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"Per aspera ad astra."

Anónimo

"La ciencia se compone de errores, que a su vez son los
pasos hacia la verdad."

Jules Verne

"La ciencia no sabe de países, porque el conocimiento le
pertenece a la humanidad y es la antorcha que ilumina al

mundo. La ciencia es el alma de la prosperidad de las
naciones y la fuente de todo progreso."

Louis Pasteur
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Resumen

Según los últimos censos, nuestro planeta tiene cerca de 7.000 millones
de habitantes principalmente concentrados en zonas urbanas. Consecuencia
de esto las multitudes de personas se congregan en estos sitios, complicando
la tarea de supervisión y vigilancia para mantener la seguridad pública
en calles, plazas, avenidas y demás. Esto motiva el estudio y mejora de
métodos de análisis automático del comportamiento humano. A esta área
de investigación se le denomina Análisis del Comportamiento Humano,
o Reconocimiento de Actividades Humanas. Gran parte de los trabajos
dedicados a este problema se basan en técnicas de visión por computador
junto con algoritmos de Machine Learning y, más recientemente, en Deep
Learning.

En este proyecto de tesis, se ha hecho inicialmente una revisión del es-
tado del arte respecto al tema del análisis y reconocimiento de actividades
y comportamientos humanos. En este estudio se han analizado los princi-
pales trabajos de machine learning tradicional y deep learning para el tema
de la tesis, así como los principales datasets. Se ha visto que no existe un
estándar o arquitectura que proponga solución genérica. Por otro lado, la
mayoría de trabajos se centran en un determinado rango de individuos,
habiendo propuestas para personas individuales, para pequeños grupos,
grandes grupos o multitudes. Además, no existe un consenso en la nomen-
clatura respecto a los grados de complejidad, niveles de comportamiento
o, como aquí se denomina, nivel de semántica de las acciones que se reali-
zan. Tras este estudio, se ha propuesto una taxonomía bidimensional que
permite clasificar las propuestas en el espacio "número de personas/nivel
de semántica", siendo más descriptivo respecto al actual estado del arte y



permitiendo ver donde se concentran mayormente los trabajos y cuales los
retos aun no resueltos.

Tras el estudio del estado del arte, en este trabajo se ha propuesto
una arquitectura de visión y aprendizaje para reconocer actividades de
grupos usando descriptores de movimiento. Se compone de dos bloques
principales, el descriptor de movimiento y el clasificador de actividad. Las
arquitecturas de red profunda que se estudian actualmente tienen la bon-
dad de, dados unos datos en crudo (imágenes, secuencias, etc.) tratarlos
internamente de forma que devuelvan un resultado, sin necesidad de pre-
procesarlos primero. Sin embargo, esto los hace dependientes de los datos
de entrenamiento y necesitan grandes datasets para que el entrenamiento
sea suficiente. El hecho de introducir un descriptor hace que el espacio de
búsqueda se reduzca, y por lo tanto se pueda entrenar con menor número
de datos, y además, se pueda independizar la escena (número de indivi-
duos, localización de la actividad en el espacio, etc.) del comportamiento en
sí. Para el descriptor de la arquitectura se propone en esta tesis como una
variante del descriptor Activity Descriptor Vector (ADV), que se denomina
D-ADV, y que obtiene dos imágenes del movimiento local acumulado, una
UDF (de los movimientos arriba, Up, abajo, Down, y Frecuencia) y otra
LRF (de los movimientos Left, izquierda, Right, derecha y Frecuencia).

Por otro lado, como instancias de la arquitectura haciendo uso del D-
ADV, se proponen el D-ADV-MultiClass para clasificación de múltiples
clases. Esta propuesta se basa en utilizar los dos streams UDF y LRF, jun-
to con una red profunda y transfer learning, para reconocer la actividad del
grupo. Además, se ha propuesto otra instancia, llamada D-ADV-OneClass,
que añade a los dos streams anteriores, otro con información de contexto.
Esta última instancia da solución a problemas en los que solo se conoce una
clase durante el entrenamiento, y por lo tanto se utilizan técnicas de one-
class classification. En la experimentación se ha validado la arquitectura
con las dos instancias D-ADV-MultiClass y D-ADV-OneClass utilizando
los datasets públicos ampliamente conocidos, como son BEHAVE, INRIA
y CAVIAR para multi-class, y para one-class los datasets Ped 1, Ped 2
y Avenue. Los resultados experimentales muestran la capacidad de la ar-
quitectura para clasificar las actividades de los grupos presentados en los



datasets. Además, se demuestra que la arquitectura es capaz de tener bue-
nos resultados utilizando datasets con poca cantidad de datos. En este
caso, no a partir de la imagen sino de la representación del movimien-
to. Por último se plantean como trabajos futuros experimentar con otros
datasets de mayor tamaño o con otro tipo de datos (peleas callejeras y
en rings de boxeo para ver como afecta el contexto en estas situaciones).
A medio o largo plazo se realizarán mejoras aumentando y comprobando
otras instancias de la arquitectura utilizando múltiples streams de entrada
que puedan permitir detectar otros comportamientos.
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Capítulo 1

Introducción

Este primer capítulo introductorio resume el planteamiento del tra-
bajo de tesis doctoral incluyendo el contexto y la motivación en la
que se enmarca el trabajo, un estado del arte general del área,
los objetivos del trabajo y finalmente una propuesta genérica de
solución que se instanciará en capítulos posteriores. La propuesta
para solucionar el problema de detección automática de acciones
de grupos de personas se plantea como una arquitectura capaz de
analizar el flujo de movimiento de grupos, y clasifica la actividad.
Se plantea, además, dos casos de clasificación, una clasificación bi-
naria (normal y anormal) llevada a cabo mediante One Class Clas-
sification (OCC) y una clasificación multi-clase con una propuesta
Multi-Class Classification (MCC). Además, hace uso del descriptor
Activity Description Vector (ADV), que consiste en un método de
representación del movimiento, y lo representa mediante un vector
de características (Up, Down, Left, Right, Frecuency).
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Capítulo 1. Introducción

1.1. Motivación y Contexto

Según algunos autores la motivación es el énfasis que se descubre en
una persona para lograr un objetivo que satisface alguna necesidad. En mi
caso personal, el motivo de investigar en el área de Visión por Computador
viene del interés por comprender el complejo proceso que representa darle
un sentido lógico al entorno gracias a los rayos de luz que penetran en una
cámara, simulando la visión humana y el cerebro. Además, enfrentarme
a problemas todavía no resueltos en este campo, es otro factor motivante
para desarrollar este proyecto de investigación.

Entender y emular algunas de las características del sentido de la vista
mediante el uso de hardware y software es un reto gigantesco, el cual
ha llevado muchas décadas de investigación, y donde aún existen muchos
problemas todavía no resueltos.

De esta investigación se esperan resultados a distintos niveles que deben
ser difundidos en congresos y revistas especializadas en el tema, además de
beneficiar a la sociedad con el conocimiento que se ha generado. Por otro
lado, a nivel personal, obtener satisfacción del quehacer científico apor-
tando soluciones a los problemas abiertos de Análisis de Comportamiento
Humano (HBA del inglés Human Behaviour Analysis), es otro de los mo-
tivos que me ha empujado a realizar esta este trabajo de investigación.
Además, han sido varios retos los que se han debido superar para llegar
a esta etapa que finalizaría con la presentación mi tesis doctoral, siendo
un inicio de una nueva carrera como investigador en el área de Visión por
Computador.

Este marco de trabajo y motivación personal, y gracias a un conve-
nio entre la Universidad Central de Ecuador y la Universidad de Alicante,
pude incorporarme al grupo de investigación de mis directores Jorge Azo-
rín y Marcelo Saval, que tiene larga experiencia en visión por computador
y aprendizaje máquina. El grupo ha tenido y varios proyectos de inves-
tigación con financiación pública centrados en visión por computador y
decenas de publicaciones en revistas y congresos internacionales, también
en temáticas de inteligencia artificial.

Actualmente, en el planeta tierra vivimos aproximadamente 7.000 mi-
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1.1. Motivación y Contexto

llones de habitantes. El rápido crecimiento de la población mundial obser-
vado en el último siglo, en particular en las zonas urbanas, genera situacio-
nes de congestión que se han convertido en una parte de la vida cotidiana
y representa un gran reto para mantener la seguridad pública y para el
diseño de trazados urbanos.

En las últimas décadas, la vigilancia de las personas y grupos mediante
el uso de los sistemas de video vigilancia ha aumentado en todo el mundo
y se ha convertido en una herramienta ampliamente utilizada para mo-
nitoreo y control del comportamiento humano. Gracias a ello, el estudio
del comportamiento de grupos y multitudes mediante video vigilancia se
ha convertido en una necesidad para la sociedad, ya que puede ayudar en
muchos problemas comentados anteriormente.

