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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 detección de eventos sospechosos. AC-CCTV cuenta con un diseño orientado a 

agentes racionales, que explota la característica distribuida de un CCTV al desarrollar una 

arquitectura escalable y realizar el reconocimiento por medio de la información proporciona-

da por múltiples cámaras. AC-CCTV realiza la identificación de actividades a partir del uso 

de clasificadores en 3 niveles de abstracción (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 tecnológicas utilizadas por las compañías de vigilancia y 

seguridad son los CCTV (circuitos cerrados de televisión). Por lo general, los esquemas de 

seguridad de las compañías suelen contar con personal especializado en medios tecnológicos, 

que se encuentran encargados de realizar el monitoreo constante de las cámaras y de reportar 

cualquier evento delictivo u sospechoso [1]. Aunque este esquema de seguridad basado en 

CCTV reduce costos de operación y permite obtener un registro constante de video, autores 

como Langois et al muestran que las labores repetitivas asociadas al monitoreo constante de 

las cámaras vuelven perezoso al personal de seguridad y vigilancia [2]. 

Con el objetivo de proporcionar ayudas tecnológicas que permitan optimizar las labores del 

personal de vigilancia, la identificación de actividades humanas ha sido un tema que ha co-

brado gran relevancia en la comunidad científica en los últimos años [3]. Si bien el problema 

de detección de actividades a partir del procesamiento de imágenes ha sido ampliamente 

abordado en el estado del arte, la mayoría de los modelos recaen en trabajos centralizados o 

semicentralizados que no explotan la característica distribuida que contiene un CCTV [4].  

En este trabajo de investigación se presenta AC-CCTV, un sistema diseñado con el objetivo 

de proporcionar un modelo de detección de actividades que use la información contextual de 

múltiples cámaras, y cuente con un diseño distribuido que favorezca la escalabilidad del sis-

tema. Uno de los valores agregados de AC-CCTV con respecto a otros trabajos desarrollados 

en el estado del arte es su diseño basado en agentes racionales. Gracias a la naturaleza distri-

buida de los sistemas CCTV, los sistemas orientados a agentes surgen como una alternativa 

de diseño descentralizado, gracias a características 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]. Además, la mayoría de los agentes presentes en el sistema cuen-

tan con un patrón productor-consumidor, que permite la implementación de técnicas en pro-

cesamiento en paralelo en modo pipeline [8]. 

El desarrollo del modelo de AC-CCTV se encuentra basado en el trabajo de Cristiani et al [9], 

en donde descompone el modelo de detección 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 

extracción de las características asociadas a la pose. En el desarrollo del módulo de bajo nivel 

se utilizó la librería OpenPose, un framework de código abierto que obtiene el esqueleto de la 

persona a partir de la posición de sus articulaciones [10]. 

Luego de ejecutar la extracción de la pose y el cálculo 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 módulo de reidentificación utiliza para el rastreo de las personas son la 

transformación proyectiva, que realiza la conversión de coordenadas locales en la imagen en 

coordenadas globales, y la extracción de una medida de similitud a partir de la comparación 

de color. Los descriptores que se encuentran asociados a la persona son almacenados en una 

lista, y posteriormente enviados al módulo de alto nivel a medida que el sistema detecta la 

finalización de una actividad. 
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La última etapa del clasificador de acciones está compuesta por los módulos de alto nivel, en 

donde la clasificación de actividades se divide en 4 etapas: identificación de poses, identifica-

ción de acciones, identificación de actividades y ensamble. La división de las 3 primeras eta-

pas se encuentra sustentado en el trabajo de Saad et al, el cual define una actividad en función 

de sus acciones, y una acción en función de sus poses [11]. Por otra parte, la implementación 

de la etapa de ensamble se elaboró con base en el argumento proporcionado por Dietterich, el 

cual establece que el uso de diferentes modelos en la solución de problemas de clasificación, 

combinados a partir de técnicas de ensamble, produce mejores resultados que el uso de clasi-

ficadores de forma individual [12].   

La validación del modelo de detección de actividades se realiza con ayuda del CCTV instala-

do en el parqueadero del centro comercial Oviedo en la ciudad de Medellín. La red CCTV del 

centro comercial cuenta con 1093 cámaras, las cuales se encuentran instaladas a lo largo de 

un parqueadero que cuenta con 4 sótanos y 3 niveles. El protocolo experimental ejecutado en 

el centro comercial se desarrolló 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 precisión de 93.1% 

para el mejor grupo de clasificadores, en la identificación de las 7 clases de actividades defi-

nidas en el protocolo experimental. A pesar de los argumentos proporcionados por Dietterich 

[12], el protocolo experimental comprobó que la mejor alternativa no corresponde precisa-

mente al uso de técnicas de ensamble. Por otra parte, aunque los algoritmos seleccionados 

para la identificación de actividades mostraron una precisión sobresaliente, la medición de 

desempeño comprobó el alto nivel de recursos computacionales que requiere algunos módu-

los del sistema. Los altos recursos computacionales requeridos por el sistema generan retar-

dos que limitan el procesamiento y la generación 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 integración de OpenPose a dispositivos de procesamiento es-

pecializado, como es el caso del stick Movidius desarrollado por Intel [13]. Además, se pro-

pone la integración de AC-CCTV con la interfaz gráfica del sistema de guiado que opera en 

el centro comercial.  
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INTRODUCCIÓN 

 

Uno de los problemas más 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 Estadística (DANE) estima que, en el 2015 el 11.3% de colombianos de 

15 años o más fueron víctimas de hurto [14]. Algunas ciudades como Bogotá han adoptado 

políticas para la reducción de estos indicadores como la creación planes de intervención, au-

mento del patrullaje, y el desarrollo de planes de seguridad [15]. Sin embargo, muchas insti-

tuciones privadas optan por la contratación de compañías privadas para la gestión 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 años 2006 y 2014 [1]. 

El CCTV es una de las herramientas más utilizadas dentro de las compañías de seguridad, 

gracias a que proporcionan registros de video y optimizan las labores del personal de seguri-

dad [16]. Para el control y la gestión de los sistemas CCTV, las compañías suelen tener cen-

tros de monitoreo que recopilan la información de múltiples cámaras y las despliegan por 

medio de un arreglo de pantallas. Los centros de monitoreo son controlados por operadores 

de medios tecnológicos, los cuales están encargados de la vigilancia constante de las cámaras, 

el control de alarmas y la coordinación de actividades [17].  

Una de las aplicaciones que han aprovechado el CCTV para el desarrollo de equipos de par-

queadero es el sistema de guiado. El sistema de guiado consiste en un conjunto de cámaras 

interconectadas que identifican, por medio de algoritmos de inteligencia artificial, la ocupa-

ción de las celdas de parqueo. Algunas arquitecturas de sistemas de guiado realizan montajes 

de una cámara por celda de parqueo, lo cual puede llegar a sumar un total de hasta 2000 cá-

maras instaladas. Aunque cada una de estas cámaras puede visualizarse desde el centro de 

monitoreo, es imposible que los operadores tecnológicos logren realizar la inspección de 

todas las cámaras de forma simultánea. 

En este documento se presenta ACT-CCTV, un sistema para la detección automática de acti-

vidades inusuales a partir del uso de CCTV, el cual busca brindar ayudas tecnológicas 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 múltiples cámaras con un enfoque distribuido y el uso de estrategias 

colaborativas. 

En la primera sección del documento se desarrolla la identificación de la problemática y la 

formulación del problema. A continuación, se describe la formulación de objetivos y la meto-

dología utilizada para el desarrollo del proyecto de investigación. Posteriormente, se realiza 

una recopilación de los trabajos representativos asociados al problema de investigación. En 

las siguientes secciones se desarrolla el diseño, la implementación y la evaluación del modelo 

de detección, y finalmente se generan las conclusiones. 
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1. DESCRIPCIÓN GENERAL 

  

1.1. Oportunidad y problemática 

Muchas empresas de seguridad han adaptado los medios tecnológicos como una herramienta 

fundamental para la prestación del servicio de vigilancia. Uno de los principales medios tec-

nológicos es el Circuito Cerrado de Televisión (CCTV). Para muchas empresas, los sistemas 

CCTV son una herramienta efectiva de seguridad, gracias a que reducen los costos de opera-

ción y permiten la obtención de registros de video [16]. Sin embargo, autores Leman-Langois 

et al sugieren que este tipo de sistemas pueden volver más perezoso y dependiente al personal 

de vigilancia, y critican la falta de reacción de este tipo de organismos al detectar un evento 

criminal [2].  

Con el objetivo de proporcionar ayudas tecnológicas que faciliten las labores de vigilancia, el 

CCTV se ha convertido en uno tema importante de investigación para el desarrollo de aplica-

ciones basadas en Inteligencia Artificial. Smart CCTV es un concepto que ha evolucionado 

en la industria en los últimos años [3]. A través del uso de algoritmos de visión por compu-

tadora, los sistemas Smart CCTV brindan información adicional que apoyan al vigilante para 

realizar un trabajo de mayor calidad. Dentro de los escenarios de aplicación del Smart CCTV, 

la detección de actividades humanas ha cobrado gran relevancia dentro de la comunidad cien-

tífica [18]. 

El modelo clásico propuesto para la detección de actividades a partir de secuencias de video 

cuenta con un proceso en 2 etapas [9]. La etapa de bajo nivel permite la detección de perso-

nas y la generación de descriptores a partir de métodos de preprocesamiento y clasificación. 

Algunas técnicas que permiten la generación de descriptores de bajo nivel son el flujo óptico 

(Optical Flow) [19] y SIFT (Scale Invariant Feature Transform) [20]. A partir de la informa-

ción proporcionada por el módulo de bajo nivel, la etapa de alto nivel realiza la identificación 

de actividades a partir de técnicas de reconocimiento de patrones o métodos de análisis espa-

cial y temporal de las imágenes [9].  

Aunque por naturaleza los sistemas CCTV permiten el manejo de múltiples cámaras, no se 

encuentran muchos trabajos que exploten esta característica. Algunos trabajos como el de 

Weinland et al [21] y Kooij et al [19] utilizan la información obtenida de múltiples cámaras, 

al realizar una reconstrucción tridimensional de la escena y generar descriptores de mayor 

nivel. Sin embargo, estos trabajos se limitan al monitoreo de una sola cámara y la mayoría 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 descentralización y aumenta la escalabilidad del 

sistema [22]. Además, los modelos basados en agentes permiten reunir la información con-

textual proveniente de múltiples cámaras a través del uso de estrategias cooperativas. Poten-
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cialmente, el uso de una información contextual generará descriptores más robustos, logrando 

un mayor porcentaje de precisión en la detección. 

Aunque los modelos basados en agentes ofrecen una ventaja en el campo de la identificación 

de actividades inusuales, la mayoría 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 múltiples agentes. Sin embargo, las 

arquitecturas semi-distribuidas representan un cuello de botella que se manifiesta cuando el 

número de cámaras alcanzan un valor significativo, limitando su escalabilidad y favoreciendo 

la reducción de costos.   

Una aplicación sobre la cual el número de cámaras alcanza un valor considerable es el siste-

ma de guiado. Los sistemas de guiado están compuestos por un conjunto de sensores que 

determinan la ocupación 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 cámaras. Aunque los sistemas de guiado con sensores son más baratos y fáciles de 

instalar, los sistemas basados en cámaras ofrecen un valor agregado al generar un registro 

continuo de video por cada celda de parqueo.  

1.2. Formulación del Problema 

El problema informático que atacará este proyecto de investigación es la identificación de 

actividades inusuales a partir de técnicas de inteligencia artificial. La identificación automáti-

ca de actividades inusuales será el punto de partida para la creación de ayudas tecnológicas 

basadas en los sistemas Smart CCTV, que generen la prevención de actos delictivos dentro 

del contexto de seguridad colombiano. El objetivo de estas ayudas tecnológicas es mejorar 

los tiempos de respuesta y el nivel de desempeño de los vigilantes, permitiendo reducir su 

carga laboral y el riesgo de padecer trastornos como el síndrome de desgaste ocupacional. 

El enfoque del proyecto de investigación se centra en el desarrollo y la implementación de 

técnicas de alto nivel para la identificación de actividades inusuales. La selección del enfoque 

se realiza de acuerdo con el área 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 cámaras permiten obtener una mayor definición de la escena y un ambiente 

controlado de iluminación. El paradigma que se utilizará en el diseño del modelo correspon-

derá al desarrollo de sistemas basados en agentes racionales, generando un grado de novedad 

al manejar e integrar múltiples cámaras 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 Medellín. 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-

ción que cuenta con 7 años de experiencia en el desarrollo de equipos de parqueaderos.  
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2. DESCRIPCIÓN DEL PROYECTO 

 

2.1. Objetivo General 

• Diseñar un sistema para la identificación de actividades inusuales, a partir de imáge-

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 específicos 

1. Analizar, a partir del estado del arte, las técnicas actuales de identificación de activi-

dades inusuales, evaluando su aplicabilidad para el contexto de sistemas CCTV insta-

lados en recintos cerrados. 

2. Diseñar un modelo basado en agentes racionales, a partir del empleo de imágenes 

pre-procesadas provenientes de múltiples cámaras, para la identificación de activida-

des inusuales a través del uso de estrategias cooperativas y técnicas de reconocimien-

to de patrones. 

3. Evaluar el desempeño, la precisión y usabilidad del modelo propuesto, a través de su 

implementación 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 investigación se encontrarán definidas por cada uno 

de los objetivos específicos. Aunque el objetivo del proyecto está orientado al desarrollo de 

un modelo de detección de actividades independiente del contexto, la caracterización 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 caracterización se desarrolla a través de un estudio cualitativo que identifican elementos 

como herramientas tecnológicas, así como protocolos de trabajo y de seguridad. 

Investigación y Análisis  

La fase de investigación se basa en los 2 niveles del modelo de Cristiani et al [9]: 

Análisis de bajo nivel: La etapa de análisis del módulo de bajo nivel identifica el conjunto 

de técnicas y herramientas que permiten realizar el procesamiento de bajo nivel. A partir de 

este análisis, se seleccionará de una forma rigurosa la herramienta que se utilizará en la fase 

de implementación y validación. Dado que el foco del proyecto no se encuentra en el proce-

samiento de imágenes, la evaluación del modelo no resulta afectada en caso de que el prepro-

cesamiento de imágenes no pueda ser ejecutado en tiempo real. 
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Análisis de alto nivel: A través de un análisis sistemático y riguroso, la etapa de análisis de 

alto nivel busca identificar los conceptos, métodos y técnicas necesarias para el desarrollo del 

modelo de detección de alto nivel. Entre las actividades propuestas para esta etapa se inclu-

yen la recopilación de artículos, la elaboración de mapas conceptuales y la elaboración del 

documento del estado del arte.  

Diseño  

La fase de diseño desarrolla el modelo del sistema multiagente utilizado para la identificación 

de actividades inusuales. Se divide en dos etapas: 

Desarrollo del sistema multiagente: La primera etapa del diseño 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. El modelo del sistema multiagente será 

desarrollado a partir de la metodología de diseño AOPOA [24], generando énfasis en el desa-

rrollo de estrategias cooperativas enfocadas a la solución de problemas como la transmisión y 

el procesamiento eficiente de la información. 

Desarrollo de la inteligencia del agente: El diseño del modelo de inteligencia se elaborará a 

partir de la metodología de diseño iterativo e incremental basada en prototipos [25], en donde 

cada incremento abarca el diseño de uno o más agentes. De acuerdo con la caracterización 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 cuál es la técnica adecuada 

de acuerdo con las capacidades ofrecidas por el módulo de bajo nivel y a los resultados repor-

tados en el estado del arte. Los resultados de selección se apoyarán con la ejecución de una 

prueba de concepto, la cual contendrá sets de entrenamiento y validación capturados directa-

mente del caso de estudio. 

Implementación y Evaluación Experimental  

La implementación del modelo del sistema multiagente se realizará de forma parcial, debido 

a la limitación de tiempo de TG-MISyC impide que no sea suficiente el desarrollo de una 

implementación completa. En esta etapa se seleccionan cuáles agentes se implementarán 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 diseño.  

