se encuentra por encima del
agente pose, el tiempo que requiere para el procesamiento de las imagenes adn sigue siendo
considerable con respecto a los otros componentes del modelo. El tiempo que consume el
agente reidentificacion se justifica con el uso del algoritmo K-Means al momento de realizar
la extraccion de los colores dominantes de la persona. Ademas, los recursos computacionales
requeridos por el agente reidentificacion aumentaran a medida que aumente el nimero de
personas en la escena, dado que aumenta el nimero de veces que el sistema debe aplicar el
algoritmo sobre la imagen.

Péagina 67



Ingenieria de Sistemas ISTAR - P11830-1-ACT-CCTV

Tabla 17: Mediciones de tiempos en procesos internos de los agentes

Poses | Descriptores |Reidentificacion NN SVM- HMM- CNN-
Muestra (ms) (ms) (ms) Poses Poses Acciones Acciones
(ms) (ms) (ms) (ms)
1 429 16.5 125.8 0.877 0.117 1.149 6.001
2 443 10.3 1725 0.531 0.116 1.284 6.003
3 437 9.1 154.9 0.554 0.116 0.968 7.54
4 431 12.0 156 0.584 0.117 0.373 7.173
5 427 7.4 149.2 0.577 0.117 1.113 8.619
6 436 12.3 169.9 0.694 0.117 0.707 10.809
7 434 12.0 1475 0.052 0.117 1.05 7.17
8 438 9.6 1735 1.05 0.163 0.617 7.249
9 427 10.2 164.1 0.655 0.116 0.441 6.859
10 430 9.6 161.1 0.55 0.117 1.142 5.917
Media | 433.2 10.9 157.5 0.6 0.1 0.9 7.3
Desviaciéon| 5.28 25 14.4 0.3 0.0 0.3 15

Adicionalmente, se puede observar que el tiempo de ejecucion de los algoritmos de clasifica-
cién es muy bajo, dado que utilizan modelos que ya se encuentran entrenados. Como se co-
ment6 en el analisis de los experimentos, el CNN es el algoritmo que mas recursos compu-
tacionales requiere para su operacion. Si bien los resultados de las mediciones mostraron un
desempefio aceptable del CNN con respecto a los otros modulos, cabe resaltar que la libreria
utilizada para la implementacion de las CNN cuenta con integracion para las tarjetas graficas
NVIDIA. Entre los modelos de clasificacion seleccionados para la medicion, el SVN fue el
gue presenté el mejor desempefio.

Dado que el objetivo del modelo de deteccién de actividades es realizar la implementacion
del modelo en un sistema distribuido, es importante reducir los requerimientos computaciona-
les de cada uno de los modulos con el objetivo de que puedan trabajar sobre sistemas embe-
bidos. Los tiempos computacionales de la Tabla 17 muestra que es fundamental optimizar la
deteccidn de poses en el sistema, ya sea adicionando componentes de hardware que aceleren
el procesamiento (por ejemplo, VPU o unidades de procesamiento de video por sus siglas en
inglés), o por medio del uso de técnicas que requieran menores recursos computacionales.

Los resultados de los experimentos muestran un funcionamiento sobresaliente en el modelo
de deteccion de actividades, al utilizar una combinacion de CNN en la deteccion de acciones
en conjunto con BoW en la deteccion de actividades. De acuerdo con la matriz de confusion
mostrada en la Tabla 16, se observo que el modelo de deteccién de actividades puede ser
mejorado al incluir el conteo de bigramas en el vector de caracteristicas del modelo BoW. La
siguiente seccidn contiene las conclusiones del proceso de disefio, implementacion y valida-
cién de AC-CCTV, asi como el trabajo futuro.
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8. CONCLUSIONES

En este trabajo de grado se presentd AC-CCTV, un sistema de reconocimiento de actividades
orientado a optimizar las labores del personal de seguridad y vigilancia en la deteccién opor-
tuna de actividades inusuales. El desarrollo de AC-CCTV se efectud en funcion del objetivo
general del trabajo de investigacion, buscando proporcionar un modelo de deteccion de acti-
vidades inusuales que pueda ser aplicado en recintos cerrados. Aunque la idea de investiga-
cion y el caso de estudio seleccionado se encuentran asociados a sistemas CCTV instalados
en parqueaderos, el modelo desarrollado para AC-CCTV puede ser aplicado a otros contex-
tos, gracias que las actividades son definidas a partir de elementos basicos como la trayectoria
de la persona y las poses ejecutadas.