En la mayoría de los sistemas tradicionales de video vigilancia exis-
tentes se requiere la presencia de un operador para analizar, detectar o
alertar acerca de cualquier contenido de interés que puede darse [220, 226,
232, 272, 281, 398]. Conociendo las limitaciones actuales, es necesario dise-
ñar sistemas de video vigilancia que permitan la identificación automática
del comportamiento humano con mayor fiabilidad. Este tipo de sistemas
se pueden realizar mediante técnicas de visión por computador junto con
métodos de aprendizaje automático, ya que permiten identificar patrones,
que en este caso serán de comportamiento de personas de forma no super-
visada, tales como acciones, actividades, trayectorias, entre otros.

En términos generales, los investigadores han hecho un gran esfuer-
zo para modelar el comportamiento de individuos, grupos y multitudes
en espacios abiertos o cerrados como universidades, centros comerciales,
parques o calles, y luego analizarlos utilizando métodos de Aprendizaje
Automático (ML del inglés Machine Learning),[86, 87, 161, 240, 292, 301,
329, 335, 376, 408].

Dado este contexto general, este proyecto abordará el problema del
HBA mediante técnicas de visión por computador, ML y DL . Más concre-
tamente, y como se describirá después en detalle, se estudia reconocimiento
de actividades de grupo usando descriptores de movimientos locales utili-
zando técnicas de Deep Learning (DL).

Centrándonos en el área en la que se enmarca este trabajo, existen
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Capítulo 1. Introducción

muchos problemas abiertos en el área de visión por computador (Com-
puter Vision en inglés). La investigación en esta área aborda problemas
tanto con datos en dos dimensiones (una imagen o secuencia de imágenes
tipo RGB), hasta el tratamiento de datos tridimensionales como imáge-
nes RGBD. Aquí se trata el análisis de secuencia de imágenes enfocado
al Análisis de Comportamiento Humano (HBA) [3, 78, 267] de grupos de
personas. En general, el proceso para el HBA detectado en secuencias de
imágenes se suele dividir en tres partes, como se muestra en la figura 1.1:

1. Adquisición: fase en la que se obtienen los datos mediante cámaras
y estos son pre-procesados para eliminar ruido u otros factores que
puedan tener las imágenes. En esta fase suelen utilizarse métodos
para filtrado de ruido, filtros de mediana, o correcciones de la imagen
como distorsiones o alineamientos.

2. Procesado: en esta etapa se toman las imágenes ya tratadas pa-
ra extraer características que permitan, posteriormente, analizar la
escena. Aquí se pueden incluir técnicas de segmentación para aislar
el elemento relevante en la escena, o técnicas de flujo óptico para
determinar la dirección del movimiento en la escena, etc.

3. Análisis: en esta última fase se utilizan diferentes técnicas para ex-
traer características del Comportamiento Humano en base a los datos
procesados anteriormente. Esta fase incluye la aplicación combinada
o individual de diversas técnicas, desde métodos clásicos como Sup-
port Vector Machines (SVM), hasta las actuales técnicas de aprendi-
zaje profundo, como las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs).
Cabe destacar que con DL no es siempre necesario pre-procesar los
datos.

En el estudio de HBA existen muchas sub-áreas o problemas por re-
solver: reconocer acciones, actividades o comportamiento de una persona,
grupo o multitud en función de variables como el movimiento, tiempo de
duración y contexto; por ejemplo, saber si esta persona está corriendo, ca-
minando, o agachándose. Además, se pueden analizar actividades en las
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1.1. Motivación y Contexto

Figura 1.1: La figura muestra las tres etapas de procesamiento de imágenes en
una escena (adquisición, procesado y análisis).

que interactúan personas con objetos como cocinar, comprar, ver la tele-
visión [34, 65, 106]; otra sub-área de HBA es identificación de gestos del
rostro de una persona [85, 144, 144, 319]; el reconocimiento de lenguaje de
señas o gestos con la mano [75, 98, 157, 190]; y muchas más. Cada una
de estas sub-áreas de investigación incluye innumerables problemas que
requieren propuestas de soluciones específicas. En este proyecto de tesis
doctoral me centro en el análisis de acciones en grupos de personas me-
diante una arquitectura que permite clasificar utilizando características del
movimiento generado por las personas que aparecen en una escena.

1.1.1. Inteligencia Artificial(AI)

Puesto que esta tesis tiene como núcleo una propuesta arquitectural
basada el técnicas de inteligencia artificial, en esta subsección se explica
de forma general la evolución y principales aspectos de la misma respecto
al aprendizaje máquina. Como parte de la fundamentación teórica de es-
ta investigación definiremos brevemente el término Inteligencia Artificial
(IA) y otros temas asociados. En la década de los años 60 el matemático
inglés Alan Turing propuso el test de Turing, que consiste en una prueba
para medir la habilidad que posee una máquina para simular un comporta-
miento inteligente parecido al de una persona. El autor realizó la siguiente
pregunta: ¿Las máquinas pueden pensar? [363]. El objetivo principal de la
IA es proporcionar métodos que permitan a las máquinas actuar de dis-
tintas formas en función de la información que reciben como entradas. La
IA incluye multitud de áreas, como Computer Vision, Machine Learning,
Natural Language Processing. Si nos centramos solo en el área de Machine
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Capítulo 1. Introducción

Learning, la Figura 1.2 muestra la relación entre IA, ML y DL de acuerdo
a contenido y evolución desde la década de los años 1960 [17].

Figura 1.2: La figura muestra la evolución de los diferentes métodos de inteli-
gencia artificial, desde el Aprendizaje Máquina hasta el Deep Learning.

El Aprendizaje Máquina (ML del inglés Machine Learning) es una sub-
área de la Inteligencia Artificial (IA) que incluye métodos y algoritmos con
la capacidad de aprender a partir de ejemplos. Estos métodos y algoritmos
pueden generar modelos de problemas complejos en circunstancias especí-
ficas, teniendo la capacidad de generalizar o adaptarse a nuevas situaciones
para responder en forma eficiente. Un ejemplo clásico de uso de Aprendi-
zaje Máquina es diferenciar en una imagen entre motocicletas y aviones,
luego de haber aprendido con muchos ejemplos, qué es una motocicleta o un
avión, el computador puede identificar en una imagen que no ha procesado
antes si lo que se ve es una motocicleta o un avión, sobre de este ejemplo
existen algunos trabajos en donde se muestra en la práctica el proceso antes
descrito [8, 332, 344]. Actualmente el desarrollo del Machine Learning ha
permitido solucionar problemas en muchas áreas del conocimiento, como
por ejemplo, reconocimiento de patrones [135, 173, 373], clasificación, co-
dificación [182, 353, 359], Internet of the Things (IoT) [81, 168, 236, 388],
minería de datos [150, 261, 350], reglas de asociación[76, 179, 287, 387],
etc. Sin embargo, pese a todo el avance realizado hasta el momento, aun
existen problemas sin resolver, como por ejemplo; el desarrollo de sistemas
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1.2. Descripción del problema a resolver

eficientes de video vigilancia automática para la detección de anomalías de
forma genérica y con independencia del número de personas, que es en lo
que se centra esta tesis [276].

El Deep Learning (DL) o Aprendizaje Profundo ejecuta el proceso de
ML a través de una Red Neuronal Artificial (NN) compuesta por múltiples
capas jerárquicas. En las capas iniciales de esta jerarquía, la red neuronal
aprende características sencillas y luego transmite este aprendizaje las si-
guientes capas. Las capas superiores que son normalmente ocultas, es decir,
su entrada y salida quedan dentro de la red, procesan los datos convirtién-
dolos en más complejos y lo vuelven a pasar hacia las capas superiores para
repetir nuevamente el proceso. Las últimas capas son las que producen la
salida esperada, ya sea una clasificación, una codificación o aquello para lo
que se haya entrenado [9].

Si aplicamos el proceso de funcionamiento descrito en el párrafo an-
terior en el ejemplo para identificar motocicletas y aviones; en las capas
iniciales de la red neuronal se realizan convoluciones aprendidas durante el
proceso de aprendizaje, que permiten obtener características básicas como
encontrar bordes o esquinas. La capa inicial pasa esta información hacia
la segunda capa, que combina los bordes detectados para construir for-
mas sencillas como líneas, curvas o figuras. La siguiente capa combina las
formas simples e identifica cosas más complejas cómo figuras tales como
círculos, óvalos o cuadrados. Este proceso se repite muchas veces hasta
que se pueda identificar la mayor cantidad de características que permitan
a la red completa identificar en forma eficiente dentro de una imagen si
encuentra una motocicleta o avión [321].