La evaluación 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-

sión obtenido con respecto a los trabajos identificados en el estado del arte. El protocolo ex-

perimenta definirá la recopilación 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 negó a que su registro de videos fuera utilizado dentro del proyecto de 

investigación. Como aspecto cualitativo, se evaluará 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 TEÓRICO / ESTADO DEL ARTE 

 

Según un informe generado por la empresa IHS Market en el año 2016, se estima que en cada 

año el mercado de los equipos de videovigilancia crece un 7% de forma anual [26]. La reduc-

ción de costos generada por la masificación de la producción de cámaras en el mercado 

chino, además los avances continuos en las tecnologías de comunicación han provocado que 

los sistemas CCTV integren cada día un mayor número de cámaras. En ciudades como Lon-

dres, se estima que por cada 11 personas existe 1 cámara instalada dentro de un circuito 

CCTV [27]. Aunque en Colombia no existen estudios que estimen de forma precisa el núme-

ro de sistemas CCTVs instalados, ciudades como Bogotá han fomentado políticas públicas 

que promueven la instalación 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 identificación automática de 

actividades humanas ha sido un tema de gran interés entre la comunidad científica y la indus-

tria [18]. El término acción humana se encuentra asociado a una gran cantidad de definicio-

nes, que se encuentra desde un simple movimiento de articulación, hasta una secuencia com-

pleja de movimientos efectuadas por una o más personas [29]. Por otra parte, algunos trabajos 

orientados al desarrollo de aplicaciones de seguridad se encuentran orientadas a detectar el 

comportamiento de la persona más que sus actividades, con el objetivo de determinar si la 

persona se encuentra desempeñando alguna acción delictiva [30]. 

Con el objetivo de obtener una definición específica para el concepto de actividad, la primera 

sección del capítulo establece una definición según los trabajos presentes en el estado del 

arte. La definición brindara una base sólida para el diseño del modelo de clasificación de 

actividades. A partir de la definición de un modelo base de detección de actividades, se reali-

zará un análisis de los trabajos presentes en el estado del arte que identificará los algoritmos y 

las técnicas necesarias para el desarrollo de cada uno de los componentes del modelo. 

3.1. Modelo de detección de actividades 

Un modelo de abstracción que muestra la definición de actividad se encuentra en el trabajo de 

Saad et al, los cuales proporcionan un modelo a partir de niveles de abstracción, 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 detección del comporta-

miento. Así como una secuencia de poses define una acción, 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 único objetivo. Esta definición 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 mayoría 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 

segmentación de personas, identificación de objetos y generación de descriptores. Luego de 

que las personas son identificadas dentro de las imágenes y los descriptores son calculados, el 

módulo de alto nivel se encarga de realizar la identificación 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 señales auditivas en el desarrollo de modelos de detección de actividades. 

Esta sección analizará el modelo de detección 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 investigación obliga a ejecutar procesos adicionales orientados a realizar el rastreo 

de personas sobre múltiples cámaras. La Figura 1 muestra la composición del modelo exten-

dido de actividades inusuales. 

 

Figura 1: Modelo extendido de detección 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 detección de actividades es la segmentación de las personas que se encuentran 

en la escena [9]. La segmentación de personas se puede desarrollar a partir de dos grupos de 

técnicas. El primer grupo utiliza algoritmos de extracción de fondo para identificar los obje-

tos móviles a lo largo de una secuencia de video. Una vez los objetos se encuentren identifi-

cados, se adiciona un módulo de clasificación que separa a las personas de los demás objetos 

que se encuentran en la imagen. El segundo grupo de técnicas ignora la información temporal 

que pueda proporcionar la secuencia de video, realizando la segmentación de las personas por 

cada una de las imágenes 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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Segmentación de personas basada en extracción de fondo 

En el estado del arte se puede encontrar diversas técnicas para realizar la segmentación de las 

personas a partir de técnicas de extracción de fondo. Fauziah et al implementan un modelo de 

reconocimiento de poses a través de un algoritmo de extracción de fondo, basado en la sus-

tracción de la imagen actual con una imagen de fondo que permanece estática a lo largo de la 

escena [33]. Existen modelos adaptativos que son robustos frente a cambios de iluminación y 

la presencia de sombras como el desarrollado por Kaewtrakulpong et al, el cual se basa en 

métodos probabilísticos desarrollados a partir de modelos de mezclas gaussianas (GMM por 

sus siglas en inglés) [34]. Otro trabajo que ejecuta la extracción de fondo basado en GMM es 

el modelo desarrollado por Chateau et al, que fue diseñado 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 iluminación ambiente no es contante. 

En internet existen herramientas de uso libre y comercial que contienen el desarrollo de las 

librerías para implementar los algoritmos de extracción de fondo. Una de estas herramientas 

es OpenCV, que cuenta con más de 2500 algoritmos optimizados que abarcan desde técnicas 

clásicas hasta técnicas que se pueden encontrar en el estado del arte [36]. Otra de las herra-

mientas que se encuentran disponibles para realizar la extracción de fondo es MATLAB. A 

diferencia de OpenCV, el uso de la herramienta MATLAB es restringido a la adquisición de 

una licencia. 

Segmentación de personas sobre una imagen única 

A diferencia de las técnicas de extracción de fondo que utilizan la información de las imáge-

nes previas, las técnicas de imagen única utilizan únicamente la información de la imagen 

actual para realizar la segmentación de los objetos. Por lo general, las técnicas de imagen 

única requieren mayor capacidad de cómputo a comparación de las técnicas de extracción de 

fondo, ya que se basan la elaboración 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 única es que mitiga algunos problemas relaciona-

dos con las técnicas de extracción de fondo, entre los cuales se encuentran la identificación de 

objetos sin movimiento, los cambios súbitos de iluminación, fondos dinámicos en las imáge-

nes, entre otros [38]. 

Uno de los métodos usados en el estado del arte para la identificación de objetos sobre imá-

genes estáticas 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-

rísticas de Haar para la extracción de descriptores de una imagen [39]. La construcción 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 desempeño 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 detección de 93% [40]. Por otra parte, el 

uso de las cascadas de Haar en la detección de personas está documentado en trabajos como 
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el de Siala et al, los cuales utilizan el modelo para contabilizar el número de personas que se 

encuentran presentes dentro de una imagen [41, 42]. Los experimentos desarrollados por 

Siala et al reportan una precisión del 85%, al utilizar diferentes clasificadores para realizar la 

detección de una persona en diferentes poses. 

Otros autores han evaluado el uso de algoritmos basados en aprendizaje profundo (deep lear-

ning) para realizar la segmentación de las personas que se encuentran sobre una imagen. An-

gelova et al evalúan el desempeño de un clasificador basado en aprendizaje profundo, diseña-

do para la detección de peatones que circulan sobre espacios abiertos [43]. El diseño del cla-

sificador de Angelova et al está basado en la adaptación 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 imágenes a una tasa de 50 cuadros por segundo, utilizando una máquina de escri-

torio convencional que cuenta con una tarjeta gráfica instalada. Por otra parte, el desarrollo de 

Kinect y otros modelos que detectan el esqueleto de la persona a partir de cámaras estereos-

cópicas y sensores de profundidad, se han efectuado estudios que demuestran la posibilidad 

de detectar actividades en las personas a partir del análisis de la secuencia de sus poses. El 

SDK proporcionado por Microsoft para el dispositivo Kinect permite obtener la posición en 

el plano (x, y, z) de cada una de las articulaciones, además de obtener acceso a las imágenes 

emitidas por las cámaras RGB e infrarrojas [44]. Le et al utilizan la información proporciona-

da por el SDK para el desarrollo de un modelo de detección de acciones, cuyo porcentaje de 

precisión se encuentra alrededor del 80% [45]. 

Aunque la mayoría de los modelos de extracción del esqueleto se basan en el uso de cámaras 

estereoscópicas y sensores de profundidad, en los últimos años se han desarrollado modelos 

que han mostrado excelentes resultados al realizar la detección de un esqueleto por medio de 

una única imagen. OpenPose es un framework de código 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 posición de los dedos en las manos [10]. A pesar de su 

reciente lanzamiento, autores como Qiao et al han efectuado estudios de cómo generar siste-

mas de comparación de poses orientados al reconocimiento de gestos [46]. OpenPose cuenta 

con interfaces de programación desarrolladas en lenguajes C++ y Python. La Tabla 1 mues-

tra las características 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 más importantes en el proceso 

de identificación de actividades es el proceso de rastreo (tracking) de la persona en escena. 

Cuando la escena se encuentra monitoreada por una sola cámara, el rastreo de una persona se 

realiza mediante algoritmos que generen algún grado de robustez frente a cambios de ilumi-

nación y oclusiones. Uno de estos algoritmos es el filtro de Kalman, el cual es un método de 

rastreo que obtiene un probabilístico usado para predecir la ubicación 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: Recopilación de trabajos orientados al procesamiento de bajo nivel 

Autor Categoría Técnica Utilizada 
Velocidad de Respuesta del 

Modelo 

Framework 

de 

Desarrollo 

Fauziah et al 
Extracción de 

Fondo 
Extracción de Fondo estática Alta No Reporta 

Kaewtrakulpong  

et al 

Extracción de 

Fondo 
Extracción de Fondo GMM Alta  No Reporta 

Chateau et al 
Extracción de 

Fondo 

Detección de tonos de piel en la 

imagen 
Alta No Reporta 

Siala et al Imagen única Cascadas de Haar Media No Reporta 

Angelova et al Imagen única Deep Learning Alta No Reporta 

Quiao et al Imagen única 
Deep Learning, Mapas de 

Calor 
Baja OpenPose 

Lee et al Imagen única Visión estereoscópica Media Kinect 

 

Aunque el filtro de Kalman proporciona un método para realizar el rastreo de una persona 

para un sistema mono-cámara, la mayoría de CCTVs realizan el monitoreo de un espacio por 

medio de un arreglo de múltiples cámaras. La reidentificación de personas es un proceso en el 

cual un sistema detecta el paso de una persona a través de múltiples cámaras. La reidentifica-

ción es un problema que debe lidiar con varios retos, entre los cuales se encuentran los cam-

bios de iluminación, la variación en los ángulos de visión y las oclusiones [49]. Los algorit-

mos de reidentificación de personas pueden clasificarse en 2 grupos, dependiendo si las imá-

genes emitidas por las cámaras se encuentran o no sobrelapadas. Cabe resaltar que los CCTV 

que cuentan con cámaras sobrelapadas son más robustos al momento de realizar la reidentifi-

cación, debido a que la persona nunca desaparece de la escena.  

Algoritmos de rastreo utilizando cámaras no sobrelapadas 

La mayoría de los métodos que soportan el manejo de cámaras 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 caracterís-

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 asociación 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 reidentificación, 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 características 

que sean invariantes al color, lo cual genera robustez frente a cambios de iluminación 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-

ción. En su artículo, Aziz et al utilizan descriptores SURF y SIFT para realizar la reidentifi-

cación, combinado con la extracción de posición de la persona a partir de la detección de su 

cabeza [51]. Aunque los algoritmos de forma generan robustez frente a los cambios de color 

entre cámaras, su desempeño puede verse comprometido si las cámaras no proporcionan el 

mismo ángulo de visión de la persona. Otros ejemplos de descriptores de forma son la rela-

ción alto-ancho de la persona, ubicación de las extremidades, señales de distancia del con-

torno, entre otros [52]. 

Algoritmos de rastreo utilizando cámaras sobrelapadas 

Los algoritmos basados en descriptores de color y forma son independientes de la posición 

del objeto y no tienen en cuenta su relación espacial dentro de la escena. Estos algoritmos son 

útiles en el caso de que no se conozca la información topológica del CCTV, y no se cuente 

sobrelapamiento entre las cámaras instaladas dentro del sistema. Por otra parte, los sistemas 

que cuentan con cámaras sobrelapadas permiten rastrear la transición de una persona entre 

dos cámaras, ya que ésta nunca desaparece de escena. En el momento en que dos o más cá-

maras detectan una persona, se pueden utilizar algoritmos de reproyección para medir la pro-

ximidad espacial de los objetos y establecer una probabilidad de que todas las cámaras estén 

visualizando el mismo individuo. 

Uno de los métodos para obtener la proximidad espacial entre 2 objetos es relacionar su posi-

ción dentro de la imagen con respecto al plano global, a través del uso de una transformación 

proyectiva u homografía. La homografía es una transformación 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 calibración de 4 puntos sobre cada cámara, 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 posición global de cada persona y viceversa. 

La homografía es una técnica utilizada en trabajos como el de Eshel et al, en donde determina 

si dos individuos capturados por diferentes cámaras corresponden a la misma persona a través 

del cálculo de su posición global [54]. En otro trabajo relacionado orientado al estudio de 

multitudes, Khan et al utiliza la transformación proyectiva para realizar el rastreo de varios 

individuos dentro de una escena, los cuales se encuentran monitoreados a través de diferentes 

cámaras [55]. Una de las ventajas que Khan menciona en su trabajo acerca del uso de la ho-

mografía es la eliminación del uso de descriptores basados en color que pueden variar depen-

diendo de las características intrínsecas de cada cámara, y el uso de descriptores de forma que 

dependen de la ubicación de la cámara y del objeto dentro de la escena. 

Aunque la homografía es un modelo que puede ser suficiente para determinar la posición 

global del objeto dentro de la imagen, existen otras técnicas que incluyen dentro del modelo 

aspectos como la distorsión de la cámara y el sesgo (skew). El modelo de cámara estenopeica 

(Pinhole Camera Model) es una descripción matemática que determina la relación matemáti-
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ca entre una coordenada ubicada en el espacio tridimensional y su proyección dentro de la 

imagen. El modelo de la cámara estenopeica es utilizado ampliamente en trabajos relaciona-

dos con computación gráfica y realidad aumentada. Un ejemplo es el trabajo desarrollado por 

Zhu et al, los cuales diseñaron un sistema de entrenamiento para la milicia basado en el mo-

delo de la cámara 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 cámara esteno-

peica se comporta de forma similar a la transformación proyectiva, el modelo de cámara este-

nopeica se usa principalmente para proyectar un objeto tridimensional sobre una imagen de 

dos dimensiones. La Tabla 2 muestra las características principales de los trabajos analizados, 

orientados a realizar el procesamiento de nivel medio. 

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

Autor Categoría Técnica Utilizada 
Robustez frente al ángulo 

de visión 

Uso de información 

topológica 

Jang et al 
Cámaras no 

sobrelapadas 

Comparación de Histogramas 

de color 
Si No 

Aziz et al 
Cámaras no 

sobrelapadas 

Comparación de descriptores 

SURF y SIFT 
No Si 

Eshel et al 
Cámaras sobre-

lapadas 
Homografía Si Si 

Khan et al 
Cámara sobrela-

padas 
Homografía Si Si 

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 múltiples cámaras, el sistema realiza la medición de descriptores sobre la secuencia 

de imágenes, y a partir de estos descriptores se ejecuta la identificación 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 implementación de un método de análisis 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 

análisis de poses ejecutadas por una persona. 

Reconocimiento de actividades a partir del análisis de trayectoria 

El estado del arte cuenta con diversos trabajos que realizan la clasificación de actividades a 

partir del análisis de trayectoria. Un aspecto común de los sistemas de reconocimiento basa-

dos en el análisis 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 limitación tiene 

como sustentación el bajo nivel de información que puede entregar la trayectoria acerca de 

una actividad, en contraste con la información que proporciona una secuencia de poses. Al 

igual que muchas de las técnicas de inteligencia artificial, las técnicas de análisis 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 análisis 

de trayectoria a partir de técnicas supervisadas es el desarrollado por Ng et al, el cual realiza 

la detección de la actividad por medio de un árbol de decisión [57]. En su modelo, Ng et al 

desarrolla el concepto de análisis de actividades basado en eventos, el cual identifica aspectos 

de la trayectoria asociados al contexto como la región de entrada, la región de salida y el ta-

maño del objeto. En el modelo, Ng et al utilizan estos aspectos adicionales como entrada al 

sistema de clasificación. Por otra parte, otros autores como Hao-Zhe et al desarrollan un mo-

delo de análisis de la trayectoria utilizando modelos de clasificación de series de tiempo, en el 

cual se implementan técnicas clásicas como lo son las cadenas ocultas de Markov [58]. 

Por otro lado, el uso de métodos no supervisados tiene la característica 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 algún grado de repetición por las personas que transitan 

por la escena, se puede generar una medida de divergencia en la trayectoria que establezca, 

con algún 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 medición de diver-

gencia a partir del análisis de trayectoria por medio de celdas de Voronoi [30]. Según el aná-

lisis de los autores, el uso de celdas de Voronoi permite reducir la incertidumbre al realizar el 

análisis de trayectoria, a comparación de una grilla contenida dentro de un plano cartesiano. 