A partir de la definicidn de los objetivos especificos, AC-CCTV proporciona un grado de
novedad al basar su arquitectura en una organizacion de agentes racionales. Como se men-
ciond en el capitulo de disefio del sistema orientado a agentes, la naturaleza distribuida de los
sistemas CCTV hacen que los modelos orientados a agentes sean idéneos para el desarrollo
de sistemas de clasificacion de actividades. Los sistemas orientados a agentes permiten el
desarrollo de estrategias cooperativas que explotan la informacion contextual proporcionada
por muiltiples cAdmaras. Ademas, la implementacion de propiedades el control de recursos
compartidos [5] y el uso de operaciones concurrentes [6], aumentan la escalabilidad del sis-
tema y mejoran su rendimiento al realizar procesamiento paralelo de tareas en modo pipeline

[8].

Con base en los modelos de deteccion de actividades propuesto por Cristiani et al [9], AC-
CCTV cuenta con un disefio dividido en 3 etapas. El desarrollo de la etapa de bajo nivel des-
cribio los retos principales que deben superarse al momento de realizar la deteccion de las
personas en la escena, que corresponden al control de oclusiones, el area de cobertura y la
variacion en los niveles de iluminacién. Aunque el estado del arte mostré que los algoritmos
de extraccion de fondo son candidatos validos en el disefio de sistemas de deteccion de per-
sonas, los resultados de la evaluacién recopilados en la Tabla 7 comprobaron que estos algo-
ritmos cuentan con un bajo nivel de desempefio en entornos con alto nivel de movimiento.
Por otra parte, la extraccion de esqueletos utilizada a través de la libreria OpenPose mostro
buenos resultados, con la desventaja de que su uso requiere altos recursos computacionales
gue penalizan el desempefio del sistema.

La etapa de nivel medio se centr6 en el desarrollo del médulo de reidentificacion de personas,
cuya parte se centré en el desarrollo del agente de reidentificacién a partir de técnicas de
comparacion de color y transformacién proyectiva. Los resultados recopilados en la Tabla 13
muestran que la transformacion proyectiva muestra buenos resultados al momento de aplicar-
se en camaras que no cuentan con un alto grado de proyeccion, como lo son las camaras que
componen el caso de estudio seleccionado. Por otra parte, una de las diferencias del modelo
de AC-CCTV con respecto a otros modelos como el Jang et al es el uso de la férmula de
comparacion CIEDE2000. Ademas de proporcionar una escala de color que se asemeja al 0jo
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humano, la ecuacion CIEDE2000 elimina la ambigiiedad en la componente H del espacio
HSV al realizar el andlisis de un color en escala de grises [50]. Finalmente, la extraccién de
los colores dominantes de una persona a partir del algoritmo K-Means, genera un grado de
robustez en la posicion de la persona con respecto a la camara al momento de realizar la
reidentificacion.

El desarrollo del mddulo de alto nivel se elabord con base en el modelo de actividades pro-
puesto por Saad et al, en donde una actividad se define mediante acciones y una accion se
define mediante poses [11]. De acuerdo con los resultados recopilados en la Tabla 15, el uso
de modelos CNN en la clasificacion de acciones permite unificar los niveles de pose y accion,
eliminando la necesidad de definir las poses base para cada una de las actividades de forma
similar a lo desarrollado en la Tabla 10. Adicionalmente, a pesar de que las técnicas de en-
samble se introducen en el modelo con el objetivo de obtener un mayor nivel de precision en
la clasificacion [12], los resultados contenidos en la Tabla 14 no muestran una mejora al apli-
car esta estrategia en el modelo.

A partir de los criterios estipulados en los objetivos especificos, el Experimento 3 realizé la
evaluacion de la precision global del sistema, cuyos resultados se resumen en la Tabla 10. El
mejor resultado del experimento muestra una precision del 93.9%, al combinar CNN en la
deteccidn de acciones con BoW en la deteccion de actividades. Es importante resaltar que el
sistema actlia Unicamente de forma informativa en la deteccién de actividades inusuales, y
que el vigilante es el responsable de realizar la evaluacion de la actividad y de ejecutar las
acciones correspondientes.