1.2. Descripción del problema a resolver

Las detección automática del comportamiento humano de grupos en
secuencias de video es un problema de Visión por Computador y Machine
Learning que tiene todavía muchos retos que los investigadores deben supe-
rar. Existen algunos trabajos sobre este tema que se centran en actividades
o acciones de corta duración y sin tener en cuenta el tipo de actividad o si
esta es normal o anormal.
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Capítulo 1. Introducción

En esta sección se describe la problemática del HBA con ML/DL, don-
de se verán las principales áreas de estudio, unas nociones sobre niveles
semánticos tratados, y el análisis de anomalías en comportamiento. En el
Capítulo 2 se describe con más detalle el estado del arte de la tesis.

1.2.1. Detección de Anomalías

La detección de anomalías es un problema que a diario se presenta en
nuestras actividades. Este problema ha sido estudiado durante décadas en
diferentes áreas de investigación y sus dominios de aplicación, abordado
el tema de forma general y específica. Las soluciones propuestas han sido
planteadas para diferentes problemas relacionados con la vida real, siendo
útiles para varios problemas del mismo tipo, o generalistas, ha sido especí-
ficas para problemas complejos. Las soluciones planteadas tienen ventajas
y desventajas, sin embargo aun existen casos en lo que todavía no ha sido
posible plantear soluciones debido a la complejidad de ciertos temas.

A continuación se describen varios aspectos relacionados con la detec-
ción de anomalías para comprender de qué forma los investigadores han
abordado este tema, tanto de manera general, como específica.[56]

¿Qué es una anomalía?
La palabra anomalía puede tener diferentes significados dependiendo

del campo de investigación en que se la utilice, en este estudio se aplica
a conceptos matemáticos aplicados a la informática y específicamente al
campo de Visión por Computador. En este caso estamos analizando com-
portamientos anómalos de personas a partir de secuencias de imágenes
obtenidas con cámaras de video.

Según la aclaración anterior una posible descripción adecuada para el
campo de investigación abordado en este trabajo, una anomalía se refiere
a un desvío de la norma, incompatibilidad, divergencia, discordancia, de
una práctica que sea habitual, es decir, un patrón que no se ajusta al
comportamiento esperado. Esto se resume como algo fuera de lo común, o
atípico. La detección de anomalías tiene aplicación en muchas situaciones
relacionadas con las personas como la detección de ataques cibernéticos,
fraudes en tarjetas de crédito, sistemas de seguridad entre otros similares.

Chandola et al. en 2007 [56] plantea varios retos acerca de la definición
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y detección de anomalías:

Definir una región que contenga todos los posibles comportamien-
tos normales es una tarea complicada debido a que el límite entre
comportamientos normales y anormales en muchas ocasiones no es
preciso, sobre todo si están cerca del límite.

Cuando los comportamientos anómalos son producto de acciones pre-
meditadas estos suelen tener características muy parecidas a los nor-
males. Hablamos, por ejemplo, del caso de los ataques fraudulentos
que son acciones que intentan semejarse al comportamiento normal
para pasar desapercibidos.

Es importante mantener actualizados los dominios de comportamien-
tos normales debido a que en un futuro pueden cambiar y no ser lo
suficientemente representativos.

La definición exacta de anomalía puede cambiar de acuerdo al do-
minio y área de aplicación. Por ejemplo, lo que en una determinada
situación es normal en otra puede considerarse anormal. Una pelea
en la calle es una actividad anormal, mientras que una pelea en un
ring de boxeo es normal.

Para un entrenamiento adecuado de los modelos deberían existir los
suficientes datos etiquetados para entrenamiento y validación. Esta
posibilidad es difícil de hacerse realidad, en la mayoría de casos se
tienen muchos más datos de actividades normales que anormales. Es-
te problema motiva, como veremos posteriormente, al uso de técnicas
llamadas one-class.

Los datos utilizados para probar los modelos pueden contener ruido,
por lo que a veces se confunden con anomalías reales, esto puede
generar errores en el proceso de seleccionar y eliminar los datos co-
rrectos.

Como resultado, el trabajo [56] presenta una clasificación técnicas y
aplicaciones desarrolladas para tratar el tema de anomalías mediante ML:
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Técnicas: basadas en clasificación, basadas el clusterización, basadas
en el vecino más cercano, estadísticas, información teórica, espectra-
les.

Aplicaciones: detección de ciber-intrusiones, detección de fraudes,
detección de de anomalías médicas, detección de daños industriales,
procesamiento de imágenes, detección de textos anómalos, sensores
de red.

En 2019 el trabajo [196], presentó un estudio acerca de las técnicas
basadas en Deep Learning desarrolladas para el mismo fin que el caso de
las anteriores. Como resumen del estudio realizado se tiene la siguiente
clasificación:

Métodos: supervisados, no supervisados, modelos híbridos, redes
neuronales one-class.

Aplicaciones: detección de fraudes, detección de ciber-intrusos, de-
tección de anomalías médicas, sensores de detección de anomalías en
redes, internet de las cosas(IoT), detección de anomalías en big-data,
video vigilancia, detección de daños industriales.

En este estudio sobre el tema también se plantean varios retos sobre
las técnicas para detectar anomalías con redes profundas:

El rendimiento de algoritmos tradicionales no es óptimo cuando se
analiza imágenes. Siendo las técnicas de DL las que mejores resulta-
dos consiguen hasta ese momento.

La detección de datos anómalos a gran escala se dificulta a medida
que el tamaño de datos crece, debido a que se requiere mayor capa-
cidad de cómputo, o es necesario ajustar el entrenamiento para más
clases de salida.

Las técnicas de detección de anomalías profundas DAD, (del inglés
Deep Anomaly Detection) aprenden características discriminatorias
jerárquicas de los datos, por lo que ya no es necesario la intervención
manual para la definición de dominios.

11



1.2. Descripción del problema a resolver

El límite entre comportamiento normal y anormal no es preciso en
muchos dominios y están en constante evolución. La ausencia de lí-
mites bien definidos es un reto para los algoritmos tradicionales y los
basados en aprendizaje profundo.

Aspectos del problema de Detección de Anomalías
Antes habíamos definido una anomalía como una desviación o valor

atípico de un conjunto de datos que están plenamente identificados, tanto
para normal o anormal. Sin embargo, puede existir casos en los que aparez-
can datos que no han sido definidos, es decir, con diferentes características
a los que ya se conocen. A este tipo de datos se les llama novedades. A
estos se les debe considerar como un nuevo patrón y no se consideran como
datos anómalos, sino que se aplican al modelo de datos regular. Se pue-
de asignar una puntuación de novedad para estos puntos de datos nunca
antes detectados, utilizando una puntuación de umbral de decisión [52].
Cuando el valor de puntuación alcanza dicho umbral, este pasa a ser un
dato anormal.

Los autores de los trabajos [52] y [56] han abordado el tema del trata-
miento de anomalías, tomado como referencia estas técnicas propuestas se
ha realizado un resumen en la tabla 1.1, en donde se muestra una propuesta
de organización de dichas técnicas.

Tabla 1.1: Detección de anomalías basado en Aprendizaje Profundo

1. Naturaleza de los datos

2. Basado en disponibilidad de etiquetas
2.1 Detección profunda supervisada
2.2 Detección profunda semi-supervisada
2.3 Detección profunda no supervisada

3. Basado en el objetivo de entrenamiento 3.1 Modelos híbridos
3.2 Redes neuronales Una-Clase(OC-NN)

4. Tipos de anomalías
4.1 Puntos de anomalías
4.2 Detección contextual
4.3 Detección colectiva o grupal

5. Salidas de las técnicas DAD 5.1 Puntuación de anomalías
5.2 Etiquetas

Naturaleza de los datos de entrada: Los datos de entrada contie-
nen un número de características o atributos que se pueden clasificar
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en datos de baja o alta dimensión. Las técnicas DAD aprenden las
complejas relaciones jerárquicas de características de los datos de
entrada. El número de capas utilizadas en técnicas DAD está re-
lacionado por la dimensión de los datos de entrada, las redes más
profundas demuestran que producen un mejor rendimiento en datos
de alta dimensión[205].

Basado en la disponibilidad de etiquetas: Las etiquetas de los datos
indican si una instancia es normal o anormal. Sin embargo, con el
tiempo una etiqueta puede cambiar su valor, es decir un comporta-
miento considerado normal con el tiempo puede volverse anormal.
Los modelos de Detección de Anomalías Profundas (DAD) se pue-
den clasificar en tres categorías según el grado de disponibilidad de
las etiquetas. (1) detección de anomalías profundas supervisada. (2)
detección de anomalías profundas semi-supervisadas. (3) detección
de anomalías profundas no supervisadas[290].