Reconocimiento de actividades a partir del análisis de poses 

A diferencia del análisis de trayectoria, el análisis de las poses corporales permite obtener 

descriptores adicionales de la actividad que permiten realizar una detección más precisa. Los 

métodos de extracción de descriptores orientados al análisis de poses se pueden clasificar en 

2 grupos principales: análisis a partir de siluetas o análisis a partir del esqueleto de la persona. 

El primer grupo de análisis es la extracción de características 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 extracción de fondo. Dependiendo del método de análisis del módulo de alto nivel, los 

algoritmos de procesamiento pueden generar información acerca del centroide, el contorno de 

la imagen, los contornos de la silueta, entre otros. En su artículo, Chaaraoui et al desarrolla-

ron un método de análisis de actividades por medio de la identificación 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 análi-

sis sobre toda la secuencia de poses ejecutadas por una persona, se identifican las poses más 

representativas a partir de métodos de aprendizaje no supervisado (K-Means). El uso de Po-

ses Clave en el desarrollo del modelo limita el número de poses analizadas en el sistema a un 

tamaño fijo, y reduce el efecto que el ruido pueda generar dentro del procesamiento del video. 

El otro grupo de análisis para la detección de actividades es la extracción de características a 

partir del esqueleto de la persona. En la sección de descripción de las técnicas de nivel bajo, 

se describieron métodos para realizar la extracción del esqueleto a partir de cámaras estereos-

cópicas (Kinect) o 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 o 3 dimensio-

nes, en el cual cada punto describe la posición 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 

ángulos que forman las articulaciones, argumentando que estos descriptores son invariantes 

de la posición y escala [32]. Por otra parte, autores como Du et at utiliza como característica 

la posición relativa de los puntos asociados al esqueleto, ejecutando una normalización cuya 

base dependerá de la posición mínima y máxima de las articulaciones durante el desarrollo de 

la actividad [31]. 

El estado del arte muestra diversas técnicas de clasificación mediante inteligencia artificial, 

que pueden ser aplicados para la identificación 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 información espaciotemporal 

de una secuencia de poses en una única imagen. A partir de la generación de las imágenes, se 

puede aplicar técnicas de clasificación 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 precisión superiores al 90% al clasificar 

las secuencias en 11 categorías de acciones [31] [60]. Por otra parte, Xia et al realiza la clasi-

ficación de las actividades a partir del análisis 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 precisión del modelo superiores al 90% [61]. Así mismo, Liu et al implementan un 

modelo de reconocimiento de actividades a partir de acciones, realizando la extracción de 

características a partir del método BoW (Bolsa de palabras por sus siglas en inglés) [62]. El 

modelo desarrollado por Liu et al reporta porcentajes de precisión hasta del 98%.  La Tabla 3 

muestra la recopilación de los trabajos analizados en el estado del arte, que corresponden al 

procesamiento de la etapa de nivel alto. 

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

Autor Categoría Tipo de clasificación 
Técnica de IA 

Utilizada 
Descriptores Utilizados 

Uso de 

poses clave 

Ng et al Trayectoria Aprendizaje supervisado 
Árbol de 

decisión 

Detección de eventos en 

la escena 
No aplica 

Hao-Zhe et 

al 
Trayectoria Aprendizaje supervisado HMM 

Secuencia de puntos de 

trayectoria 
No aplica 

Calderara et 

al 
Trayectoria Aprendizaje no supervisado 

Medición de 

divergencia 

Trayectoria - Celdas de 

Voronoi 
No aplica 

Chaaraoui et 

al 
Siluetas Aprendizaje supervisado K-NN 

Parámetros de la silueta 

de la persona 
Si 

Gedat et al Poses Aprendizaje no supervisado HMM Ángulo de articulaciones Si 

Du et al Poses Aprendizaje no supervisado CNN 
Posición de las articula-

ciones 
No 

Xia et al Poses Aprendizaje no supervisado HMM 
Histograma de posición 

de articulaciones 
Si 

Liu et al Acciones Aprendizaje supervisado BoW 
Uso de n-gramas. N=1, 2 

,3 
No 
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3.5. Procesamiento multicámara y uso de agentes en el re-
conocimiento de actividades 

Debido a la característica multicámara que poseen los sistemas CCTV, se pueden encontrar 

múltiples trabajos en el estado del arte que explotan la información proporcionada por múlti-

ples cámaras para mejorar el modelo de detección de actividades. Los modelos multicámara 

para la detección de actividades se pueden clasificar en 2 grupos. El primer grupo correspon-

de a los modelos que utilizan la información de múltiples cámaras para la reconstrucción de 

un modelo tridimensional que permita obtener descriptores de mayor nivel. La reconstrucción 

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 reconstrucción tridimensional se limitan al 

monitoreo de una única escena, y por lo general proponen un modelo centralizado para el 

manejo de los datos. El otro grupo de modelos multicámara corresponde a las cámaras que se 

encuentran distribuidas en múltiples escenas, y que requieren técnicas de reidentificación que 

permitan realizar el rastreo de una persona a lo largo de múltiples cámaras. 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 cálculo de parámetros intrínsecos y extrín-

secos de las cámaras, el uso de la topología del sistema, el rastreo de personas, entre otros 

aspectos [63]. 

A pesar de que la característica multicámara es una constante dentro de los sistemas CCTV, 

son pocos los trabajos que propone modelos basados en metodologías distribuidas que permi-

tan obtener algún grado de escalabilidad en el sistema. Algunos autores han propuesto el 

desarrollo de modelos de detección de actividades, gracias a que favorece el desarrollo de un 

diseño 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 detección de actividades anormales a través de algoritmos basados en flujo óptico 

[4]. Por medio del establecimiento de un sistema jerárquico, los agentes reportan la detección 

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-

gún nivel de escalabilidad, el modelo no establece protocolos de cooperación que permitan 

aprovechar la información contextual de múltiples cámaras. En su trabajo, Remagnino et al 

desarrollaron un modelo que busca que exista continuidad en la información procesada, por 

medio de mecanismos de cooperación entre los agentes [64]. Las técnicas de cooperación 

desarrolladas por Remagnino et al permitan elaborar el rastreo de una persona al pasar por 

medio de múltiples cámaras. Sin embargo, uno de los problemas identificados en el modelo 

es el uso de algoritmos de trayectoria en la identificación de actividades, lo que limita el nú-

mero de clases que puede clasificar de acuerdo con lo expuesto en la sección de técnicas de 

nivel alto. 

3.6. Técnicas de Ensamble 

Los trabajos encontrados en el estado del arte realizan la identificación de la actividad a partir 

de la construcción de un único sistema inteligente, que es entrenado y caracterizado a través 
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de sets de entrenamiento y validación. Sin embargo, autores como Dietterich han argumenta-

do que el uso de diferentes modelos en la solución de problemas de clasificación, combinados 

a partir de técnicas de ensamble, produce mejores resultados que los modelos individuales 

[12]. El argumento que sustenta esta afirmación se encuentra en el campo estadístico, dado 

que el uso de métodos de ensamble mitiga el efecto generado por problemas como el sobre 

entrenamiento y los mínimos locales. Si existe un grado de diversidad en los clasificadores, el 

uso de técnicas de ensamble une las respuestas de cada una de las hipótesis, reduciendo el 

riesgo de seleccionar el clasificador equivocado. 

Una de las técnicas más usadas para la implementación 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 ponderación, que puede estar relacionado con el 

nivel de precisión validado en el modelo. Luego de culminar con el proceso de votación, la 

clase ganadora corresponderá a la que presente un mayor número de votos. Por otra parte, las 

técnicas de ensamble proporcionan mecanismos para generar múltiples hipótesis a partir de 

un único modelo de clasificación, manipulando únicamente los datos utilizados en el set de 

entrenamiento. Este método se conoce como Bagging, en donde cada clasificador es entenado 

a partir de la selección 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-

tó errores. La técnica AdaBoost ha sido implementado exitosamente en algoritmos de detec-

ción de objetos, en combinación con la extracción de conjuntos de descriptores conocidos 

como las características 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 investigación propone la elaboración 

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 hipóte-

sis generada por Dietterich, el modelo AC-CCTV evaluará la precisión del sistema a partir de 

la integración de técnicas de ensamble. El diseño del sistema multiagente se desarrollará en el 

capítulo 5 de este documento. El diseño del modelo de inteligencia basado en el análisis del 

estado del arte se desarrollará en el capítulo 6. 
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4. CARACTERIZACIÓN DEL CASO DE ESTUDIO 
 

El caso de estudio seleccionado para el proyecto de investigación es el sistema CCTV insta-

lado en el parqueadero del centro comercial Oviedo de la ciudad de Medellín. Como empresa 

tecnológica que proporciona la instalación y el mantenimiento del sistema es Controles Inte-

ligentes, empresa colombiana especializada en la fabricación e instalación de equipos espe-

cializados en control y monitoreo de parqueaderos. El CCTV instalado en el centro comercial 

hace parte del sistema de guiado, el cual consiste en un conjunto de cámaras y pantallas in-

formativas instalados a lo largo del parqueadero. Las cámaras del sistema de guiado están 

orientados a detectar la presencia de vehículo en cada una de las celdas de parqueo, con el 

objetivo brindar información oportuna al usuario que permita reducir los tiempos de estacio-

namiento [23]. A diferencia de otros sistemas que cuentan con sensores, el uso de cámaras 

como sensores de ocupación permite obtener una secuencia de video desde el momento de 

ingreso de un vehículo hasta su retiro. 

En particular, el centro comercial Oviedo en la ciudad de Medellín cuenta con un sistema de 

guiado operado con sensores de imagen, que se encuentran instalados a través de una red 

CCTV.  La red CCTV del centro comercial cuenta con 1093 cámaras, instaladas a lo largo de 

un parqueadero que cuenta con 4 sótanos y 3 niveles. En las siguientes secciones se realizará 

una descripción de la arquitectura del sistema, las características 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 cá-

maras e indicadores de ocupación ubicados a lo largo del parqueadero. Cada una de las cáma-

ras que integran el CCTV realiza el monitoreo de una única celda de parqueo, por lo que el 

número de cámaras que contiene el sistema será equivalente al número de celdas presentes en 

el parqueadero. Un riel ubicado en el centro del carril brinda los puntos de apoyo para la ins-

talación de las cámaras y los sensores de ocupación. Los sensores de ocupación cuentan con 

un código de colores que indican verde en caso de que exista una celda disponible en la zona, 

o 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 cámaras que componen el sistema CCTV cuentan con una interfaz de comunicación eje-

cutada bajo protocolo TCP/IP, lo cual permite el uso de interfaces de red para realizar la cap-

tura de video. Las cámaras instaladas en el centro comercial Oviedo son compatibles con la 

capa de comunicación CGI de Foscam [66]. El total de las cámaras 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 características técnicas de cada 

una de las cámaras que componen el sistema. 
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Tabla 4: Características técnicas de las cámaras instaladas en el CCTV del centro comercial 

Resolución 640 x 480 píxeles   

Cuadros por segundo 2 FPS   

Capa de comunicación Protocolo CGI   

Formato Multimedia MJPEG   

Tipo de conexión POE   

Voltaje de alimentación 12 voltios   

Compensación de Luz de Fondo Si   

LEDs Infrarrojos No   

Para realizar el procesamiento de imágenes que detecta la presencia de vehículo en la celda, 

cada cámara cuenta con un sistema de cómputo que implementa algoritmos de inteligencia 

artificial. La información entregada por los sistemas de cómputo determinará el color con el 

cual se encenderán los indicadores de iluminación, así como el conteo que se mostrará en 

cada una de las pantallas informativas. Existen 2 arquitecturas que Controles Inteligentes 

utiliza para la implementación de los sistemas de cómputo. Una de estas arquitecturas se basa 

en un diseño 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-

ño semi-distribuido, en el cual el procesamiento de imágenes se realiza bajo un arreglo de 

servidores ubicados dentro de la red. Para el caso específico del centro comercial Oviedo, el 

sistema está compuesto por una arquitectura semi-distribuida que cuenta con dos servidores 

de procesamiento. 

Cada uno de los sistemas de cómputo instalados en el sistema se encuentran conectados a un 

servidor principal, que se encarga de guardar los parámetros de configuración del sistema y 

de proporcionar la interfaz de comunicación 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 implementación de algoritmos de inte-

ligencia artificial. Las características 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 ocupación de 

las celdas en tiempo real, visualizar los videos de cada una de las cámaras, realizar búsquedas 

de registros y obtener informes de estadísticas y permanencia. La Figura 2 muestra el diagra-

ma físico de la arquitectura. 

4.1. Análisis de las imágenes 

El sistema CCTV instalado en el sistema de guiado se diferencia de los CCTVs convenciona-

les por el gran número de cámaras instaladas y su poca área de cobertura. Con el objetivo de 

obtener una imagen que permita la digitalización de la placa a través algoritmos de reconoci-

miento de caracteres (LPR por sus siglas en inglés), las cámaras usualmente son instaladas de 

tal forma que el mayor porcentaje de la imagen corresponde al vehículo, dejando poco espa-

cio para la captura de las acciones que ocurren a su alrededor.  
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Tabla 5: Características técnicas del servidor principal y los servidores auxiliares del sistema de 

guiado 

Característica Servidor Principal Servidor Auxiliar 

Procesador Intel Core i7-3930K @3.2GHz 12 núcleos Intel Core i7-3930K @3.2GHz 12 núcleos  

Memoria RAM 24 GB 24 GB 

Disco 100 GB 6TB 

Tarjeta de Video No NVIDIA GeForce GT 610 

Tarjetas de red 2 1 

 

Figura 2: Diagrama físico de la arquitectura del sistema instalado en el centro comercial Oviedo. 

La Figura 3 muestra ejemplos de imágenes obtenidas por el sistema de guiado del centro 

comercial Oviedo. De la Figura se puede observar que la poca área de cobertura genera algu-

nos inconvenientes, ya que en muchas ocasiones se genera una captura parcial de la persona 

(Figura 3b). Esta característica del sistema propone que el modelo propuesto debe permitir la 

identificación de actividades, en personas cuya captura del cuerpo se haya elaborado de for-

ma parcial. 

Otra característica que se puede observar en las imágenes que se muestran en la Figura 3 es 

el sobrelapamiento que existe entre las cámaras que se encuentran contiguas. En la sección 

correspondiente al estudio del estado del arte, se observó que la reidentificación de personas 

en cámaras con sobrelapamiento es más robusta que las cámaras sin sobrelapamiento, debido 

a que la persona no desaparece dentro de la escena. Esta condición genera un escenario favo-

rable para el sistema CCTV, ya que además se conoce de antemano la topología de la instala-

ción. Adicionalmente, la presencia de marcas comunes entre las cámaras como las líneas del 

piso y los tope llantas, permite validar el funcionamiento de los algoritmos de transformación 

proyectiva (homografía) que pueden ser usados en la reidentificación de personas. 
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Figura 3: Ejemplos de imágenes capturadas en sistema CCTV del centro comercial Oviedo 

 

4.2. Análisis de operación del CCTV y entrevistas al perso-
nal de seguridad 

La operación 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 día en los 7 días de 

la semana. Adicional a la operación 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-

ción de otros sistemas CCTV instalados en el centro comercial, entre otras. En el transcurso 

del día, el personal de vigilancia utiliza el sistema de guiado para buscar vehículos por medio 

de su placa y dirigir el tráfico vehicular de acuerdo con la información suministrada por los 

sensores de ocupación. En horas de la noche, el personal de vigilancia realiza la revisión de 

las novedades reportadas en el transcurso del día, por medio de la grabación de videos gene-

rada por el sistema de guiado. 

Uno de los problemas observados en la operación 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 área de cobertura de las cámaras, que es ocupada en su mayor parte 

por el vehículo que ingresa al estacionamiento (ver Figura 2). El monitoreo de una sola cáma-

ra no suministra suficiente información para la identificación oportuna de una actividad sos-

pechosa, y dado que la información del estado del parqueadero es suministrada por medio de 

las 1087 cámaras, la tarea de realizar la revisión 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 continuación, se enumeran las 

preguntas que se realizaron a cada uno de los entrevistados: 

• ¿Cuáles son los robos y las novedades que se presentan comúnmente en el parquea-

dero, frente al robo y el hurto de vehículos? 

• ¿Cuáles son las partes que más se roban dentro de un vehículo? 
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• ¿Cuál es la acción que debe tomar el personal de monitoreo y vigilancia al momento 

de presentarse una novedad? 