Por medio de las mediciones recopiladas en la Tabla 17, se obtuvo una medicion del desem-
pefio de cada uno de los procesos que consumen mayor cantidad de recursos. De acuerdo con
los resultados presentados, se identificd que los 2 agentes que se deben optimizar para lograr
la implementacion de AC-CCTV en un sistema de produccion es el agente de poses y el
agente de reidentificacion. La optimizacion del agente reidentificacion se puede lograr con la
utilizacion de algoritmos alternos al K-Means que permitan la extraccion de los colores do-
minantes. Por otra parte, la optimizacion de la extraccion puede alcanzarse mediante el uso de
modelos pre entrenados que ofrezcan un menor nivel de precision, pero que favorezcan los
tiempos de ejecucion [93]. Los tiempos obtenidos en la Tabla 17 muestra la imposibilidad de
gjecutar el sistema en tiempo real a una tasa de 2FPS, valor utilizado en el CCTV instalado en
el Centro Comercial Oviedo. Ademas de requerir grandes recursos computacionales para el
procesamiento de las camaras, disminuir la tasa de FPS de las cdmaras afectaria la fluidez del
video percibida por el personal de monitoreo, afectando la usabilidad del sistema.

8.1. Trabajo Futuro

Con el objetivo de lograr la implementacion de AC-CCTV en el caso de estudio selecciona-
do, es fundamental optimizar los recursos computacionales requeridos las librerias de detec-
cién de poses utilizadas en las etapas de bajo nivel. Dado que los sistemas CCTV instalados
por Controles Inteligentes cuentan con sistemas embebidos instalados de forma anexa a cada
una de las cdmaras, es deseable que los algoritmos que componen el modelo de AC-CCTV
puedan ser ejecutados en estos dispositivos. Para acelerar el calculo de los procesos compu-
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tacionales ejecutados por OpenPose, se validara la integracién de la libreria al dispositivo de
computacion grafica Movidius desarrollado por Intel. Movidius es un dispositivo externo
compatible con sistemas embebidos como Raspberry Pi, que acelera el entrenamiento y la
ejecucion de modelos basados en Deep Learning [13].

Para generar un valor agregado, el modelo de AC-CCTV se integrara al sistema de guiado
proporcionado por Controles Inteligentes. El sistema de guiado cuenta con una interfaz grafi-
ca desarrollada en .NET, la cual recibira las alertas generadas por el sistema de agentes al
momento de realizar la deteccidn de una actividad sospechosa. En caso de que el operador no
se encuentre presente para responder la alerta, AC-CCTV integrard funcionalidades como la
grabacion de registros de video de la actividad y la elaboracion de un histérico de alertas, que
permitan al vigilante revisar las novedades reportadas del sistema en un periodo de tiempo.

Buscando validar la aplicabilidad de AC-CCTYV en otros contextos diferentes al caso de estu-
dio seleccionado, es importante desarrollar un protocolo experimental en una empresa que
cuente con un CCTV instalado en un recinto cerrado y que no se encuentre asociado al con-
texto de parqueaderos. De acuerdo con el analisis desarrollado en el disefio del modelo, se
implementara el protocolo en instalaciones que cuenten con oficinas. El protocolo experimen-
tal tendra como objetivo de validar aspectos como el seguimiento de la persona a partir de su
posicién global, el uso de los descriptores de color, y la identificacion del contexto dentro de
la etapa de clasificacidn de acciones. Con base en la calidad de las imagenes obtenidas en el
CCTV, se evaluara la posibilidad de implementar técnicas avanzadas de rastreo de personas,
como el reconocimiento facial [85].
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En este trabajo se presenta AC-CCTV, un sistema de reconocimiento de actividades humanas orientado
la deteccién de eventos sospechosos. AC-CCTV cuenta con un disefio orientado a agentes racionales,
ue explota la caracteristica distribuida de un CCTV al desarrollar una arquitectura escalable y realizar el
‘econocimiento por medio de la informacién proporcionada por multiples camaras. AC-CCTV realiza la
dentificacion de actividades a partir del uso de clasificadores en 3 niveles de abstraccién (poses,
cciones y actividades), en donde sus respuestas son combinadas en una respuesta final a partir de
imétodos de ensamble.
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