Basado en el objetivo de entrenamiento: Según el trabajo [52] existen
dos nuevas categorías de técnicas de detección de anomalías profun-
das (DAD) basadas en los objetivos de entrenamiento empleados: 1)
Modelos Híbridos Profundos (DHM). 2) Redes Neuronales basadas
en clasificación Una-Clase (OC-NN).

Tipos de anomalías: Los métodos de detección de anomalías profun-
das (DAD) han demostrado detectar los tres tipos de anomalías con
gran éxito: anomalías puntuales, anomalías contextuales y anomalías
colectivas [54].

Salidas de las técnicas DAD: Un aspecto crítico para un método de
detección de anomalías es determinar cuáles son normales o anor-
males, por lo general las salidas son de etiquetas de tipo binario. La
puntuación de anomalías se establece a partir de umbrales, es decir,
todo valor que está dentro de un umbral es normal, y todo lo que está
fuera es anormal. Otra forma de explicar esto es, cuando encerramos
los valores en una esfera y definimos que todo lo que está dentro de
la esfera es normal, y todo lo que está fuera, es anormal[306].
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Las diferentes técnicas para Detección de Anomalías Profundas (DAD)
tienen ventajas y desventajas, es importante entender qué técnica de de-
tección de anomalías es la más adecuada para un determinado problema
de detección de anomalías, según los investigadores esta área es muy activa
y con el avance en las investigaciones está sujeta a muchos cambios.

Las técnicas de DAD aprendizaje supervisado basadas en la clasifica-
ción que se ilustran en la mejores opciones en un escenario que consiste
en la misma cantidad de etiquetas tanto para casos normales y anormales.
La complejidad de cálculo computacional en técnicas DAD supervisadas
es un aspecto importante, especialmente cuando se aplica a un dominio
real. Mientras que las técnicas basadas en la clasificación, supervisadas o
semi-supervisadas tienen altos tiempos de entrenamiento, las técnicas no
supervisadas de DAD están siendo utilizadas, considerando que su principal
ventaja sería ahorrar tiempo, especialmente en la adquisición de etiquetas.

Cada una de las técnicas de Detección de Anomalías Profundas (DAD)
discutidas en las secciones anteriores tiene sus fortalezas y debilidades úni-
cas. Es fundamental comprender qué técnica de detección de anomalías es
la más adecuada para un determinado contexto de problema de detección
de anomalías. Dado que el DAD es un área de investigación activa, no es
factible proporcionar tal comprensión para cada problema de detección de
anomalías. Por lo tanto, en esta sección, analizamos las fortalezas y debi-
lidades relativas de las diferentes categorías de técnicas para unos pocos
problemas simples.

Adicionalmente existen modelos híbridos que extraen características
robustas en las capas ocultas de la red neuronal profunda y se alimentan
de los algoritmos clásicos de detección de anomalías más eficaces. Las Re-
des Neuronales basadas en falsificación One-class (OC-NN) son capaces de
combinar redes profundas para extraer características de los datos para
separar todos los puntos de datos normales y anormales.

Como se puede notar en un periodo de diez años de investigación, ini-
ciando con [56], hasta [52], algunos retos siguen vigentes, como el problema
de definir un límite más preciso entre un comportamiento normal y anor-
mal. Además aparecen nuevos retos respecto al tratamiento de imágenes,
ya que cada día tenemos más videos e imágenes con detalles adicionales, es
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decir, con mejor resolución, y por lo tanto, con mayor necesidad de proce-
samiento. Adicionalmente se tiene un incremento constante en la cantidad
de datos recopilados, lo que provoca dificultades para analizar grandes can-
tidades de información en la que se deben identificar los comportamientos.

1.3. Objetivos

Actualmente existen numerosas propuestas que abordan el tema del
HBA tanto desde la perspectiva tradicional del ML como el actual DL. Sin
embargo, aun existen retos que necesitar resolverse por lo que es necesa-
rio llevar a cabo nuevas propuestas. Es por ello que en este proyecto de
tesis doctoral planteo una arquitectura para el reconocimiento de activi-
dades genérica que posteriormente se instanciará con redes DL, pero que
permitiría utilizar otras técnicas.

Para abordar el objetivo acerca de detección de comportamiento hu-
mano, en este trabajo se ha planteado una propuesta genérica que permita
abordar el problema desde el caso de una clasificación Multi-clase con téc-
nicas Multi-Class Classification (MCC); y también desde el punto de vista
de One-Class Classification (OCC) en las que solo se disponga de una clase
"normal 2no de muestras de lo que se consideraría anormal. Estos términos
se explicarán en detalle en secciones posteriores.

Dada la situación actual que se tiene del conocimiento en el ámbito del
HBA, se pueden extraer varias conclusiones generales: no existen métodos
desarrollados que analicen de forma general y automática el comporta-
miento humano independientemente del número de personas en la escena;
actualmente el estudio de grupos y multitudes está en auge, aunque aún
hay grandes problemas por resolver; a pesar de que varios autores han
propuesto diferentes clasificaciones de los niveles de comportamiento, no
existe una clara diferenciación entre ellos; por último, concluir que no hay
trabajos que tengan en cuenta, a parte del movimiento o trayectoria de los
individuos, y el contexto como variables de selección.

Por lo tanto, la hipótesis de partida de este trabajo es que se puede
mejorar la clasificación de comportamientos uniendo al análisis de los indi-
viduos el contexto en el que se encuentran. Además, el uso de descriptores
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de movimiento o flujo permitirá independizar el sistema del número de
personas en la escena. De esta forma, se define el objetivo principal de
este trabajo como la propuesta de una arquitectura para el recono-
cimiento de actividades de grupo usando descriptores de movi-
mientos locales. Se han definido los siguientes objetivos para este este
proyecto de tesis doctoral:

Estudiar los trabajos existentes acerca de Análisis de Comportamien-
to Humano (HBA), Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL)
para conocer el estado actual del problema que aquí se aborda y
proponer soluciones a problemas no resueltos.

Proponer una solución genérica basada en técnicas de aprendizaje
(DL/ML) para la clasificación de actividades utilizando descriptores
de movimientos locales. Además, esta propuesta permite otras entra-
das de información para robustecer la clasificación, como podría ser
el contexto.

Validar la propuesta tanto con la estrategia One-Class Clasification
como con datos Multi-Clase. Además, los resultados se compararán
con propuestas del estado del arte para comprobar la eficacia del
sistema.

1.4. Propuesta de solución

En este trabajo se va a proponer una arquitectura de visión y aprendi-
zaje para el reconocimiento de actividades de grupos usando descriptores
de movimiento. Como se ha visto, la hipótesis de partida es que analizan-
do el movimiento de los individuos mediante movimientos locales podemos
mejorar la clasificación e independizar el número de personas de la esce-
na. Además, alimentar métodos de machine learning o deep learning con
descriptores reduce el espacio de búsqueda y nos permite trabajar con con-
juntos de datos más pequeños. La idea principal es definir una arquitectura
basada en técnicas de machine learning y un descriptor de movimiento, jun-
to con otros posibles datos como el contexto, para dar solución problemas
sobre el comportamiento y actividades humanas. Por otro lado, se ha visto
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que otro problema es el desequilibrio que hay en los datos en la mayoría
de casos, habiendo un mayor número de casos normales que anormales.
Por eso, la propuesta, se plantea de forma genérica para que permita su
implementación con la metodología One-class classification, es decir, entre-
nar una con una única clase, y o con múltiples clases mediante Multi-class
classification. Explicadas en la sección 3.3.

Para entender el comportamiento de un grupo de personas desde el
enfoque de este trabajo es necesario observar los movimientos que realizan,
el sitio o escena donde lo hacen, y la frecuencia con que se repiten estos
comportamientos, como se verá en mayor detalle en el capítulo 3.

1.5. Aportaciones

Como aporte a la investigación en el tema de Visión por Computador
y puntualmente en el Análisis del Comportamiento Humano en este docu-
mento se han desarrollado los siguientes temas:
Taxonomía del comportamiento humano: En base al análisis de es-
tado del arte se ha resumido y propuesto una clasificación del comporta-
miento humano para grupos que incluye descripciones del actuar de las
personas de acuerdo al grado de semántica, es decir la complejidad que
tiene un acto, de menor a mayor grado y el tiempo aproximado que cada
una tarda en desarrollarse. Adicionalmente se incluye el número de perso-
nas que cada grupo de personas puede tener.
D-ADV: El Vector Descriptor de Actividad Profundo (D-ADV) es un des-
criptor de movimiento basado en el Vector Descriptor de Actividad (ADV),
que analiza y predice comportamientos con un segmentos de frames de una
secuencia de imágenes.
Instancia de arquitectura One-Class Classification (OCC): En es-
ta instancia la arquitectura se entrena a través de aprendizaje supervisado
con imágenes de comportamiento considerado como normal.
Instancia de arquitectura One-Class Classification (OCC): La ar-
quitectura es instanciada para un entrenamiento supervisado con imágenes
de varios comportamientos definidos de grupo.