• ¿Cuál es la característica 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 operación de un parqueadero son el robo de partes de los vehículos, el force-

jeo de puertas y el rompimiento de vidrios para la extracción de elementos. Entre las partes 

que más son víctimas de hurto se encuentran las lunas y los espejos, las partes removibles 

como las antenas, y las llantas. Según el coordinador de parqueaderos del centro comercial, la 

velocidad con la cual la persona comete el hurto hace difícil su detección en el instante, por lo 

que las acciones frente a la novedad de robo ocurren una vez ya han sido efectuadas. Según 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 efectúan los robos son cuidadosas de analizar los patrones 

de movimiento del personal de vigilancia que se encuentra en campo. Esta condición 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 cámaras. Según el gerente de Controles Inteligentes, las acciones que 

pueden indicar que una persona está cerca de cometer un acto delictivo son estacionar su 

vehículo en lugares distintos del parqueadero durante un mismo día, permanecer mucho 

tiempo dentro del vehículo, estar cerca de un vehículo durante mucho tiempo y merodear. 

Con el objetivo de identificar las acciones sospechosas que pueden ser ejecutadas en el siste-

ma, a continuación, se definen las actividades objetivo que se desean detectar dentro del mo-

delo. Para realizar la identificación de las actividades sospechosas, se debe definir con clari-

dad cuáles son las actividades no sospechosas que el sistema realiza dentro de su clasifica-

ción. La definición de las actividades sospechosas se realizó con base en los resultados de las 

entrevistas, mientras que la definición de las actividades comunes se desarrolló con base en el 

análisis de videos capturados por el CCTV del sistema de guiado. 
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5. DISEÑO DEL SISTEMA ORIENTADO A AGENTES 
 

Durante el análisis del estado del arte se evidenció que una de las principales falencias de los 

modelos de reconocimiento de actividades es la carencia de un diseño distribuido. El diseño 

de un modelo escalable es un requerimiento fundamental en la creación de sistemas de apoyo 

para los CCTV, dado el gran número de cámaras que pueden estar presentes dentro de una 

instalación. La programación orientada a agentes (AOP por sus siglas en inglés) surge como 

una alternativa de diseño distribuido, gracias a características 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 sección se realiza una descripción del paradigma AOP, y se justifica su uso en 

el diseño del modelo de detección de actividades. A continuación, se desarrolla el modelo de 

agentes y se definen las metas y roles del sistema, así como las estrategias cooperativas y 

protocolos de comunicación. 

5.1. AOP en el reconocimiento de actividades inusuales 

De forma similar a la Programación Orientada a Objetos (OOP), el objetivo de AOP es divi-

dir las responsabilidades del programa en entidades independientes llamadas agentes. Sin 

embargo, la diferencia principal entre AOP y OOP radica en que los agentes son entidades 

capaces de funcionar de forma continua y autónoma, en coexistencia con otros procesos y 

agentes dentro de su entorno. La Programación Orientada a Agentes se encuentra inspirada en 

los modelos sociales, en las cuales existe una comunicación constante entre los miembros de 

una sociedad. La comunicación entre miembros lleva a la generación de estructuras organiza-

cionales y modelos de cooperación orientados al cumplimiento de metas [67]. 

Para evaluar si la programación orientada a agentes es un paradigma apropiado para la detec-

ción de actividades inusuales, se identificaron algunos aspectos que deben ser abordados en la 

solución del problema de investigación: 

• Control de recursos distribuidos: En la caracterización del caso de estudio se observó 

que el procesamiento y el análisis de imágenes es llevado a cabo sobre múltiples 

equipos de cómputo. 

• Cumplimiento de metas: El desarrollo de una arquitectura por niveles define unas 

metas específicas, que se deben cumplir con el objetivo de garantizar el buen funcio-

namiento de los niveles superiores. 

• Uso de estrategias cooperativas: El modelo debe definir protocolos de comunicación 

entre los distintos niveles del sistema, que permitan realizar una transmisión eficiente 

de la información y un buen uso del ancho de banda de la red. 

• Uso de técnicas de inteligencia artificial: El desarrollo de sistemas inteligentes posi-

bilita la encapsulación de las funcionalidades del sistema en agentes racionales, que 

permitan alcanzar de una forma óptima las metas del sistema. 
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La justificación del uso de AOP en el diseño del modelo de detección 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 único [68]. Esta característica 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 máquina. Adicionalmente, el desarrollo de sistemas AOP permite tener libertad 

de ubicar los agentes en las máquinas del sistema dependiendo de sus capacidades y los crite-

rios del programador, sin requerir modificaciones en el diseño.  

5.2. Diseño del sistema orientado a Agentes 

El diseño del sistema orientado a agentes se elaboró con base en la metodología AOPOA 

propuesta por González et al [24]. Para el desarrollo del modelo de agentes, se tomó como 

base el modelo de identificación de actividades propuesto por Cristiani et al, extendiendo su 

arquitectura en 3 niveles: nivel bajo, nivel medio y nivel alto. 

La metodología AOPOA inicia a partir del levantamiento de requerimientos del sistema. Los 

requerimientos funcionales y no funcionales se identificaron a partir del análisis del estado 

del arte y de la caracterización del caso de estudio. Según Rodríguez et al, el análisis de re-

querimientos debe elaborarse luego de identificar las entidades externas con las cuales el 

sistema debe interactuar [69]. Rodríguez 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 tabulación de los requerimientos se desarrolla a partir de 

la identificación de 5 campos: número, nombre, descripción, prioridad y entidades externas 

involucradas. 

Una vez identificados los requerimientos y las entidades externas, se elaboró la tabla de obje-

tivos, habilidades y recursos, según la metodología propuesta en el trabajo de Rodríguez et al 

[69]. A continuación, los objetivos, las habilidades y los recursos identificados se relaciona-

ron en una única tabla, denominada tabla de tareas. La tabla de tareas fue la base para realizar 

la descomposición organizacional, a través de un proceso iterativo que dividió los roles com-

plejos en roles simples de acuerdo con las habilidades y recursos requeridos. 

El proceso de descomposición organizacional de la metodología AOPOA generó como resul-

tado la definición de 8 roles en el sistema multiagente. Se realizó un análisis sobre cada uno 

de los roles para determinar si alguna de las habilidades asociadas requería 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 clasificó en 2 grupos: 

roles inteligentes y normales. Esta clasificación es útil ya que permite identificar los roles que 

requieren mayores recursos computacionales y que cuentan con mayor complejidad. La Tabla 

6 muestra la definición de los 8 roles, así como las metas identificadas para cada uno de ellos. 
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Tabla 6: Metas definidas para cada uno de los roles - metodología AOPOA 

SMA - Detección de Actividades Inusuales 

Tabla de Metas - Actividades 

Código Nombre Agente 

1.1.1.1 Capturar imágenes de las cámaras dentro del sistema A1. Agente Captura 

1.1.1.2 Identificar el esqueleto de la persona A2. Agente Pose 

1.1.1.3.1 Extracción de descriptores de la persona A3. Agente Descriptores 

1.1.1.3.2 Clasificación de pose de la persona A3. Agente Descriptores 

1.1.1.3.3 Aplicar algoritmos de reidentificación de personas 
A4. Agente Reidentifica-

ción 

1.1.1.3.4 Separación de la actividad en acciones A5. Agente Organizador 

1.1.1.4 Clasificación de acciones A6. Agente clasificación 

1.1.1.5 Clasificación de actividades A6. Agente clasificación 

1.1.1.6 
Ejecución de técnicas de ensamble en la clasificación 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. Diseño Organizacional 

De acuerdo con la definición de roles, objetivos, habilidades y recursos desarrollado en la 

sección anterior, se realizó el diseño organizacional del sistema multiagente que se muestra 

en la Figura 4. De acuerdo con el análisis propuesto por Rodríguez et al, el diseño organiza-

cional debe partir con la identificación de recursos compartidos y el establecimiento de víncu-

los de cooperación. Se puede observar que el diseño organizacional conserva los niveles pro-

puestos por el modelo de detección de actividades de Cristiani et al: nivel bajo, nivel medio y 

nivel alto. La Figura 4 muestra que la mayoría de los vínculos de cooperación presentes en el 

nivel bajo cuentan con un patrón productor-consumidor, permitiendo la implementación 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 información recibida, adicionando información 

adicional. Debido a que existen cámaras que cuentan con capacidad de cómputo, el diseño 

implementa un grupo de agentes de nivel bajo por cada cámara 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 diseño del 

modelo implementa un agente de nivel medio por cada zona del espacio de trabajo. La ubica-

ción de agentes de nivel medio por zonas reduce el número de agentes que requiere el modelo 

sin afectar su diseño distribuido. Los agentes de nivel medio pertenecientes a cámaras adya-

centes cuentan con vínculos de cooperación entre ellos, con el objetivo de poder rastrear una 

persona en su paso por múltiples zonas. 
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Los agentes de nivel alto del sistema se encargan de realizar la identificación 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 implementarán 

agentes especializados de clasificación de actividades. Las respuestas provenientes de los 

agentes de clasificación se someterán a votación, y su respuesta definitiva será enviada a la 

interfaz en caso de que la actividad sea catalogada como inusual. 

 

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 patrón productor-consumidor. El primer caso corresponde a la 

sincronización 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 metodología y los protocolos de comunicación desarrollados para 

cada una de las estrategias cooperativas. 

Sincronización de Tiempos 

Con el objetivo de que garantizar el correcto funcionamiento de los algoritmos de reidentifi-

cación, 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 más utilizados 

para realizar la sincronización de tiempos en sistemas distribuidos es el protocolo de tiempo 

de red (NTP por sus siglas en inglés).  NTP es un protocolo de sincronización de relojes dise-
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ñado por la fundación del tiempo de red (Network Time Foundation), que proporciona un 

estándar para la sincronización de relojes que opera en más de 10 millones de dispositivos a 

lo largo del mundo [70]. NTP proporciona una arquitectura jerárquica por niveles (stratum), 

en donde los dispositivos más altos sincronizan los relojes de los dispositivos más bajos.  

Dado que uno de los requerimientos del sistema establece que el diseño debe estar en la capa-

cidad de operar sin internet, los agentes deben establecer una estructura jerárquica que permi-

ta realizar la sincronización de tiempos por medio del protocolo NTP. Esta estructura jerár-

quica debe ser autoorganizada y garantizar que la sincronización continúe funcionando en 

caso de que alguno de los agentes se encuentre fuera de línea. Tomando como base el diseño 

organizacional por zonas definido en la Figura 4, se ubica a los agentes reidentificación en la 

parte superior de la jerarquía, 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-

cación se encuentre fuera de línea, la sincronización de tiempos solo afectará a los agentes 

asociados a la zona, y no al sistema completo. El procedimiento de sincronización de relojes 

por zonas se ilustra en la Figura 5.  

 

Figura 5: Protocolo de sincronización de relojes en zonas, con base en el protocolo NTP. 

Por otra parte, el grupo de agentes de reidentificación ejecutarán la sincronización de relojes a 

través del algoritmo de Berkeley [71]. El uso del algoritmo de Berkeley como mecanismo de 

sincronización elimina la dependencia de un único agente para la sincronización de tiempos. 

A través de la designación de un coordinador, el algoritmo de Berkeley obtiene el tiempo de 

todos los relojes del grupo y calcula el tiempo promedio entre ellos. A continuación, 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 comunicación utilizado para la 

sincronización de tiempos, basado en el algoritmo de Berkeley. 
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Figura 6: Protocolo de sincronización de relojes entre agentes de reidentificación, basado en el 

algoritmo de Berkeley. 

La selección del agente coordinador que efectuará la sincronización de relojes se efectuará a 

través del algoritmo Bully [72]. El algoritmo Bully realiza la selección del coordinador a 

través de un parámetro llamado id de proceso. El agente que tenga el id del proceso más alto 

será designado como coordinador del sistema. Cada vez que el sistema detecte que el agente 

coordinador esté fuera de línea, los agentes iniciarán un proceso de envío y recepción de 

mensajes que culmina con la selección del nuevo agente coordinador. La Figura 7 muestra el 

protocolo de comunicación efectuado entre los agentes de reidentificación, para la selección 

del coordinador a través del algoritmo Bully. 

 

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

Reidentificación en cambios de zona 

Con el objetivo de garantizar un diseño distribuido, el modelo realiza una distribución de los 

agentes de nivel medio a partir de zonas. Si bien la distribución 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 múltiples zonas. El desarrollo de esta característica permite reali-

zar el rastreo de actividades que abarcan un gran espacio y cuentan con una gran duración. 

Cada vez que una nueva persona es detectada en una zona, el agente reidentificación envía un 

mensaje a los agentes vecinos. El mensaje contiene la marca de tiempo de la persona identifi-

cada, los descriptores de color y la posición 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 últimos segundos. El agente vecino evalúa entre las dos personas la 

diferencia en color, distancia y marcas de tiempo. Si el agente determina que las 2 personas 

son iguales, envía 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 comparación. Si 

no hay coincidencia, el agente vecino envía 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 almacenará 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 confirmación para informar al agente vecino que la persona se en-

cuentra en una nueva zona. Si el agente emisor recibe más de una confirmación de un agente 

vecino, selecciona como base la persona que contenga la mayor medida de similitud. El pro-

cedimiento de reidentificación en cambios de zona se encuentra ilustrado en la Figura 8. 

 

Figura 8:  Protocolo de identificación de una persona en su paso por múltiples zonas. 

 

En este capítulo se describió el modelo de agentes de AC-CCTV, desarrollado a partir de la 

metodología de diseño AOPOA. El modelo desarrollado cuenta con 2 características princi-

pales. La primera es el patrón productor-consumidor desarrollado para la mayoría de los 

agentes, que permite aplicar técnicas de procesamiento en paralelo por medio de modelos 

pipeline [8]. La segunda característica es su modelo descentralizado a partir de su división 

por zonas, que permite aumentar el modelo a partir del control de su escalabilidad. El siguien-

te capítulo desarrolla el modelo de inteligencia de cada uno de los roles descritos en la Tabla 

6, y realiza la selección de las técnicas de inteligencia identificadas en el estado del arte. 
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6. DISEÑO DEL MODELO DE INTELIGENCIA 
 

En el capítulo anterior se realizó el diseño del sistema orientado a agentes utilizando la meto-

dología AOPOA, generando como resultado la definición de 8 roles y la creación de un mo-

delo organizacional que permite obtener un diseño distribuido. Una vez elaborado el modelo 

organizacional, se definieron los protocolos de comunicación entre los agentes y se desarro-

llaron estrategias cooperativas, orientados a solucionar problemas como la sincronización 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 realizará 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 definirán los algoritmos utilizados para establecer los meca-

nismos de cooperación y procesar la información recibida de los demás agentes. Por otro 

lado, el modelo de inteligencia de los agentes inteligentes se desarrollará 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 capítulo anterior determinó que la meta principal del 

agente de video es realizar la captura del video. La caracterización del caso de estudio mostró 

que las cámaras instaladas en el CCTV soportan comunicación TCP/IP, en donde la transmi-

sión de videos se ejecuta bajo protocolo MJPEG. La característica principal del protocolo es 

que la transmisión de video se realiza a través de una secuencia de imágenes. Cada imagen 

del protocolo es codificada bajo el método de compresión JPEG [73]. 

La mayoría de los lenguajes de programación cuentan con librerías que permiten obtener la 

secuencia de imágenes emitida por el protocolo MJPEG. Para el caso de Python existen libre-

rías como PY-MJPEG, que proporciona interfaces para el manejo de cámaras 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-

nación de una marca de tiempo al momento de la captura es fundamental para la correcta 

operación del algoritmo de reidentificación de personas. Además 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 característica es necesaria para implementar la sincronización de relojes, descrita 

en el desarrollo del modelo de agentes. 

6.2. Agente Pose 

Una vez el agente de captura realiza la extracción de la imagen asociada a la cámara, la de-

tección de las personas en la imagen se efectúa a partir de los modelos de inteligencia imple-

mentados en el agente pose. De acuerdo con el análisis efectuado en el estado del arte, la 

detección de personas sobre una secuencia de video puede implementarse a partir de 2 méto-
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dos: segmentación a partir de técnicas de extracción de fondo, y segmentación a partir de 

técnicas de análisis sobre imagen única. Teniendo en cuenta que el objetivo del trabajo de 

investigación no está orientado al desarrollo de técnicas de nivel bajo, el diseño del modelo 

de inteligencia se basa en el uso de herramientas preexistentes que implementan los algorit-

mos contenidos en estas 2 categorías. 