En resumen la arquitectura propuesta pata detectar comportamientos
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definidos dentro de la taxonomía, está conformada con los elementos antes
descritos: Un descriptor de movimiento D-ADV, dos instancias de clasifi-
cación, una para OCC, y otra para MCC. El proceso de aprendizaje es de
tipo supervisado y se han utilizado datasets con pocas imágenes debido a
que se aprovecha el conocimiento previo de segmentos de la arquitectura
de actividades para entrenar solamente algunas capas definidas, aprove-
chando de esto modo el concepto de transferencia de aprendizaje en redes
neuronales.

1.6. Estructura del documento

Este documento se compone de cuatro capítulos. Este primer capítulo
1 aborda la definición del problema, los objetivos de la tesis, el funda-
mento teórico utilizado para la propuesta de solución y un resumen de las
aportaciones hechas sobre el tema en la publicación de artículos.

El capítulo 2 contiene un análisis del estado del arte sobre el Análisis
de Comportamiento y Actividades de grupo de personas donde se incluyen
redes neuronales, tanto en Machine Learning como en Deep Learning uti-
lizadas para detección de comportamiento humano; y también se estudian
los principales conjuntos de datos que se pueden utilizar en este tipo de
investigaciones, así como los retos y conclusiones para el tipo de problema
abordado en este trabajo.

En el capítulo 3 se describe la propuesta general de solución con sus
diferentes módulos, y una instancia concreta de la propuesta general para
multi-class classification (D-ADV-MC) y otra para one-class classification
(D-ADV-OC).

En el capítulo 4 se detallan los experimentos realizados, tanto para el
D-ADV-MC como para el D-ADV-OC. Además, se exponen los resultados
obtenidos.

En el capítulo 5 se presentan las principales conclusiones de este tra-
bajo de tesis doctoral, los trabajos futuros que se pueden realizar a corto,
medio y largo plazo sobre el tema, y las publicaciones surgidas de esta
investigación.
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Estado del arte

En este capítulo se hace una revisión del estado del arte del proble-
ma del Análisis dede Actividades y Comportamiento Humano. En
primer lugar se estudian diferentes propuestas de clasificación del
tipo de comportamiento en niveles semánticos desde el más senci-
llo hasta el más complejo. A continuación, se estudian los trabajos
relacionados con técnicas de Machine Learning (ML) y Deep Lear-
ning (DL), enfocándose principalmente en los trabajos de DL para
el problema concreto de esta tesis. también se hace una revisión
de los datasets más importantes utilizados para experimentación
tanto en ML como en DL. Por último, se propone una taxonomía
bidimensional que permite clasificar los problemas tanto desde la
perspectiva del número de personas involucadas en la actividad co-
mo el nivel de semántica o complejidad de la acción en términos de
tiempo.
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2.1. Análisis de Comportamiento Humano (HBA)

Uno de los factores claves cuando se analiza comportamiento humano
es el contexto en donde se desarrollan las actividades, en el caso se ha
propuesto una arquitectura multi-stream para la detección de comporta-
miento de grupos y multitudes. En general las escenas donde se desarrollan
las actividades pueden ser en ambientes en interiores o exteriores, en el pri-
mer caso se entiende por ambientes que son parte de una edificación, por
ejemplo un restaurante, oficina, aula de clase, cocina, otros; en el segundo
caso son ambientes en campo abierto, fuera de las edificaciones o al aire
libre como por ejemplo un estadio de fútbol, cancha de baloncesto, plaza,
parque, playa, centros comerciales, otros.

En ambientes como los antes descritos es en donde generalmente se
desarrollan actividades de grupos y multitudes, se analiza el o los com-
portamientos según el sitio en donde se desarrollan para establecer si son
normales o anormales. La idea principal del presente trabajo es desarro-
llar una arquitectura que combine varios tipos de redes neuronales que
en conjunto sean capaces de detectar en forma independiente el tipo de
comportamiento de grupos o multitudes en secuencias de video.

En el campo de la investigación de Visión por Computador existen
varias áreas como son el reconocimiento facial, análisis de imágenes de di-
ferente naturaleza como: médicas, aéreas, mapas de calor, entre otras, y
una que abordamos en esta tesis, el Análisis de Comportamiento Humano
o conocido en inglés como Human Behavior Analysis (HBA)[48, 49, 51,
84, 194, 268]. En este campo los investigadores han realizado numerosos
trabajos en los que se incluyen como principal herramienta para solucionar
problemas de Aprendizaje Máquina y, en los últimos tiempos el, Apren-
dizaje Profundo. A groso modo, el principal objetivo de este trabajo es
reconocer comportamiento humano en una imagen o secuencia de imáge-
nes almacenadas o en línea.

Actualmente existen retos sobre Análisis de Comportamiento Humano
utilizando técnicas de Aprendizaje Automático y Visión por Computador,
por ejemplo, cómo predecir una pelea callejera, analizar una evacuación
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de emergencia en un lugar concurrido, o detectar un comportamiento anó-
malo de un individuo entre muchas personas. Para abordar este tipo de
problemas, los investigadores han usado diversas estrategias como, por
ejemplo, realizar una separación de acuerdo al número de personas que
aparecen en una escena. Usualmente en las investigaciones se diferencian
tres categorías en función del número de personas: individual (una per-
sona), grupal (2 a 50 personas), y multitud (más de 50 personas). Sin
embargo, no existe actualmente una definición clara en el área de Visión
por Computador de qué se considera grupo o multitud. El estudio de com-
portamiento humano analizando secuencias de video es un tema con gran
trayectoria en investigación, donde existen aportaciones mayormente en
comportamientos individuales, centrándose en acciones de corta duración
o baja componente semántica, como caminar, saltar, aplaudir y otros simi-
lares [32, 46, 256, 289, 364, 364]. En la actualidad, como tema relacionado
con el comportamiento humano, existen estudios relacionados con los Am-
bientes de Vida Asistidos (AAL, del inglés Ambient Assisted Living). En
estos casos la investigación se centra en los comportamientos individuales
que tengan mayor tiempo de duración o componente semántica como los
trabajos de [159, 160, 386, 413], que proponen aplicaciones para ofrecer
una mejor calidad de vida monitoreando el comportamiento de personas
adultas.

En el caso del estudio de grupos de personas, los avances para ana-
lizar comportamiento se limitan a actividades o acciones muy concretas
y sencillas, habitualmente, de poco tiempo de duración (baja componente
semántica) como una jugada de fútbol [16, 59, 166, 212, 283], jugadas de vo-
lleyball [24, 36, 215, 286, 325, 335, 385], grupos de personas caminando en
un solo sentido o grupos de personas conversando[12, 63, 86, 376], detección
de peatones en una calle [5, 112, 134, 210, 274, 275, 335, 360, 392, 400],
violencia entre grupos [13, 133, 201, 213, 348, 365], entre otras. Final-
mente, los trabajos relacionados con multitudes se limitan específicamen-
te a tareas como contar personas y calcular densidad de una multitud
[38, 177, 204, 340, 341, 403, 414], o detectar movimientos de una masa de
personas o colisiones de multitudes [139, 237, 260, 329, 333, 409].

Como se ha descrito en el capítulo 1, esta tesis se enmarca en el pro-
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blema del HBA con imágenes o secuencias, y haciendo uso de técnicas de
Aprendizaje Profundo. Por ello es fundamental definir una clasificación o
taxonomía de los problemas en función de la complejidad que pretenden
abordar. En este trabajo se denominará a la complejidad, nivel de semán-
tica en el HBA. Este espacio es continuo, ya que no se pueden definir
umbrales fijos para dividir los niveles. Sin embargo, sí se definen regiones
o áreas en la taxonomía que se propone en la sección 2.2 dividida en ba-
jo(movimiento), medio(acciones y actividades con varios movimientos), y
alto(comportamiento que involucra varias acciones continuas).

El nivel de semántica puede clasificarse en función de multitud de pará-
metros, el tiempo, el significado de la acción, las interacciones entre perso-
nas y/o objetos, etc. En este proyecto de tesis doctoral se utilizará el tiempo
como parámetro por el cual se definirán los niveles semánticos del compor-
tamiento humano. Por lo general una actividad es considerada compleja
si tiene una duración más larga e implique más movimientos o interacción
con objetos.

Tras la definición de los niveles en los que se ha estudiado el Análisis del
Comportamiento Humano, es fundamental saber las principales técnicas
utilizadas, tanto en Aprendizaje Máquina (ML) tradicional como en el
actual Aprendizaje Profundo (DL).

Actualmente sigue siendo una utopía superar el funcionamiento del ce-
rebro humano mediante una máquina, sin embargo, los investigadores cada
día superan retos relacionados con este complejo proceso. En las últimas
décadas se han dado muchos avances en el uso de ML y DL, específica-
mente desde hace pocos años en el campo de DL. Los dos términos ML y
DL son un subconjunto de la IA que fue concebida con el objetivo de las
máquinas emulen y de ser posible, superen a los humanos.

El ML en forma resumida se describe como el proceso de usar algo-
ritmos para analizar datos y aprender de ellos, y en lo posterior como
producto de este análisis realizar predicciones. Con el paso del tiempo los
algoritmos han evolucionado y se han afinado para conseguir mejores re-
sultados. Como resultado de la evolución del ML en los últimos años ha
surgido con mucha fuerza la técnica conocida como DL, que es un subcon-
junto del ML. Su principal característica es que aprende con ejemplos, en
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vez de enseñarle al computador reglas para solucionar un problema espe-
cífico, se le proporciona como entrada algunas instrucciones para ajustar
el modelo cuando existan errores, se espera que con la evolución de estas
técnicas, se obtengan mejores resultados, ya que una de sus principales
ventajas es que tienen la capacidad de extraer características de los datos
que analizan. En las sección 2.3 se abordan estos aspectos en profundidad.

2.2. Taxonomías del Análisis de Comportamiento
Humano

Para entender el comportamiento humano es necesario clasificarlo de
alguna manera en función de algún parámetro que sea de interés para el
estudio, la complejidad en base al tiempo en este caso. Deberíamos po-
der clasificar desde las formas más elementales de comportamiento de una
personas que puede durar desde pocos segundos hasta situaciones mucho
más complejas con horas e inclusive días de duración. La clasificación de
diferentes tipos de comportamientos de personas ha sido motivo de estudio
de muchos investigadores dando lugar a distintas definiciones y clasificacio-
nes. Para abordar el problema de HBA intervienen dos variables principales
como son el comportamiento, y el grado de semántica.

A continuación describiremos los principales elementos que los investi-
gadores han analizado para clasificar el comportamiento humano, resaltan-
do las principales argumentaciones que se han hecho para proponer, pos-
teriormente, una clasificación adecuada que contribuya y sustente nuestra
investigación.

Moeslund et al.[251] definieron una taxonomía de comportamiento hu-
mano de menor a mayor grado de abstracción en tres niveles: 1) reconoci-
miento básico de movimiento al que lo definen como primitivas de acción o
motoras que representan entidades atómicas(indivisibles), las cuales son el
punto de partida para cualquier otro tipo de comportamiento con un ma-
yor grado de semántica o complejidad. Un ejemplo de estas entidades sería
el movimiento de las extremidades superiores o inferiores; 2) en este nivel
se incluyen un conjunto de primitivas de acción que se repiten una o varias
veces para conformar una acción. Un ejemplo de acción sería el saludo de
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dos personas; 3) en este nivel los autores consideran una escala mayor de
eventos en la que intervienen contexto, objetos y las primitivas de acción y
acciones antes descritas. Un ejemplo de este nivel sería preparar una taza
de te y tomarla sentado en una silla frente a una mesa.

En [384] los autores consideran que las actividades pueden caracte-
rizarse por un conjunto de "verbos", i.e, acciones realizadas por un actor
humano, y un conjunto de "sustantivos", i.e, los objetos o lugares que son el
objetivo de la acción. Es decir, asumen que las actividades son un conjunto
de acciones desarrolladas en un contexto interactuando con objetos.

Turaga et al. [362] analizan dos niveles de semántica, denominados
como: 1) las acciones y 2) las actividades. Las acciones están representadas
por patrones de movimiento simples, por lo general realizadas por una sola
persona. Las actividades son más complejas y se componen de acciones
coordinadas, realizadas por un grupo pequeño de personas. Adicionalmente
también incluyen en su definición las acciones atómicas, que son parte del
primer nivel de esta clasificación.

En [251] los autores utilizan una jerarquía de acciones, considerando
el nivel de semántica desde la más simple, hasta la más complejo de la
siguiente forma: primero están las primitivas de acción, acciones y acti-
vidades. Las primitivas de acción o primitivas motoras se utilizarán para
las entidades atómicas a partir de las cuales se construyen acciones. Así
mismo, las actividades se dividen en acciones.

En[371] los autores describen cuatro niveles relacionados con la semán-
tica para una persona y grupos de personas:

Nivel 1 (Gestos): Movimientos básicos de partes del cuerpo que
duran un tiempo muy corto. Ejemplos de gestos pueden ser movi-
mientos de la mano, brazos, pies o cabeza entre otros.

Nivel 2 (Acciones): También llamado atómico, consiste en acciones
realizadas por una sola persona, su duración es mayor que un gesto.
Un ejemplo de acciones podría ser caminar, correr, saltar.

Nivel 3 (Interacción): En esta categoría se realizan actividades
de interacción hombre-hombre u objeto-humano. Ejemplos de estas
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interacciones pueden ser dos personas bailando, corriendo una detrás
de la otra, niños jugando, gente conduciendo una bicicleta.

Nivel 4 (Actividad de grupo): En este nivel de descripción se
ajusta a dos o más grupos de personas, uno o más objetos pueden
intervenir en la escena. Una carrera atlética, un equipo de baloncesto,
peatones cruzando una calle, un partido de fútbol, una pelea en un
estadio pueden ser ejemplos de actividades de grupo.

En[49] se propone otra taxonomía del comportamiento humano que lo
clasifica según la complejidad y el tiempo de duración. En este enfoque, el
análisis se clasifica según el grado de semántica en cuatro niveles:

Nivel 1 (Movimiento): Detección de movimientos básicos en se-
gundos o frames.

Nivel 2 (Acción): Detección de tareas simples en términos de se-
gundos. El ser humano puede interactuar con objetos, o estar sentado,
de pie, caminando.

Nivel 3 (Actividad): Estas son tareas de minutos a horas de du-
ración. Constituyen la secuencia de acciones, como limpiar una ha-
bitación, lavar un vehículo.

Nivel 4 (Comportamiento): Este es el nivel más alto de com-
prensión, ya que su duración puede ser de horas y días. Ejemplo
de comportamiento puede ser las rutinas diarias de una persona, la
mezcla de dos actividades en secuencia lógica.

La figura 2.1 muestra resumen de cada uno de los niveles de semántica
y los ejemplos de cada uno descritos en [49].

Las taxonomías expuestas en los trabajos [49, 251, 251, 362, 371, 384]
coinciden en varios aspectos. Como más relevante, es de clasificar el com-
portamiento humano desde el punto de vista de nivel de semántica en
función de su duración.

Adicionalmente todas incluyen en sus definiciones las acciones atómi-
cas, es decir, que no se pueden dividir en otras más sencillas. Las ta-
xonomías descritas anteriormente se basan en las actividades diarias de
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Figura 2.1: La figura muestra las cuatro niveles de semántica definidos en [49]
con el tiempo de duración de cada uno.

las personas, tomando en cuenta factores importantes como duración y
las actividades compuestas por otras partes más simples como los movi-
mientos y acciones. Describen los niveles/órdenes de comportamiento de
los movimientos simples que duran segundos, hasta actividades complejas
realizadas por personas durante varios minutos, horas e inclusive días.

Los investigadores han propuesto las diferentes clasificaciones en fun-
ción de unos datos, o los aspectos más relevantes en sus investigaciones,
pero no hay un consenso general al respecto.

Además, la falta de abstracción en la generalización en las propuestas
actuales, en términos de número de individuos en la escena (es decir, de
grupo de dos o más personas hasta multitudes), dificulta el establecimiento
de una arquitectura de referencia para definir cómo abordar diferentes los
casos posibles utilizando propuestas similares.
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2.3. Evolución del aprendizaje profundo

El Análisis del Comportamiento Humano (HBA), también conocido
como Reconocimiento del Comportamiento Humano, consiste en detectar
la acción/actividad/comportamiento de las personas utilizando técnicas
de Inteligencia Artificial (IA). Diferentes enfoques abordan este problema
desde diferentes perspectivas, ya sea en un bajo nivel de comprensión como
una sola acción (por ejemplo, mover una mano), o en un comportamiento
más complicado (por ejemplo, ir de compras) [39, 50]. Por otro lado, el
objetivo puede centrarse en analizar comportamientos de una sola persona
o en grupos y multitudes [100].