La evaluación de la identificación de personas a través de las técnicas de extracción de fondo 

se elaboró a partir de la librería de procesamiento de imágenes OpenCV. La librería OpenCV 

cuenta con 5 métodos que permiten la implementación de técnicas de extracción de fondo. 

Las técnicas de extracción de fondo disponibles incluyen algoritmos simples como una resta 

simple de imágenes (CNT), hasta el uso de modelos adaptativos desarrollados a partir de 

modelos de mezclas gaussianas (GMM). Por otra parte, la segmentación de personas a partir 

de técnicas de análisis sobre imagen única se desarrolló a partir de la librería OpenPose. 

OpenPose permite obtener los esqueletos de cada una de las personas, posibilitando el uso de 

algoritmos de identificación de actividades a partir de la posición de las articulaciones [10]. 

Dado que las cámaras instaladas en el sistema de guiado del centro comercial no son este-

reoscópicas, las coordenadas de cada una de las articulaciones se obtienen en un espacio de 

dos dimensiones. 

Para realizar la evaluación de las técnicas de detección de personas, se tomó una muestra de 

videos de las cámaras instaladas en el centro comercial. Los 5 algoritmos de extracción 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 definición 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-

ción. 

Uno de los problemas recurrentes al momento de aplicar algoritmos de extracción de fondo 

sobre la secuencia de video es la gran perturbación que producen el paso de los vehículos 

dentro de la escena. La Figura 9A muestra el resultado de aplicar el algoritmo de extracción 

de fondo KNN en el momento en que un vehículo se encuentra en proceso de parqueo. De la 

Figura 9A se puede observar un alto nivel de ruido sobre la imagen, imposibilitando la detec-

ción de personas a partir de la extracción de siluetas. Adicionalmente, las personas que usa-

ban tonos grises en sus prendas de vestir generan siluetas parciales en los algoritmos de ex-

tracción de fondo, dado que el color de las prendas se mezclaba con el color del asfalto. 

De igual forma, la evaluación del desempeño de la librería OpenPose se ejecutó a través del 

desarrollo de un programa en Python que analizaba los videos capturados. A diferencia de los 

algoritmos de extracción de fondo, los esqueletos detectados por la librería OpenPose mostra-

ron buenos resultados frente al paso de vehículos dentro de la escena y cambios de ilumina-

ción. Dado que el algoritmo realiza el proceso de detección sobre cada imagen, los tiempos 

de procesamiento requeridos por OpenPose son más altos con respecto a los algoritmos de 

extracción de fondo implementados en OpenCV. Hidalgo muestra una máquina con una tarje-

ta gráfica NVIDIA 940MX y un procesador Intel Core I7 puede tardar hasta 0.5 segundos en 

procesar una única imagen [75]. Una máquina con las mismas configuraciones tarda hasta 50 

milisegundos en realizar el procesamiento de una sola imagen, utilizando técnicas de extrac-
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ción de fondo. La Figura 9B muestra un ejemplo de la detección efectuada por la librería 

OpenPose sobre una de las imágenes seleccionadas del caso de estudio. 

             

Figura 9: A: Imagen resultante de aplicar el algoritmo de extracción de fondo KNN en un 

vehículo en proceso de parqueo. B: Resultados de aplicar la librería OpenPose sobre una de las 

imágenes 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 investigación está limitado al desarrollo del módulo de alto 

nivel a partir de los datos suministrados por el módulo de bajo nivel. Por lo tanto, los tiempos 

de respuesta no se incluyen como criterio de selección de la herramienta. Para lograr una 

implementación sobre un sistema distribuido real, se propone como trabajo futuro optimizar 

los tiempos de respuesta ofrecidos por la librería OpenPose. La Tabla 7 muestra los resulta-

dos de aplicar la evaluación cualitativa a cada una de las herramientas. Con base en los resul-

tados obtenidos, se selecciona a OpenPose como la librería que mejor realiza la detección de 

personas dentro de la secuencia de videos del CCTV. 

Tabla 7: Evaluación 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 Iluminación (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 librería 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 información acerca de la posición del rostro, las 

orejas, los dedos de las manos, entre otros. La Figura 9B muestra que las cámaras instaladas 

en el CCTV favorecen la captura en cuerpo completo de la persona y no obtienen mayor deta-

lle del rostro o las manos, se omitieron los últimos 10 puntos del esqueleto ya que son pro-
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pensos a generar ruido en el sistema. La Figura 11A muestra la posición de cada uno de los 

15 puntos identificados por la librería OpenPose. 

En el capítulo de caracterización del caso de estudio se mencionó que una de las propiedades 

más relevantes del CCTV es la poca área de cobertura de las cámaras. La baja área de cober-

tura favorece que la silueta de la persona no aparezca completamente en la imagen, generan-

do la aparición de esqueletos parciales. Dado que los esqueletos parciales no aportan mucha 

información en la identificación de una actividad, el agente descriptor cuenta con un filtro 

que rechaza las poses parciales que no cumplen algunas características. 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. Además de eliminar las poses que no 

transmiten información, 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. 

 

Figura 10: Ejemplo del filtro de poses parciales en el sistema. Las 2 primeras poses se marcan 

como inválidas, dado que no contiene los 2 fémur o alguna de las piernas completas. La tercera 

pose se marca como válida, ya que contiene de forma completa una de las 2 piernas. 

Una vez las poses parciales válidas son identificadas, el agente descriptor calcula la posición 

local de cada una de las poses sobre la imagen. Dado que la posición local determina una 

coordenada de ubicación de la persona sobre el piso de la escena, la primera aproximación es 

utilizar la información de los pies para determinar la posición local. Aunque esta aproxima-

ción es utilizada en trabajos como el de Eshel et al [54] y Khan et al [55], la poca área de 

cobertura de las cámaras y la oclusión generada por los vehículos genera que la posición de 

los pies no sea una medida confiable para el cálculo de la posición. El modelo propuesto en 

este proyecto de investigación propone trazar una línea vertical desde la cadera de la persona 

al piso, similar al efecto que produce la gravedad sobre una plomada de construcción. La 

longitud de la línea de la plomada se define en función 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 cálculo de la posición local del esqueleto sobre 

una imagen. 
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Luego de calcular la posición local de cada uno de los esqueletos sobre la imagen, el agente 

descriptor calcula la posición global a través de técnicas de transformación proyectiva. De 

acuerdo con el análisis desarrollado en el estado del arte, la homografía requiere ejecutar una 

calibración de 4 puntos en cada una de las cámaras instaladas en el CCTV. Para realizar la 

calibración de las cámaras, cada uno de los 4 puntos de calibración ubicados en la imagen 

debe estar relacionado con su posición global. Por lo tanto, la calibración requiere realizar un 

plano de la escena, en donde se ubique un sistema de coordenadas y se determine, con la 

mayor precisión posible, la posición global de los puntos de calibración con respecto al ori-

gen. 

Luego de calcular la posición global del esqueleto, el agente descriptor extrae características 

de color de la persona que permitan la ejecución de la etapa de reidentificación. El método 

propuesto en el modelo está inspirado en el trabajo de Jang et al, los cuales realizan una com-

paración 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 análisis de colores en escala de grises [76]. Adicionalmente, 

el modelo propuesto utiliza el concepto de colores dominantes, en donde la extracción de 

colores se ejecuta utilizando el método implementado por Erconalelli [77]. El modelo de 

Erconalelli utiliza el algoritmo de aprendizaje no supervisado K-Means para realizar la ex-

tracción, en donde cada punto de la región de interés es procesado en el espacio de color 

RGB.  

La región utilizada para realizar la extracción de colores corresponde a puntos cercanos al 

torso y los brazos, dado que estos proporcionan con mayor fiabilidad información acerca del 

color de ropa de la persona. El modelo evita el uso de descriptores de color correspondientes 

al pantalón, dada la alta incertidumbre en la posición las piernas generada por la librería 

OpenPose. Para la implementación del método K-Means se seleccionó un valor de K = 3, 

permitiendo la detección de un máximo de 3 colores preponderantes por esqueleto. La Figura 

11C muestra en color rojo un ejemplo de la región de interés seleccionada en la extracción de 

colores dominantes de la persona. 

         

Figura 11: A: Ubicación de la posición de las articulaciones identificadas por la librería OpenPose. 
B: Ejemplo del cálculo del efecto plomada utilizado para el cálculo de la posición del esqueleto. C: 
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Ejemplo de la región utilizada por el modelo para la extracción de descriptores de color de la per-
sona. 

Posterior a realizar el cálculo de los colores dominantes, el agente procede a realizar el cálcu-

lo de los descriptores asociados al esqueleto de la persona. El primer grupo de descriptores 

usa la posición de cada uno de los puntos de las articulaciones, trasladando el origen del sis-

tema de coordenadas a la posición que ubica el cuello del esqueleto (punto 1, Figura 11A). A 

continuación, 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 cálculo de la posición, 

corresponde a la medida del fémur. Si ignoramos el descriptor de la cabeza y omitimos la 

posición del cuello dado que se encuentra en el origen, la normalización 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 está relacionado con el ángulo que forman las articulaciones al efectuar la 

pose. Con base en la Figura 11B, se realiza la medición de los ángulos 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 líneas que conforman los 

húmeros y fémures se extienden hasta intersectarse con el torso (1-8), realizando el cálculo 

que forma la intersección. En total, el vector de descriptores contiene un total de 12 ángulos. 

Para eliminar la variabilidad en el número de descriptores ocasionado por las poses parciales, 

el agente descriptor intenta completar las coordenadas de los puntos faltantes, con base en la 

información 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 posición. De igual forma, el sistema utiliza la 

medida del húmero para proyectar la posición 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-

ción 3, 4, 6, 7, Figura 11A), el sistema ignora la pose parcial detectada. Este criterio define 

una nueva característica para la implementación 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 posición 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 

identificación de la pose de la persona. Aunque el estado del arte determinó que la identifica-

ción de poses es una responsabilidad de alto nivel, los parámetros calculados por el agente 

descriptores permiten realizar la identificación de la pose en este nivel. Inspirado en los traba-

jos de Du et al [31] y Gedat et al [32], la identificación de poses se ejecuta alimentando mo-

delos de clasificación basados en redes neuronales y SVM con los descriptores de ángulos y 

posición desarrollados en la etapa anterior.  
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6.4. Agente Re-Identificación 

Una vez que se calculan los descriptores y se categorizan las poses de cada uno de los esque-

letos, el agente reidentificación realiza el seguimiento del paso de la persona por múltiples 

cámaras y organiza los descriptores identificados en secuencia. El modelo de inteligencia del 

agente se desarrolla en 2 etapas: identificación de personas en cámaras sobrelapadas, y 

reidentificación de personas a partir de análisis de color y posición. 

La primera etapa del modelo de inteligencia se encarga identificar las personas que se en-

cuentran en regiones con sobrelapamiento. A través de la posición global calculada por el 

agente descriptores, se puede identificar si una persona se encuentra en una región con sobre-

lapamiento si la distancia entre los esqueletos es muy cercana. Para el caso en que dos o más 

personas se encuentren en la escena, esta heurística se puede complementar con una métrica 

de diferencia de color, tomando como base los colores dominantes identificados por el agente 

descriptores. Para realizar la comparación de color, se utiliza la fórmula CIEDE2000 desarro-

llado por la Comisión Internacional de la Iluminación (CIE por sus siglas en francés). Una de 

las ventajas de utilizar la fórmula 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 información de 3 colores dominantes, el cálculo de la diferencia de color entre dos 

imágenes se ejecuta a través del Algoritmo 1. 

El Algoritmo 1 permite tener robustez frente a la posición de la persona con respecto a la 

cámara, dado que los colores de la ropa permanecerán, en mayor o menor medida, entre los 3 

colores dominantes identificados en la generación de los descriptores. Una vez aplicada la 

comparación de color entre los esqueletos, se aplica la condición generada por la Ecuación 1 

para determinar si 2 esqueletos corresponden a la misma persona: 

 𝑠𝑖 𝐷𝑖𝑠 < 𝐷𝑇𝐻 𝑦 𝐾 < 𝐾𝑇𝐻: 1, 𝑠𝑖𝑛𝑜: 0 Ecuación 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 posición 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 comparación 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 identificación en cámaras sobrelapadas se encuentra efectuada, el agente 

procede a realizar la etapa de reidentificación. De forma similar, la etapa de reidentificación 

utiliza los descriptores de color y posición 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 reidentificación utiliza 

el valor proporcionado por la Ecuación 2. 

 𝐷 =  𝛼 ∗ 𝐷𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 + ( 1 −  𝛼) ∗ 𝐶𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 Ecuación 2 

En donde 𝐷 corresponde a la certeza de similitud, que varía en un rango entre [0, 1]. El pa-

rámetro 𝛼 es un factor de proporcionalidad que brinda mayor importancia a la comparación 

de color o posición al momento de realizar la reidentificación. Los valores de 𝐷𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 y 

𝐶𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 corresponden a la similitud de color y posición calculado para los esqueletos, y se 

calculan por medio de la Ecuación 3 y la Ecuación 4. 

 
𝐶𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =

𝐶𝐼𝐸𝐷𝐸2000(𝐶(𝑡), 𝐶(𝑡 − 1))

100
 

Ecuación 3 

 

 
𝐷𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 1 −

𝐷𝑖𝑠(𝑃(𝑡), 𝑃(𝑡 − 1))

𝑈𝑚𝑏𝑟𝑎𝑙𝑃𝑜𝑠
 

Ecuación 4 

La función 𝐶𝐼𝐸𝐷𝐸2000 contenida en la Ecuación 3 es la fórmula de comparación de color 

aplicado a los descriptores de color de los esqueletos 𝐶(𝑡), 𝐶(𝑡 − 1). Dado que la fórmula 

de comparación de color 𝐶𝐼𝐸𝐷𝐸2000 genera un valor que se encuentra en el rango [0, 100], 
la Ecuación 3 realiza una normalización para que el valor de 𝐶𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 se encuentre entre el 

rango [0, 1]. Por otra parte, la ecuación para el cálculo 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 parámetro 𝑈𝑚𝑏𝑟𝑎𝑙𝑃𝑜𝑠, que define la distancia 

máxima de separación entre los esqueletos. Para evitar la aparición de valores negativos, el 

cálculo del parámetro 𝐷𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 se complementa por medio de la Ecuación 5. 

 𝑆𝑖 𝐷𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 < 0: 𝐷𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 0 Ecuación 5 
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La Ecuación 5 limita los valores que puede tomar el parámetro 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 reidentificación define si dos esqueletos, 

tomados en distintos instantes de tiempo, pertenecen a la misma persona por medio de la 

Ecuación 6: 

 𝑆 = 𝑆𝑖 𝐷 > 𝐷𝑈𝑚𝑏𝑟𝑎𝑙: 1, 𝑆𝑖𝑛𝑜: 0 Ecuación 6 

Por cada persona que ejecuta una acción, el agente reidentificación genera una lista de des-

criptores. Si la Ecuación 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 envía 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 desaparición de la persona de la escena, el 

agente descriptor realiza una interpolación con base en la información que se tiene certeza. 

Para interpolar el descriptor de posición, se asume que la persona se desplazó en línea recta a 

una velocidad constante durante el tiempo que desapareció de escena. Por otra parte, la in-

formación correspondiente a la pose del esqueleto (posición de las articulaciones, ángulos) se 

rellena extendiendo la información de los descriptores sobre los cuales el agente tiene certeza. 

Por ejemplo, si la persona sobre la cual se realiza el análisis desaparece durante 4 intervalos 

(𝑡0, 𝑡1, 𝑡2, 𝑡3), los descriptores de los intervalos 𝑡0, 𝑡1serán rellenados con los descriptores de 

la persona en el intervalo 𝑡 − 1. De igual forma, los descriptores de la persona en t2, t3serán 

equivalentes al descriptor de la persona en el intervalo t4. De esta forma, la información 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 asignación de habilidades 

definida en el diseño 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 acción dentro del modelo de identificación, no existe una definición 

clara de los límites que existen entre una acción y una actividad. En general, los trabajos pu-

blicados en el estado del arte no realizan una distinción clara entre los conceptos acción y 

actividad. Por ejemplo, Cippitelli et al proponen un modelo de clasificación orientado al re-

conocimiento de actividades, pero en la validación del modelo utiliza un set de datos que 

contiene un conjunto de acciones [79].  