El análisis de comportamiento humano se abordó inicialmente con las
técnicas tradicionales de Aprendizaje Automático, y en los últimos años,
las soluciones de Aprendizaje Profundo (DL) han mostrado una mejora en
la precisión de los resultados. Las propuestas clásicas de HBA utilizaron va-
rios de los métodos conocidos de IA, como los modelos de Markov (HMMs)
[288], SVM [304] y los clasificadores como AdaBoost[249], Sistema de de-
tección de intrusos (IDS)[378], métodos de clasificación probabilísticos[245,
273] y muestreo estocástico[266, 345], análisis del modelo de formas de da-
tos a partir de datos 2D y 3D[110], interacciones humano-computadora[6,
269, 269], clasificación semántica del comportamiento[6, 362, 402]. Tam-
bién, métodos como el Mapa Auto-Organizado (SOM)[187], Mapas Auto-
Organizados Supervisados (SSOM)[270], el Mapa de Papadimitriou 2002
supervisado, Neural GAS (NGAS)[242], Análisis Lineal del Discriminante
(LDA)[26], Cadenas de Markov-Monte Carlo (MCMC)[225], Model Gau-
siano Mixto (GMM)[225],Histograma of Flujo Optico (HOF)[137] han sido
usados.

Sin embargo, estos métodos antes citados necesitaban un pre-procesamiento
de las imágenes para segmentar y rastrear a la persona o grupo de personas
en escena, y después ingresar estos datos de entrada al clasificador. Este
proceso hacía que la clasificación dependiera en gran medida de la calidad
de cada uno de los pasos (segmentación, seguimiento, clasificación). Se ha
demostrado que la utilización de un descriptor de trayectoria mejora los
resultados, ya que reduce al mínimo el ruido de rastreo y proporciona una
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representación homogénea del movimiento en la escena. El Activity Des-
criptor Vector (ADV) [18], por ejemplo, se evaluó con varios métodos de
ML que superan los enfoques anteriores. Además, se extendió al Grupo
HBA (GADV [19]) con una mejora similar, y se probó en problemas de
predicción [23].

En campo de investigación de Visión por Computador, las Redes Neu-
ronales Profundas han evolucionado para ser usadas consistentemente de-
bido a sus buenos resultados. Los métodos de Aprendizaje Profundo han
ganado superioridad sobre otros en el campo del reconocimiento y la cla-
sificación en imágenes y video, como el reconocimiento de acciones basado
en LSTM [101, 229, 347, 347], arquitecturas basadas en múltiples flujos
para el reconocimiento del comportamiento [138, 175, 375], análisis ba-
sados en esqueletos para el reconocimiento del comportamiento humano
[90, 235, 280].

Como describimos en el Capítulo 1, desde la década de los años 1950,
el Aprendizaje Máquina (ML), un subconjunto de la Inteligencia Artificial
(IA), ha revolucionado varios campos de investigación en las últimos años.
Las redes neuronales son un subconjunto del Aprendizaje Máquina (ML),
de esto surge el Aprendizaje Profundo (DL). Desde un inicio, el DL ha
conseguido resultados más eficientes, en muchos dominios de aplicación.
En estos términos, podemos definir al ML como un proceso que estima los
parámetros de un modelo, para que pueda resolver un problema específico.
Algunos autores describen al DL como un enfoque de aprendizaje universal
que es capaz de resolver diversos problemas en diferentes dominios de apli-
cación. En otras palabras, el DL no fue pensado para resolver un problema
específico.

En la tabla 2.3 se muestra, los eventos más relevantes sobre los avances
de las investigaciones en DL desde el año 1962 hasta 2013, y como com-
plemento hasta los estudios actuales se muestra en 2.3. En 2.3 se observa
la evolución del ML según el punto de vista del autor Schmidhuber en su
trabajo [320].

El ML data originalmente de los años 60, con propuestas de neuronas
inspiradas en la neurobiología. Más adelante en la década de los años 70
se proponen conceptos básicos como Backpropagation, Convoluciones, etc.
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Año Título Referencia
1962 Neurobiological Inspiration Through Simple Cells and Complex Cells [158]
1970 Backpropagation [11, 43, 181]
1979 Deep Neocognitron, Weight Sharing, Convolution [107, 107, 108]
1987 Autoencoder Hierarchie [145, 146, 282]
1989 Backpropagation for CNN [107, 107, 206, 207]
1991 Fundamental Deep Learning Problem [147, 148]
1997 Supervised Deep Learner (LSTM) [114, 128, 129, 130]
2006 Deep Belief Networks / CNN Results [25, 146, 291, 336]
2009 First Competitions Won by Deep Learning [131, 322]
2010 Plain Backpropagation on GPUs Yields Excellent Results [68, 70]
2011 MPCNN on GPU / First Superhuman Visual Pattern Recognition [67, 68, 71]
2012 First Contests Won on Object Detection and Image Segmentation [66, 69, 191, 305]
2013 More Contests and Benchmark Records [118, 369, 401]

Durante los años 80 y 90 se produce una gran avance con el desarrollo
de los Autoencoders, planteamiento del problema del DL, entre otros. A
finales de los 2000 y desde 2010 en adelante es cuando la potencia de cálculo
usando GPU permite el gran avance del Deep Learning.

La mayor parte de Redes Neuronales Convolucionales Profundas están
conformadas por capas llamadas básicas, que incluyen capas de convolu-
ción, muestreo, densas, completamente conectadas, entre otras. Entre los
ejemplos de este tipo de redes podemos citar a LeNet[208], VGGNet[410],
NiN[221]. Así mismo, con el avance de las investigaciones en este campo,
se han propuesto otras arquitecturas más avanzadas como: DenseNet[156],
FractalNet[200], GoogleNet[358], Inception[357] y Redes Residuales. Otras
redes son DCNN, AlexNet[191], VGG, GoogleNet, Dense CNN y Fractal-
Net. Para analizar datos a gran escala se conoce a GoogleNet y Resnet,
como alternativa FractalNet Network, mientras que VGG es para uso ge-
neral.

En la tabla 2.3 se muestra una organización en orden cronológico de
las principales redes para Aprendizaje Profundo como complemento a las
innovaciones mostradas en la tabla 2.3. Como se aprecia, es a partir del
año 2012 cuando se proponen la mayor parte de implementaciones.
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Año Arquitectura Referencia
2012 AlexNet [191]
2013 ZFNet / Clarifai [401]
2014 VGGNET, GoogLeNet [338, 357, 358]
2015 Residual Network(ResNet) [143, 163]
2016 FractalNet [200]
2017 Densely Connected Network(DenseNet) [156]

2.4. Redes Neuronales Artificiales (NN) y arqui-
tecturas

Las Redes Neuronales Artificiales (NN) han sido motivo de estudio de
los investigadores con el objetivo de solucionar problemas grandes y com-
plejos de manera eficiente. Los modelos de Redes Neuronales son capaces de
encontrar patrones de forma inductiva utilizando algoritmos de aprendizaje
basado en los datos existentes sin requerir ayuda de un agente externo para
programar su forma de funcionamiento. Los diferentes algoritmos pueden
funcionar en forma independiente o combinada para mejorar su eficiencia.
Las Redes Neuronales ajustan en forma dinámica los valores de los pesos
de las interconexiones entre neuronas, además su funcionamiento está fun-
damentado en el del cerebro humano conformado por neuronas biológicas
que por si solas pueden almacenar poca información, sin embargo, cuando
se estableces conexiones entre estas su rendimiento mejora notablemente.
Las neuronas artificiales están agrupadas en capas que tienen una gran
cantidad de conectividad entre ellas, esta conectividad es ponderada por
el valor de los pesos. Mediante un algoritmo de aprendizaje que puede ser
supervisado, no supervisado y por refuerzo, estas redes realizan ajustes en
su arquitectura y valores de parámetros con el objetivo de encontrar un
mínimo valor en la función de error.

Las Redes Neuronales Artificiales o arquitecturas de estas pueden ser
de varios tipos o usos, y características según la necesidad de los inves-
tigadores para resolver un tipo de problema, a continuación se muestra
una clasificación de redes y arquitecturas con sus principales ventajas y
características:
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2.4.1. Redes Neuronales Convolucionales (CNNs):

[216] Este tipo de redes son parecidas a redes simples como el percep-
trón multi-capa, se conforman de neuronas que tienen pesos y sesgos que
pueden aprender. Además están inspiradas en la estructura de la corteza
visual que está conformada por dos tipos de células, unas simples y otras
complejas. Adopta cuatro ideas principales del sistema biológico: las co-
nexiones locales y uso compartido de parámetros, pooling y multicapas.
En las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs), la operación de con-
volución reemplaza la multiplicación general de la matriz en red neural
general. De esta manera, la complejidad de la red se reduce debido a la
disminución de número de pesos. Cabe señalar que las CNNs es la primera
arquitectura de Aprendizaje Profundo (DL) con la arquitectura jerárquica
de capas. Para utilizarlas en problemas de comportamiento humano, se
tiene dos ventajas principales. La primera ventaja permite a CNN extraer
características localizadas de las posiciones que están relacionadas con el
espacio, en lugar de hacerlo desde una sola posición. La segunda ventaja
permite que la información sobre el ritmo o la frecuencia se mantenga en
la información extraída.