El modelo desarrollado en este trabajo de investigación 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 posición global de los esqueletos, se puede identifi-

car las franjas de tiempo en que la persona permanece estática en una misma posición. 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-

ción, y clasificadores en donde la persona permanece estática. Dado que la mayoría de las 

acciones asociadas al desplazamiento están relacionadas con correr o caminar, el clasificador 

de acciones de desplazamiento puede ser implementado con algoritmos como árboles de de-

cisión [57]. Por otra parte, la clasificación de acciones estáticas 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 separación de la secuencia de descriptores en acciones, se recorre la lista de 

descriptores y se analiza la posición 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 posición 

mayor a un umbral determinado, el agente detecta que la persona comenzó a moverse y envía 

la lista guardada hasta el momento al clasificador de acciones estáticas. 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 envía 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 identificación de la acti-

vidad se realiza a partir de la identificación de sus acciones.  

Si bien la segmentación de una actividad con base en el movimiento permite realizar la seg-

mentación de una actividad, la información proporcionada por las acciones con movimiento 

dificulta la detección de actividades sospechosas como merodear. Por lo general, los trabajos 

relacionados en el estado del arte realizan la detección 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 realizó cambios en trayectoria, aumentando la precisión 

del clasificador de actividades en la detección 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 división de descriptores efectuada por el agente organizador, el 

agente clasificador debe contar con 2 modelos de identificación de acciones: clasificador de 

acciones estáticas y clasificador de acciones de desplazamiento. 

El modelo del clasificador de acciones estáticas se encuentra inspirado en el trabajo de Du et 

al, en donde las acciones son detectadas a partir de un sistema de detección basado en redes 

neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en inglés). De acuerdo con el análisis desa-

rrollado en el estado del arte, los modelos de clasificación basados en CNN han cobrado gran 

relevancia en el desarrollo de clasificadores, gracias a los altos porcentajes de precisión re-
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portados por diversos autores en la implementación de modelos de reconocimiento de imáge-

nes [59]. A diferencia de las redes neuronales convencionales, los descriptores de entrada de 

las CNN deben estar organizados en un arreglo de 1 dimensión, de una forma similar a la 

organización de los píxeles sobre una imagen en escala de grises. En su trabajo, Du et al im-

plementó un algoritmo que genera una imagen a color de 64x64 píxeles, a partir de la posi-

ción de las articulaciones del esqueleto de la persona. Las columnas de la matriz contienen la 

información espacial de la pose, mientras que las filas de la matriz codifican la información 

temporal de los descriptores. 

Una de las variantes propuestas en el modelo con respecto al trabajo de Du et al es aplicar la 

redimensión de las imágenes únicamente sobre el eje horizontal (temporal) más no sobre el 

eje vertical (espacial) en un espacio de 28x28 pixeles. La redimensión sobre un único eje 

permite reducir el daño de la estructura interna de los pixeles, ocasionado los algoritmos de 

redimensión de imágenes [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 imáge-

nes obtenidas para el entrenamiento del CNN, para distintas acciones ejecutadas dentro del 

caso de estudio seleccionado. Aunque la redimensión de descriptores se aplica para la gene-

ración de las imágenes base para las CNN, esta estrategia se puede aplicar de igual forma 

para el desarrollo de otros modelos de clasificación como las neuronales o SVM. Adicional-

mente, a partir de la extracción de la secuencia de poses se pueden desarrollar clasificadores 

basados en Cadenas Ocultas de Markov, que eliminan la dependencia de un tamaño fijo de 

descriptores. 

         

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

En contraste al clasificador de acciones estáticas, el clasificador de acciones de desplazamien-

to basa su operación en el análisis de la posición global de la persona. Dado que la mayoría 

de las acciones que involucran desplazamiento se encuentran asociadas con correr o caminar, 

la adición de la información del contexto a la acción es una estrategia que aportará informa-

ción significativa en el desarrollo del clasificador de actividades. La información del contexto 

dependerá en gran medida del caso de estudio seleccionado, y puede categorizarse en función 

del sitio en el cual la persona inició, ejecutó y finalizó la acción de desplazamiento. En el 

contexto del caso de estudio seleccionado, la información de las acciones girará en torno a los 

objetos de interés monitoreados, que, para este caso, son los vehículos. De acuerdo con la 

posición inicial y final de la acción, se pueden generar categorías de acciones como acercarse 

o alejarse de un vehículo, merodear entre vehículos, caminar sobre la calle, entre otros.  
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De acuerdo con el modelo propuesto por Saad et al, el último nivel del modelo de inteligencia 

corresponderá al clasificador de poses a partir de acciones identificadas en la etapa anterior. 

Al igual que los modelos de reconocimiento utilizados en la detección de acciones, cadenas 

ocultas de Markov son utilizadas para la clasificación 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 clasificación de 

actividades a partir de acciones [62]. El diccionario de palabras que compone el modelo de 

Liu et al está compuesto de patrones de secuencias de acciones (o n-gramas), que se encuen-

tran definidos a partir de 1 o 4 elementos. A partir de los descriptores generados por el mode-

lo BoW, se aplican técnicas de clasificación clásicas como redes neuronales o SVM. 

La combinación 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-

binación de clasificadores permite obtener una organización virtual de agentes de clasifica-

ción, en la que se puede aplicar mecanismos de votación en la identificación de la actividad 

ejecutada por la persona. 

6.7. Agente Ensamble 

Una vez el conjunto de agentes de clasificación 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 información, determina la respuesta global del modelo de clasificación 

de actividades. El uso de mecanismos de votación ha sido abordado en trabajos como el de 

Pit et al, en donde se definen roles y protocolos de comunicación orientados a llevar a cabo el 

proceso de votación en un sistema multiagente [82]. Dado que el modelo propuesto se en-

cuentra orientado al diseño de un sistema distribuido, el uso de un mecanismo de votación 

genera robustez frente al fallo o la manipulación externa de alguno de los agentes de la orga-

nización. 

En el momento en que uno de los agentes de clasificación envía su resultado, el agente de 

clasificación espera la respuesta de los demás clasificadores en un tiempo Tc. El mecanismo 

de votación utilizado en el modelo corresponde al voto de pluralidad, en donde cada agente 

tiene derecho a un único voto y la actividad con más 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 clasificación. En caso de continuar el empate, o de no 

contar con una medida de confianza por parte de los algoritmos de clasificación, el agente de 

votación selecciona la actividad que tenga el menor valor categórico. 

6.8. Agente Interfaz 

Una vez la actividad ejecutada por la persona es detectada por el modelo de clasificación, la 

respuesta es enviada al agente interfaz. Además de gestionar la respuesta obtenida por el sis-

tema de detección de actividades, el agente interfaz se encuentra encargado de la gestión de la 

interfaz de usuario operada por el personal de seguridad y vigilancia. La interfaz de usuario 

debe contar con características como la visualización de las cámaras en tiempo real, la repro-
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ducción y grabación de videos históricos, la administración de la configuración de las cáma-

ras (formato de video, FPS, resolución) y la detección de actividades inusuales. 

La detección de una actividad inusual inicia con la respuesta generada por el agente de vota-

ción al momento de clasificar una actividad. El 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 relación 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 ubicación y la hora de la acción es mostrada en pantalla, con el objetivo de 

que el vigilante pueda tomar acciones oportunas frente a la novedad. 

En los siguientes capítulos se aterrizará el desarrollo del modelo de agentes y el modelo de 

inteligencia al caso de estudio seleccionado. Con el objetivo de evaluar el desempeño de cada 

uno de los clasificadores, se diseñará un protocolo experimental que definirá las actividades 

objetivo a identificar, la toma de muestras y la recopilación de resultados. Dadas las caracte-

rísticas de las librerías utilizadas en el desarrollo del módulo de nivel bajo, se utiliza Python 

como plataforma de desarrollo. 

6.9. Aplicación del Modelo de Detección a Otros Contextos 

Aunque el desarrollo del modelo de clasificación de actividades se encuentra inspirado en el 

caso de estudio seleccionado, el uso del método de descomposición de actividades propuesto 

por Saad et al permite su aplicación en otros contextos. Esto se ve representado en trabajos de 

autores como Charaaoui et al y Gedat et al, que utilizan la implementación parcial del método 

de Saad et al para la identificación 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-

ción de la acción es la pose, que es detectada a partir de métodos de aprendizaje supervisado 

por medio de la definición de poses clave [32], y algoritmos de métodos no supervisado me-

diante la definición de poses clave identificadas a través de algoritmos de agrupación [52]. 

Por otra parte, el modelo de inteligencia desarrollado para el agente reidentificación, y en 

general, el modelo de cooperación 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 información de la posición glo-

bal, el sistema de agentes puede identificar actividades en CCTVs que cuenten con cámaras 

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 implementación en 

sistemas CCTVs que contengan una gran cantidad de cámaras. 

Una aplicación directa de AC-CCTV en la detección de actividades inusuales se encuentra en 

los edificios de oficinas. Los edificios de oficinas cuentan con una información topológica 

que puede ser reconstruida para posición global de las personas y evaluar su trayectoria. El 

contexto de las acciones ejecutadas por la persona se encontraría relacionados al sitio del 
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edificio (comedor, recepción, oficina), su cercanía con objetos de valor o que contienen in-

formación sensible y la franja horaria en que se ejecutó la acción (día, 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 imágenes obtenidas por las cámaras. En su artículo. 

Bharathi et al muestra que en la actualidad, el mercado ofrece resoluciones de las cámaras 

que varían desde los 720p hasta los 1080p [84]. Estas resoluciones ofrecen una mayor infor-

mación y calidad que las cámaras instaladas en el centro comercial Oviedo, lo que permite 

aplicar técnicas avanzadas de reidentificación de personas como el reconocimiento facial 

[85]. 

El uso de información topológica y la identificación del contexto de la actividad, permite de 

igual forma, extrapolar AC-CCTV en edificios como hospitales, en donde el contexto está 

asociado a identificar los pacientes y las personas que los rodean, o en conjuntos residencia-

les, en donde el contexto está asociado con los puntos de acceso de las habitaciones y aparta-

mentos. Aunque el proceso general de detección de actividades se mantiene para todos los 

contextos, el contexto particular de cada instalación dará las pautas para el uso de técnicas 

específicas, que mejorarán los resultados finales del modelo de clasificación. 

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 emisión de la alerta por parte del agente interfaz. El ciclo que se ejecuta desde el 

agente de captura hasta el agente reidentificación se realiza por cada imagen emitida por la 

cámara, mientras que el ciclo que se cumple desde el agente reidentificación 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 capítulo anterior permite la ejecución de los procesos 

en paralelo mediante mecanismos pipeline [8]. 

En este capítulo se desarrolló el modelo de inteligencia para cada uno de los agentes descritos 

en la arquitectura de AC-CCTV. En el siguiente capítulo se describe los detalles técnicos de 

la implementación del modelo, la elaboración del protocolo experimental, la ejecución de 

pruebas y la recopilación de resultados. 
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Algoritmo 2 : Algoritmo macro – modelo de inteligencia clasificación de actividades 

1  function ClasificarActividad():  

2    imagen = agente_captura.capturar_imagen() 

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(acción) 

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() 

 

 

  



Pontificia Universidad Javeriana Memoria de Trabajo de Grado - Investigación 

 

 Página 55  

 
Preparado por el Grupo Investigación Istar- Versión 1.01 – 12/03/2008  

7. IMPLEMENTACIÓN Y RESULTADOS 
 

En este capítulo se describe la implementación del modelo de detección de actividades 

inusuales desarrollado en los capítulos anteriores. Más que buscar el desarrollo de un produc-

to de software que pueda funcionar en un ambiente de producción, la implementación del 

modelo tiene como objetivo de evaluar el desempeño del modelo de inteligencia desarrollado 

en los niveles medio y alto del sistema de detección de actividades. La primera sección del 

capítulo describe detalles técnicos acerca de la implementación del modelo en componentes 

de software. Las siguientes secciones del capítulo describe el protocolo experimental desarro-

llado para la ejecución de pruebas, la recopilación y el análisis de resultados. 

7.1. Implementación del modelo de detección de actividades 

En el desarrollo del modelo de inteligencia orientado a agentes se seleccionó OpenPose como 

librería para la implementación de la etapa de bajo nivel. La versión de OpenPose publicada 

en 2018 cuenta con integraciones para los lenguajes de programación C++ y Python. Aunque 

se ha demostrado que lenguajes compilados como C++ cuentan con mejor desempeño que 

lenguajes interpretados como Python [86], se selecciona a Python como lenguaje de progra-

mación gracias a que su facilidad de uso permite reducir los tiempos de implementación del 

software. Adicionalmente, Python cuenta con integraciones a librerías de procesamiento de 

imágenes e inteligencia artificial como OpenCV, TensorFlow y Caffe. 

De acuerdo con lo mencionado en el diseño del modelo de inteligencia, la captura de las imá-

genes de las cámaras del CCTV se realiza por medio de la implementación de una clase en 

Python con base en la librería PY-MJPEG [74]. Debido a que las cámaras del CCTV del cen-

tro comercial cuentan con el protocolo MJPEG, la clase de captura realiza la detección de 

cuadros a partir de las marcas de inicio y finalización presentes en una imagen JPEG. Una 

vez la clase realiza la captura de una imagen, asigna una marca de tiempo que dependerá del 

reloj del sistema operativo. La captura de las imágenes en el sistema se realiza a una resolu-

ción de 640x480 y a una tasa de 2 cuadros por segundo. 

La identificación de poses a partir de la librería 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 compilación e instalación de la librería se activó el sopor-

te GPU disponible para las tarjetas gráficas NVIDIA. El uso de GPUs en el procesamiento de 

las imágenes 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 librería OpenPose. En las pruebas desarrolladas con BODY_25, 

se observó que el modelo detecta de forma precisa los videos capturados del centro comer-

cial, incluso en ejemplos con presencia de oclusiones y baja iluminación. Dado que el enfo-

que del proyecto de investigación está orientado al análisis de las librerías de alto nivel, se 

propone como trabajo futuro el análisis del desempeño de la librería OpenPose al entrenar un 

nuevo modelo con ejemplos del caso de estudio seleccionado. 
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El cálculo de los descriptores asociados a la pose de la persona se desarrolla por medio de las 

librerías de computación numérica de Python, y la extracción de los descriptores de color se 

realiza con ayuda de la librería de procesamiento de imágenes OpenCV. La extracción de los 

colores dominantes de la persona se efectúa a través de la librería scikit-learn, que cuenta con 

funciones para aplicar métodos de clusterización por medio del algoritmo K-Means [87]. El 

cálculo de los descriptores de color a partir de la fórmula CIEDE2000 se realiza por medio de 

la librería python-colormath, que implementa métodos para realizar conversión de pixeles 

entre espacios de color y funciones para el cálculo de diferencias de color [88]. 

El modelo de inteligencia define que el agente de descriptores se encuentra encargado de 

realizar la clasificación de la pose de la persona. Los modelos de clasificación basados en 

redes neuronales se desarrollaron a partir de la librería de aprendizaje de máquina 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 integración a las tarjetas de procesamiento gráfico NVIDIA. Al igual que 

la librería OpenPose, el uso de las GPU en TensorFlow permite la reducción de los tiempos 

de entrenamiento de los modelos.  

Por otra parte, los modelos basados en SVM (máquinas de soporte vectorial) se implementa-

ron por medio de la librería scikit-learn, que cuenta de igual forma con librerías para la im-

plementación de SVM a partir de múltiples funciones de Kernel y permite la implementación 

de modelos multi-clase a partir del paradigma de entrenamiento uno a muchos [87]. Así mis-

mo, los modelos que requieren el uso de HMM (cadenas ocultas de Markov), se implementa-

ron a partir de la librería HMM-Learn. HMM-Learn es un conjunto de funciones para el uso 

de modelos basados en HMM, con capacidad de manejar funciones de emisión multinomia-

les, gaussianas, y modelos de mezcla gaussianas (GMM por sus siglas en inglés) [89].  

7.2. Definición de actividades, acciones y poses 

De acuerdo con el análisis desarrollado en el capítulo de análisis del caso de estudio, en la 

Tabla 8 realiza una categorización de las actividades a identificar dentro del sistema CCTV. 

La categorización define el nombre de la actividad en el sistema, el comportamiento de la 

persona (usual, sospechoso), y una descripción de las acciones ejecutadas. Hay que resaltar 

que, de acuerdo con el análisis efectuado en el desarrollo del modelo de inteligencia, se defi-

ne las acciones de acuerdo con el desplazamiento de la persona en la ejecución de la activi-

dad. Con base en las actividades definidas en la Tabla 8, la Tabla 9 muestra la categorización 

de las acciones que alimentan el modelo de clasificación de actividades. Cada una de las ac-

ciones se clasifica como acción estática o de desplazamiento, con base en la variación de la 

posición global de la persona al momento de realizar su ejecución. 

De acuerdo con el análisis de las actividades efectuado en la Tabla 9, la Tabla 10 definen las 

poses que alimentarán el modelo de clasificación de poses. La selección de poses base para el 

modelo de identificación de actividades se encuentra inspirada en el trabajo de Gedat et al, en 

donde se realiza de forma manual las poses más representativas de acuerdo con la definición 

de las acciones [32]. De una forma similar al trabajo de Gedat et al, la definición de las cate-
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gorías de pose descrita en la Tabla 10 se realizó considerando la orientación de la persona 

durante su ejecución. Esta distinción se realiza con el objetivo de optimizar el desempeño del 

clasificador, al momento de usar descriptores asociados a la posición de las articulaciones. 

Aunque la definición de las acciones, actividades y poses definen los eventos más relevantes 

que ocupa un parqueadero, existe la posibilidad de que las actividades de la persona no perte-

nezcan a alguna de las categorías. Para las categorías relacionadas en la Tabla 9 se adiciona 

una clase nula, que abarca todos los ejemplos que no clasifican en alguna de las demás clases 

identificadas. Esta estrategia motiva la aplicación de la estrategia de clasificación 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: Definición de actividades 

ID Nombre Descripción Comportamiento 

1 Subirse 

Vehículo 

Acercarse al vehículo en un desplazamiento constante. Se puede o no acercar la 

mano para realizar el movimiento de apertura de la puerta. Abrir la puerta, 

subirse al vehículo. 
Usual 

2 Bajarse 

Vehículo 
Descender del vehículo. Cerrar la puerta. Se puede o no realizar el movimiento 

de cierre de la puerta. Retirarse de la escena en un desplazamiento constante. Usual 

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

realizar numerosos cambios en la dirección de trayectoria. Usual 

4 Forcejear 

Puerta 

Acercarse al vehículo en un desplazamiento constante. Acercar la mano para 

intentar abrir la puerta. Durar en esa posición más de 10 segundos. Abrir la 

puerta. Extraer un objeto del interior del vehículo. Cerrar la puerta. Retirarse de 

la escena a una velocidad constante. 

Sospechoso 

5 Forcejear 

Llanta 

Acercarse al vehículo en un desplazamiento constante, a un lado de la llanta. 

Agacharse. Acercar las manos en repetidas ocasiones, intentando extraer ele-

mentos de la llanta. Permanecer en esta acción más de 15 segundos. Levantarse. 

Retirarse del vehículo. 

Sospechoso 

6 Forcejear 

Plumillas 

Acercarse al vehículo. Estirarse hacia el frente con una o las 2 manos en posi-

ción de extraer un elemento. Permanecer en esta misma acción 5 segundos. 

Retirarse del vehículo. 
Sospechoso 

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

rección. 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 ejecución de 

las actividades, se realizó la caracterización de la zona en donde se ejecutó la captura de los 

videos para la validación experimental del modelo. El objetivo de la caracterización de la 

zona es determinar la posición de los puntos de calibración para cada una de las cámaras, en 

miras de poder aplicar las técnicas de transformación proyectiva necesarias para el cálculo de 

la posición global. La  Figura 13A y Figura 13B muestra la posición de los puntos tomados 

para la calibración de cámaras, que se encuentra asociado a las líneas de delimitación entre 

bahías y la posición de los tope llantas. 
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Tabla 9: Definición de acciones 

ID Nombre Categoría 

1 Acercarse al lado del vehículo Desplazamiento 

2 Acercarse al frente del vehículo Desplazamiento 

3 Acercarse detrás del vehículo Desplazamiento 

4 Acercarse a zona despejada Desplazamiento 

5 Agacharse Estático 

6 Quedarse quieto Estático 

7 Manipular puerta Estático 

8 Estirar brazos Estático 

9 Nulo Estático 

 

 

 

Tabla 10: Definición de poses 

Id Nombre Subcategoría Ejemplo 

1 

De Pie 

Frente 

 

2 Detrás 

3 Izquierda 

4 Derecha 

5 
Brazos al frente 

Izquierda 

 

6 Derecha 

7 
Agacharse 

Izquierda 

 

8 Derecha 

9 
Brazo Estirado 

Izquierda 

 

10 Derecha 

Cada uno de los actores realizó 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 vehículo, velocidad de desplazamiento, lado del vehículo por el cual se ejecuta 

la acción), con el objetivo de abarcar una muestra diversa para el correcto entrenamiento del 

modelo. 

7.4. Elaboración del Protocolo Experimental 

Una vez ejecutada la implementación 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 precisión del sistema al clasificar el conjunto de actividades definido en la Tabla 

8. Dado que el modelo de inteligencia contempla la implementación de múltiples clasificado-

res en cada uno de los niveles, la evaluación de desempeño de cada uno de los clasificadores 

se medirá en función del desempeño del sistema global.  
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Figura 13: A: Puntos de calibración seleccionados para el cálculo de la matriz proyectiva, efec-

tuado para una de las cámaras que monitorean la zona en que se hicieron las muestras. B: Coor-

denadas de los puntos de calibración de cada una de las bahías en que se realizaron la captura de 

muestras. Los números internos representan la identificación de cada cámara dentro del CCTV. 

Cada una de las coordenadas se encuentra expresada en centímetros. La línea del centro repre-

senta el espacio entre bahías por el cual transitan los vehículos, y sobre el cual se encuentran 

instaladas las cámaras. 

 

El protocolo experimental realiza un análisis especial en el clasificador de poses, debido a 

que el modelo de inteligencia plantea el uso de descriptores de diferentes tipos para la imple-

mentación de los clasificadores (poses, ángulos). 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 más alto de precisión. El tipo de descriptor seleccio-

nado será la base para el entrenamiento de los clasificadores que participarán en las pruebas 

globales del sistema. 

Aunque el desarrollo del protocolo experimental se centra en el análisis de la etapa de alto 

nivel, las pruebas ejecutadas en los experimentos también evalúan el desempeño de técnicas 

como la transformación proyectiva o los algoritmos de reidentificación utilizados en la etapa 

de nivel medio. La siguiente sección muestra el protocolo de los 3 experimentos ejecutados a 

partir de los datos capturados en la sección 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 ejecutó en un computador Intel Core I7 6500U con memoria 

RAM de 8GB y tarjeta gráfica NVIDIA 940MX. El computador de pruebas cuenta con un 

sistema operativo Linux de 64 bits. La versión de Python que se utilizó la implementación del 

modelo y la ejecución de pruebas es la 3.6 [91]. Dado que el protocolo experimental se en-

cuentra orientado a la evaluación 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 librería OpenPose. 

El objetivo del preprocesamiento es reducir los tiempos de entrenamiento de los modelos de 

clasificación, al adicionar información a la imagen que es calculada por las etapas de bajo 

nivel. 

Experimento 1: Medición del error obtenido en la ejecución de la transformación proyectiva 

OBJETIVO DEL 

EXPERIMENTO 
Obtener una medida del error al realizar el cambio del espacio de coordenadas a partir de 

técnicas de homografía. 

PROCEDIMIENTO 

Seleccionar una de las bahías 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 tendrán variaciones en el eje Y mientras su valor en X permanece constante. Por 

otra parte, los otros grupos restantes tendrán variaciones en el eje X mientras el eje Y 

permanece constante. Aplicar la transformación proyectiva sobre cada uno de los puntos 

marcados en la imagen. 

V. 

INDEPENDIENTES 

(x, y) Coordenadas de la posición del punto sobre la imagen 
• Tipo de variable: numérica 

• Unidad: Pixeles 

• Valores Posibles en el experimento: 20  

V. DEPENDIENTES 

e: Error en la posición entre el píxel proyectado por la transformación proyectiva y el valor 

real 
• Tipo de variable: numérica 

• Unidad: Centímetros 

V. 

INTERVINIENTES 
• Distorsión producida por el lente de la cámara. El control de la variable se reali-

za ejecutando el experimento sobre una misma cámara. 

 

Experimento 2: Evaluación del desempeño del clasificador de poses 

OBJETIVO DEL 

EXPERIMENTO 
Definir el tipo de descriptor que permita obtener el mayor porcentaje de precisión en el 

clasificador de poses. 

PROCEDIMIENTO 

Del conjunto de videos recopilado en la sección 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 según el tipo de descriptor. Obtener la preci-

sión de cada uno de los modelos.  

V. 

INDEPENDIENTES 

des: Tipo de descriptor aplicado al modelo de clasificación 
Tipo de variable: categórica 

• Valores posibles en el experimento: ángulos, poses, transformación de cosenos 

de ángulos, mezcla entre poses y ángulos. 

mod: Modelo de clasificación: 
• Tipo de variable: categórica 

• Valores posibles en el experimento: KNN, SVM 

V. DEPENDIENTES 

p: Precisión del descriptor 
• Tipo de variable: numérica 

• Unidad: Porcentaje 

h: Matriz de confusión: 
• Tipo de variable: Matriz 

• Unidad: Números enteros. 

V. INTERVINIENTES • Iluminación de la escena: La ejecución de las escenas se realiza dentro de un 
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ambiente controlado con iluminación artificial, evitando los cambios de ilumi-

nación generados por la luz natural. 

• Características intrínsecas de la cámara: El mismo conjunto de cámaras 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 ejecución de las pruebas. 

 

Experimento 3: Evaluación de desempeño del sistema de clasificación de actividades 

OBJETIVO DEL 

EXPERIMENTO 
Obtener el nivel de precisión del modelo de clasificación de actividades. 

PROCEDIMIENTO 

Del conjunto de videos recopilado en la sección 7.3, dividir los ejemplos capturados en 

sets de entrenamiento y validación. De los videos capturados en el set de entrenamiento, 

generar 3 bases de datos que funcionarán como base para el entrenamiento de los mode-

los. Las bases de datos deben contar con la siguiente relación. 

• Poses: 70 ejemplos por clase (Tabla 10) 

• Acciones: 63 ejemplos por clase (Tabla 9) 

• 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 información de los niveles inferiores. Una vez entrenados los clasificado-

res, evaluar la precisión del sistema global utilizando los videos de validación. 

V. 

INDEPENDIENTES 

modPose: Modelo de clasificación de poses. 
• Tipo de variable: categórica 

• Valores posibles en el experimento: Redes Neuronales, SVM 

modAcciones: Modelo de clasificación de acciones. 
• Tipo de variable: categórica 

• Valores posibles en el experimento: CNN, SVM, HMM 

modActividades: Modelo de clasificación de actividades. 
• Tipo de variable: categórica 

• Valores posibles en el experimento: BoW, HMM 

modEnsamble: Método de ensamble utilizado en el experimento 
• Tipo de variable: categórica 

• Valores posibles en el experimento: Votación 

V. DEPENDIENTES 

p: Precisión del descriptor 
• Tipo de variable: numérica 

• Unidad: Porcentaje 

h: Matriz de confusión: 
• Tipo de variable: Matriz 

• Unidad: Números enteros 

V. INTERVINIENTES 

Iluminación de la escena: La ejecución de las escenas se realiza dentro de un ambiente 

controlado con iluminación artificial, evitando los cambios de iluminación generados por 

la luz natural. 
Características intrínsecas de la cámara: La escena se desarrolló utilizando el mismo 

conjunto de cámaras. 
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7.5. Resultados 

A continuación, se describen los resultados obtenidos para cada uno de los experimentos 

relacionados en la sección anterior. El objetivo de los experimentos es evaluar la precisión 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. 

Ejecución del Experimento 1: Medición del error obtenido en la ejecu-
ción de la transformación proyectiva 

La Tabla 11 muestra los resultados obtenidos después de aplicar el protocolo descrito en el 

Experimento 1. Se puede observar que la diferencia más significativa del conjunto de puntos 

con respecto a su referencia es de 8.3 cm, que es aceptable en comparación al rango de mo-

vimientos que puede tener una persona al ejecutar una acción. Además, se puede observar 

que a medida que aumenta el valor en Y aumenta la imprecisión en el cálculo de la posición 

global. Este comportamiento se debe a la perspectiva dentro de la imagen, dado que variacio-

nes pequeñas en la posición local generan mayores variaciones en la posición global, a medi-

da que aumenta el valor de Y. 

Aunque estos resultados muestran que el error producido por la transformación proyectiva no 

es significativo, el error en el cálculo de la posición de la persona puede variar por errores en 

la detección de la silueta, generados por oclusiones o bajos niveles de iluminación en la ima-

gen. Por lo tanto, es importante que los algoritmos de reidentificación sean tolerantes frente a 

variaciones en la posición de la persona, con el objetivo de lograr un óptimo funcionamiento. 

 

Tabla 11: Resultados comparativos del desempeño de la homografía para el cálculo de la posi-

ción global 

Experimento 1.A y 1.B - Variación en Y Experimento 1.C y 1.D. - Variación en X 

 
Eje X Constante 

(X = 192 cm) 
Eje X Constante 

(X = 26 cm)  
Eje Y Constante 

(Y = 322 cm) 
Eje Y Constante 

(Y = 199 cm) 

Medición 

Y (cm) 
Proyección 

Y (cm) 
Diferencia 

(cm) 
Proyección 

Y (cm) 
Diferencia 

(cm) 
Medición 

X (cm) 
Proyección 

X (cm) 
Diferencia 

(cm) 
Proyección 

X (cm) 
Diferencia 

(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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Ejecución del  

Experimento 2: Evaluación del desempeño del clasificador de poses 

Con el objetivo de limitar el espacio de posibilidades descrito en el estado del arte para el 

diseño del clasificador de poses, el objetivo del  

Experimento 2 es seleccionar el tipo de descriptores que generen mejores resultados en la 

clasificación de poses. De acuerdo con los trabajos de Gedat et al [32] y Du et al [31], se 

seleccionan la posición de las articulaciones y los ángulos como los descriptores principales 

para realizar la clasificación de poses. Una consideración importante es que los ángulos, al 

ser descriptores simétricos, no pueden realizar la clasificación de las subcategorías definidas 

en la Tabla 10. Por lo tanto, el entrenamiento de los clasificadores cuyos descriptores se en-

cuentra basados exclusivamente en ángulos se realiza mediante la definición 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 ángulos 

cuenta con algunos problemas de convergencia, dado que su naturaleza periódica 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 división del ángulo en 2 

descriptores: 𝐜𝐨𝐬 (𝜶) y 𝐬𝐢𝐧 (𝜶), con el objetivo de eliminar los inconvenientes generados por 

la periodicidad del ángulo en los clasificadores [92]. El protocolo descrito en el Experimento 

2 analiza el desempeño del clasificador al realizar la transformación del descriptor de ángu-

los, en combinación con el descriptor de posición de las articulaciones. La Tabla 12 muestra 

los resultados de la ejecución del protocolo experimental. 

Los resultados contenidos en la Tabla 12 evidencian que el descriptor óptimo para la clasifi-

cación de poses es la posición de las articulaciones. Aunque se evidencia que la transforma-

ción de los ángulos mejora en todas las ocasiones el porcentaje de precisión del modelo se 

concluye que la información de los ángulos se encuentra implícita en la posición de las articu-

laciones, y su adición en el vector de descriptores no genera más que ruido en el sistema.  

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

Tipo de Descriptor Loss Precisión 

Ángulos 0.4668 82.30% 

Transformación de ángulos 0.347 86.60% 

Posición de articulaciones 0.424 90.50% 

Posición de articulaciones + Ángulos 0.4025 88.40% 

Posición de articulaciones + Transformación de ángulos 0.3732 89.70% 
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La Tabla 13 muestra la matriz de confusión del clasificador de poses que presentó mayor 

precisión en el experimento. La matriz de confusión evidencia que el mayor error de clasifi-

cación se encuentra al momento de presentarse la pose de brazo al frente hacia la derecha. De 

acuerdo con la definición 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 precisión son de pie y agachado. 

Tabla 13: Matriz de confusión del clasificador de poses 

 DPD BFI BFD DPF DPI DPR AD AI ED EI  

De Pie Detrás 25 0 0 0 0 1 0 0 0 0 96.15% 

Brazo Frente Izquierda 0 24 0 2 0 0 0 0 1 0 88.89% 

Brazo Frente Derecha 1 0 18 3 0 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 1 25 0 0 0 96.15% 

Agachado Izquierda 0 0 0 0 0 1 0 27 0 1 93.10% 

Estirado Derecha 0 2 0 0 0 0 0 0 10 0 83.33% 

Estirado Izquierda 0 0 2 0 0 0 0 0 0 20 90.91% 

 

 

Ejecución del Experimento 3: Evaluación de desempeño del sistema de 
clasificación de actividades 

La evaluación de la precisión de los clasificadores de poses, acciones y actividades se evalúan 

en conjunto por medio del protocolo definido en el Experimento 3. El protocolo experimental 

tiene como objetivo seleccionar el mejor modelo de clasificación de actividades, tomando 

como base el paradigma de clasificación 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 detección de acciones en el 

experimento. El clasificador CNN se encuentra inspirado en el trabajo de Du et al, cuyo mo-

delo realiza la clasificación de acciones usando directamente la posición de las articulaciones, 

sin realizar una etapa previa que realice la detección 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 

detección de poses y acciones en una sola, argumentando que la posición de los puntos del 

esqueleto contiene de forma implícita la información de la pose de la persona. 

La segunda particularidad del experimento es el uso o no de métodos de ensamble como va-

riable independiente en la clasificación de actividades. Según 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 efectúa la combinación de dife-

rentes clasificadores para la detección de actividades, los 10 clasificadores del experimento 

proporcionan un conjunto diverso para la ejecución de métodos de ensamble. 
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El set de datos utilizado para la clasificación 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 validación, que permite obtener 

los valores de ponderación que son utilizados en el método de ensamble, que dependen del 

nivel de precisión de cada uno de los 10 modelos. Además, el set de validación 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 precisión. Final-

mente, el 20% restante corresponde al set de Prueba, que permite medir el desempeño real de 

cada uno de los clasificadores. La Tabla 14 muestra los resultados de precisión de cada com-

binación de clasificadores. 

Tabla 14: Resultados del modelo de clasificación de actividades. 

Experimento Modelo Poses Modelo Acciones Modelo Actividades Precisión  

1 

NN 

NN 
HMM 68.10% 

2 BoW 88.90% 

3 
HMM 

HMM 68.10% 

4 BoW 87.93% 

5 

SVM 

NN 
HMM 69.80% 

6 BoW 90.51% 

7 
HMM 

HMM 64.65% 

8 BoW 83.86% 

9 
CNN 

HMM 72.40% 

10 BoW 93.10% 

11 Ensamble 91.37% 

 

Los resultados obtenidos en la Tabla 14 muestra que el mejor desempeño se obtuvo utilizan-

do el modelo CNN en la clasificación de acciones, en conjunto con el modelo BoW en la 

clasificación 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 logró 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 predicción 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 precisión 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 precisión 

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 validación, pero que cuenten con mal desempeño durante la 

etapa de pruebas. 

Utilizando los resultados contenidos en la Tabla 14, la Tabla 15 evalúa el desempeño 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 

desviación estándar del conjunto de registros. Este método de evaluación es válido únicamen-

te en el contexto del experimento, y evalúa el desempeño del clasificador en conjunto con los 

clasificadores de las demás etapas.  

Tabla 15: Desempeño individual de cada uno de los clasificadores, con base los resultados de 

desempeño del sistema global. 

Poses Acciones Actividades 

Clasificador Media Desviación Clasificador Media Desviación Clasificador Media Desviación 

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 que el porcentaje de clasificación de actividades aumenta notablemente 

al usar modelos tipo BoW sobre HMM en la última etapa. Este resultado se puede justificar 

debido a que las cadenas ocultas de Markov no almacenan información sobre los estados 

anteriores producidos por una persona durante la ejecución de una actividad. Esta caracterís-

tica ocasiona que las HMM omite información relevante en la discriminación de actividades 

como merodear o caminar, generando el aumento del porcentaje de error en la clasificación 

Por otra parte, el clasificador que presentó mejor desempeño en la etapa de identificación de 

acciones fue el modelo basado en CNN. Hay que resaltar que el modelo basado en CNN está 

inspirado en el trabajo de Du et al, en donde la detección de acciones se realiza de forma 

directa a partir de la posición de las articulaciones [31]. Estos resultados muestran que, a 

partir del uso de CNN se puede unificar en un solo nivel la identificación 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 precisión clasificador HMM alcan-

zó un nivel aceptable con respecto al desempeño de los demás clasificadores. Sin embargo, el 

desempeño aceptable no fue suficiente para que HMM presentara el peor desempeño del 

clasificador de acciones. El bajo desempeño del HMM se puede asociar, de igual forma con 

la incapacidad de procesar información sobre los estados anteriores, una desventaja que im-

pacta el resultado del sistema global de clasificación de actividades. 

La Tabla 16 muestra los resultados de clasificación del clasificador de poses que presentó 

mayor porcentaje de precisión en la clasificación de actividades (CNN-BoW). A pesar de que 
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el porcentaje de clasificación supera el 90%, se puede observar que el mayor error genera al 

momento de clasificar la actividad bajarse del vehículo, que se confunde en mayor medida a 

la actividad subirse al vehículo. Esto se puede justificar por la forma como se diseñó el clasi-

ficador BoW, dado que la extracción del vector de clasificación se extrajo a partir del conteo 

de unigramas, ignorando la información secuencial contenida en el vector de acciones. Una 

forma de introducir información secuencial en el vector de acciones es realizar el conteo de 

bigramas, el cual representa una secuencia de dos acciones. 

Tabla 16: Matriz de confusión del clasificador de acciones CNN-BoW 

| FPu BV ME FPl  FL SV CA Precisión 

Forcejear Puerta 16 0 0 0 1 0 0 94.12% 

Bajarse vehículo 1 12 0 0 0 4 0 70.59% 

Merodear 0 0 16 0 0 0 0 100.00% 

Forcejear Plumillas 0 0 0 17 0 0 0 100.00% 

Forcejear Llantas 0 0 0 0 15 0 0 100.00% 

Subirse al vehículo 0 0 0 0 0 16 1 94.12% 

Caminar 0 1 0 0 0 0 16 94.12% 

 

Medición del desempeño del modelo de inteligencia de los agentes 

Con el objetivo de medir el desempeño del sistema para validar su potencial aplicación 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 ejecución de las funciones descri-

tas en el Algoritmo 2. La captura de tiempos se realizó en un computador Intel Core I7 

6500U con memoria RAM de 8GB y tarjeta gráfica NVIDIA 940MX.  

Los resultados contenidos en la Tabla 17 muestran que el agente que más recursos compu-

tacionales requiere en la clasificación de actividades es el agente pose (433ms en el procesa-

miento de una única imagen). Este valor se encuentra acorde a la tabla de tiempos publicado 

en la página oficial de la librería [75]. Cabe resaltar que el procesamiento de las poses se 

realiza con ayuda de la tarjeta gráfica NVIDIA con la cual cuenta la máquina. Sin ayuda de la 

tarjeta gráfica, el procesamiento que requiere la librería por cada una de las imágenes alcan-

zaría un valor cercano a los 4 segundos [75]. 

Por otra parte, aunque el desempeño del agente reidentificación se encuentra por encima del 

agente pose, el tiempo que requiere para el procesamiento de las imágenes aún sigue siendo 

considerable con respecto a los otros componentes del modelo. El tiempo que consume el 

agente reidentificación se justifica con el uso del algoritmo K-Means al momento de realizar 

la extracción de los colores dominantes de la persona. Además, los recursos computacionales 

requeridos por el agente reidentificación aumentarán a medida que aumente el número de 

personas en la escena, dado que aumenta el número de veces que el sistema debe aplicar el 

algoritmo sobre la imagen. 
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Tabla 17: Mediciones de tiempos en procesos internos de los agentes 

Muestra 
Poses 

(ms) 

Descriptores 

(ms) 

Reidentificación 

(ms) 

NN 

Poses 

(ms) 

SVM-

Poses 

(ms) 

HMM-

Acciones 

(ms) 

CNN-

Acciones 

(ms) 

1 429 16.5 125.8 0.877 0.117 1.149 6.001 

2 443 10.3 172.5 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 12.0 147.5 0.052 0.117 1.05 7.17 

8 438 9.6 173.5 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 

Desviación 5.28 2.5 14.4 0.3 0.0 0.3 1.5 

 

Adicionalmente, se puede observar que el tiempo de ejecución de los algoritmos de clasifica-

ción es muy bajo, dado que utilizan modelos que ya se encuentran entrenados. Como se co-

mentó en el análisis de los experimentos, el CNN es el algoritmo que más recursos compu-

tacionales requiere para su operación. Si bien los resultados de las mediciones mostraron un 

desempeño aceptable del CNN con respecto a los otros módulos, cabe resaltar que la librería 

utilizada para la implementación de las CNN cuenta con integración para las tarjetas gráficas 

NVIDIA. Entre los modelos de clasificación seleccionados para la medición, el SVN fue el 

que presentó el mejor desempeño. 

Dado que el objetivo del modelo de detección de actividades es realizar la implementación 

del modelo en un sistema distribuido, es importante reducir los requerimientos computaciona-

les de cada uno de los módulos con el objetivo de que puedan trabajar sobre sistemas embe-

bidos. Los tiempos computacionales de la Tabla 17 muestra que es fundamental optimizar la 

detección 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 detección de actividades, al utilizar una combinación de CNN en la detección de acciones 

en conjunto con BoW en la detección de actividades. De acuerdo con la matriz de confusión 

mostrada en la Tabla 16, se observó que el modelo de detección de actividades puede ser 

mejorado al incluir el conteo de bigramas en el vector de características del modelo BoW. La 

siguiente sección contiene las conclusiones del proceso de diseño, implementación y valida-

ción de AC-CCTV, así como el trabajo futuro. 
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8. CONCLUSIONES 
 

En este trabajo de grado se presentó AC-CCTV, un sistema de reconocimiento de actividades 

orientado a optimizar las labores del personal de seguridad y vigilancia en la detección opor-

tuna de actividades inusuales. El desarrollo de AC-CCTV se efectuó en función del objetivo 

general del trabajo de investigación, buscando proporcionar un modelo de detección de acti-

vidades inusuales que pueda ser aplicado en recintos cerrados. Aunque la idea de investiga-

ción 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 básicos como la trayectoria 

de la persona y las poses ejecutadas. 

A partir de la definición de los objetivos específicos, AC-CCTV proporciona un grado de 

novedad al basar su arquitectura en una organización de agentes racionales. Como se men-

cionó en el capítulo de diseño del sistema orientado a agentes, la naturaleza distribuida de los 

sistemas CCTV hacen que los modelos orientados a agentes sean idóneos para el desarrollo 

de sistemas de clasificación de actividades. Los sistemas orientados a agentes permiten el 

desarrollo de estrategias cooperativas que explotan la información contextual proporcionada 

por múltiples cámaras. Además, la implementación 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 detección de actividades propuesto por Cristiani et al [9], AC-

CCTV cuenta con un diseño dividido en 3 etapas. El desarrollo de la etapa de bajo nivel des-

cribió los retos principales que deben superarse al momento de realizar la detección de las 

personas en la escena, que corresponden al control de oclusiones, el área de cobertura y la 

variación en los niveles de iluminación. Aunque el estado del arte mostró que los algoritmos 

de extracción de fondo son candidatos válidos en el diseño de sistemas de detección de per-

sonas, los resultados de la evaluación recopilados en la Tabla 7 comprobaron que estos algo-

ritmos cuentan con un bajo nivel de desempeño en entornos con alto nivel de movimiento. 

Por otra parte, la extracción de esqueletos utilizada a través de la librería OpenPose mostró 

buenos resultados, con la desventaja de que su uso requiere altos recursos computacionales 

que penalizan el desempeño del sistema. 

La etapa de nivel medio se centró en el desarrollo del módulo de reidentificación de personas, 

cuya parte se centró en el desarrollo del agente de reidentificación a partir de técnicas de 

comparación de color y transformación proyectiva. Los resultados recopilados en la Tabla 13 

muestran que la transformación proyectiva muestra buenos resultados al momento de aplicar-

se en cámaras que no cuentan con un alto grado de proyección, como lo son las cámaras 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 fórmula de 

comparación CIEDE2000. Además de proporcionar una escala de color que se asemeja al ojo 
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humano, la ecuación CIEDE2000 elimina la ambigüedad en la componente H del espacio 

HSV al realizar el análisis de un color en escala de grises [50]. Finalmente, la extracción de 

los colores dominantes de una persona a partir del algoritmo K-Means, genera un grado de 

robustez en la posición de la persona con respecto a la cámara al momento de realizar la 

reidentificación. 

El desarrollo del módulo de alto nivel se elaboró con base en el modelo de actividades pro-

puesto por Saad et al, en donde una actividad se define mediante acciones y una acción se 

define mediante poses [11]. De acuerdo con los resultados recopilados en la Tabla 15, el uso 

de modelos CNN en la clasificación de acciones permite unificar los niveles de pose y acción, 

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 precisión en 

la clasificación [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 específicos, el Experimento 3 realizó la 

evaluación de la precisión global del sistema, cuyos resultados se resumen en la Tabla 10. El 

mejor resultado del experimento muestra una precisión del 93.9%, al combinar CNN en la 

detección de acciones con BoW en la detección de actividades. Es importante resaltar que el 

sistema actúa únicamente de forma informativa en la detección de actividades inusuales, y 

que el vigilante es el responsable de realizar la evaluación de la actividad y de ejecutar las 

acciones correspondientes. 

Por medio de las mediciones recopiladas en la Tabla 17, se obtuvo una medición del desem-

peño de cada uno de los procesos que consumen mayor cantidad de recursos. De acuerdo con 

los resultados presentados, se identificó que los 2 agentes que se deben optimizar para lograr 

la implementación de AC-CCTV en un sistema de producción es el agente de poses y el 

agente de reidentificación. La optimización del agente reidentificación se puede lograr con la 

utilización de algoritmos alternos al K-Means que permitan la extracción de los colores do-

minantes. Por otra parte, la optimización de la extracción puede alcanzarse mediante el uso de 

modelos pre entrenados que ofrezcan un menor nivel de precisión, pero que favorezcan los 

tiempos de ejecución [93]. Los tiempos obtenidos en la Tabla 17 muestra la imposibilidad de 

ejecutar el sistema en tiempo real a una tasa de 2FPS, valor utilizado en el CCTV instalado en 

el Centro Comercial Oviedo. Además de requerir grandes recursos computacionales para el 

procesamiento de las cámaras, disminuir la tasa de FPS de las cámaras afectaría 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 implementación de AC-CCTV en el caso de estudio selecciona-

do, es fundamental optimizar los recursos computacionales requeridos las librerías de detec-

ción 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 cámaras, es deseable que los algoritmos que componen el modelo de AC-CCTV 

puedan ser ejecutados en estos dispositivos. Para acelerar el cálculo de los procesos compu-
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tacionales ejecutados por OpenPose, se validará la integración de la librería al dispositivo de 

computación gráfica Movidius desarrollado por Intel. Movidius es un dispositivo externo 

compatible con sistemas embebidos como Raspberry Pi, que acelera el entrenamiento y la 

ejecución de modelos basados en Deep Learning [13]. 

Para generar un valor agregado, el modelo de AC-CCTV se integrará al sistema de guiado 

proporcionado por Controles Inteligentes. El sistema de guiado cuenta con una interfaz gráfi-

ca desarrollada en .NET, la cual recibirá las alertas generadas por el sistema de agentes al 

momento de realizar la detección de una actividad sospechosa. En caso de que el operador no 

se encuentre presente para responder la alerta, AC-CCTV integrará funcionalidades como la 

grabación de registros de video de la actividad y la elaboración de un histórico de alertas, que 

permitan al vigilante revisar las novedades reportadas del sistema en un periodo de tiempo. 

Buscando validar la aplicabilidad de AC-CCTV 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 análisis desarrollado en el diseño del modelo, se 

implementará el protocolo en instalaciones que cuenten con oficinas. El protocolo experimen-

tal tendrá como objetivo de validar aspectos como el seguimiento de la persona a partir de su 

posición global, el uso de los descriptores de color, y la identificación del contexto dentro de 

la etapa de clasificación de acciones. Con base en la calidad de las imágenes obtenidas en el 

CCTV, se evaluará la posibilidad de implementar técnicas avanzadas de rastreo de personas, 

como el reconocimiento facial [85]. 
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ANEXO – CARTA DE AUTORIZACIÓN DE LOS AUTORES 
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ANEXO – FORMULARIO DE DESCRIPCIÓN DEL TRABAJO DE GRADO 
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