Arquitecturas CNN En los últimos años desarrollo tecnológico en el
campo de la Inteligencia Artificial ha sido muy evidente ya que ha permi-
tido implementar muchas cosas que antes se les consideraban simplemente
como teóricas, entre los avances en investigación que se ha logrado imple-
mentar con mucho éxito es las arquitecturas de redes neuronales convo-
lucionales, entre estas existen algunas que se les puede considerar como
las pioneras ya que fueron las primeras en ser publicadas, en base a estas
redes muchos investigadores han diseñado sus propias arquitecturas o han
hecho uso de estas en sus trabajos, las arquitecturas más comunes en orden
cronológico son las siguientes:

LeNet: [208] Es pionera de las Redes Neuronales Convolucionales, im-
plementada con muchas restricciones debido a la potencia de procesamiento
requerida para este tipo de tareas. La variante más conocida desarrollada
por Yann LeCun[208], la variante más conocida es la Arquitectura LeNet-5
que se utilizó para el reconocimiento de dígitos.

AlexNet:[191] fue desarrollada por Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever y
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Geoff Hinton en el año 2012, fue el primer trabajo que popularizó Con-
volutional Neural Networks (CNN) en Visión por Computador. La red
AlexNet fue probada en el reto ImageNet ILSVRC en el año 2012 y la red
neuronal, con 60 millones de parámetros y 650.000 neuronas, tiene cinco
capas convolucionales, con capas de máxima concentración, y tres capas
completamente conectadas con un softmax final de 1000 vías.

ZFNet: en 2013 Matthew D. Zeiler y Rob Fergus desarrollaron ZF
Net[401]. (Zeiler & Fergus Net), fue ganador en ILSVRC 2013. Esta red
fue una adaptación específica a la arquitectura AlexNet[191], pero aún
así desarrolló algunas ideas originales para mejorar el rendimiento. Los
investigadores explican ConvNets y muestran cómo visualizar los filtros y
pesos correctamente.

GoogleNet: Ch. Szegedy et al.[358] fue el mejor trabajo de Convolu-
tional Neural Networks presentado en ILSVRC GoogLeNet tiene 22 capas
de red profunda, cuya calidad se evalúa en el contexto de la clasificación
y detección. La principal contribución fue el desarrollo de un Módulo de
Inicio (Inception Module)[357] que redujo drásticamente el número de pa-
rámetros en la red (4M, comparado con AlexNet con 60M).

VGGNet: Karen Simonyan and Andrew Zisserman fue desarrollado
en 2014 en una CNN llamada VGGNet [338]. La contribución principal es
una evaluación completa de las redes con profundidad creciente utilizando
una arquitectura con filtros de convolución muy pequeños (3x3), lo que
muestra que se puede lograr una mejora significativa en las configuraciones
empujando la profundidad a 16-19 capas de peso. Este trabajo fue ganador
en la presentación de ImageNet Challenge 2014 a las pistas de localización
y clasificación respectivamente.

ResNet: Las Deep Residual Networks (e.g. ResNet[142], [163], [143])
han evolucionado como una familia de arquitecturas extremadamente pro-
fundas que muestran una alta precisión y un comportamiento de conver-
gencia apropiado. Residual Network fue el ganador del ILSVRC 2015. Este
informe de trabajo mejoró los resultados utilizando un ResNet de 1001 ca-
pas en CIFAR-10 (error del 4,62%) y CIFAR-100, y una red ResNet de
200 capas en ImageNet.

FractalNet: Esta arquitectura es una arquitectura avanzada y alter-
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nativa del modelo ResNet, que es eficiente para diseñar modelos grandes
con profundidad nominal, pero con trayectos más cortos para la propaga-
ción de gradiente durante el entrenamiento [200]. Este concepto se basa en
el "drop-path", que es otro enfoque de regularización para la creación de
redes grandes. Como resultado, este concepto ayuda a cumplir los objetivos
de velocidad frente a los de precisión.

Network in Network: En este tipo de red se consideran dos concep-
tos importantes [221], el primero es utilizar la convolución de percepción
multicapa, donde se realizan convoluciones con filtros de dimensión 1 x 1,
que ayudan a añadir más no linealidad a los modelos. Este concepto se
utiliza a menudo en la capa cuello de botella en un modelo de aprendizaje
profundo. El segundo concepto es utilizar el Global Average Pooling(GAP)
como una alternativa a las capas totalmente conectadas. Esto ayuda a re-
ducir significativamente el número de parámetros de la red. Entonces, GAP
cambia significativamente la estructura de la red. Aplicando GAP sobre un
mapa de características de gran tamaño, podemos generar un vector final
de características de baja dimensión sin reducir la dimensión de los mapas
de características.

Densely Connected Network(DenseNet): Esta arquitectura fue
propuesta en 2017 por los autores en[156], está conformada por capas de
CNN densamente conectadas, las salidas de cada capa están conectadas con
todas las capas sucesoras en un bloque denso. Por lo tanto, se forma con
una conectividad densa entre las capas, esta característica le da el nombre
de DenseNet. Este concepto es eficiente para la reutilización de funciones,
lo que reduce en forma significativa los parámetros de la red. DenseNet está
formada por varios bloques densos y bloques de transición, que se colocan
entre dos bloques densos adyacentes. Cada capa toma todos los mapas de
características anteriores como entrada, la capa n-ésima recibe todos los
mapas de características de las capas anteriores.

2.4.2. Redes Neuronales Recurrentes(RNNs)

En términos de informática, los pensamientos humanos guardados en
el cerebro y tienen persistencia, la acción de preservar la información de un
objeto de forma permanente, es decir queda guardado, se le conoce como
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persistencia, pero a su vez también se refiere a la capacidad de recuperar
o leer la información para que pueda ser nuevamente utilizada. Esto quie-
re decir, que los humanos no tiran por la borda toda la información que
reciben a través de los pensamientos. Los enfoques tradicionales de la red
neuronal, incluyendo las DNN y CNN no pueden hacer frente a este tipo de
problemas por las siguientes razones: Primero, estos enfoques sólo manejan
un vector de tamaño fijo como entrada (por ejemplo, una imagen o fotogra-
ma de vídeo) y producir un vector de tamaño fijo como salida (por ejemplo,
probabilidades de las clases). En segundo lugar, estos modelos funcionan
con un número fijo de pasos computacionales (por ejemplo, el número de
capas en el modelo). Los RNNs son únicos ya que permiten la operación
sobre una secuencia de vectores con el tiempo. El concepto de este tipo de
red fue pensado desde el año 1974[317]. Las Redes Neuronales Recurrentes
[216] tienen la capacidad de extraer información temporal y semántica, es
decir recuerda la información anterior y la utiliza para influir en la salida
de los siguientes nodos. Sin embargo, la RNN convencional tiene una li-
mitación: las dependencias a largo plazo. Para superar esta desventaja de
funcionamiento, se creó la memoria a corto plazo (LSTM). Si se compara
con CNN, que solamente puede procesar datos con tamaño único, la pre-
dicción de una red RNN y sus variantes incrementan su precisión cuando
se dispone de mayor cantidad de datos. El resultado de la predicción es
cambiando con el tiempo. Por consiguiente, RNN es más sensible al cambio
de los datos de entrada que una CNN. Para Análisis de Comportamiento
Humano, RNN y sus variantes tienen la superioridad de explotar las co-
rrelaciones temporales en una actividad, que es una cuestión crucial para
el reconocimiento de las actividades humanas. A continuación describire-
mos varias redes que han sido creadas fundamentadas en el concepto antes
descrito:

Recurrent Neural Networks (RNNs): Son un tipo de red neu-
ronal artificial [246],[315] han sido un tema relevante de la investigación
de las redes neuronales durante la década de 1990. Esta red añade pesos
adicionales a la red para crear ciclos en el gráfico de red en un esfuerzo
por mantener un estado interno, las redes neuronales recurrentes son una
familia de redes neuronales para el procesamiento de datos secuenciales,
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donde las conexiones entre unidades forman un ciclo dirigido, esto le permi-
te mostrar el comportamiento temporal dinámico, también utilizado para
analizar secuencias de acciones.

Long Short-Term Memory Networks (LSTMs): [113], es una
novedosa formación en arquitectura de red recurrente, supera a la RNN
tradicional con un algoritmo de aprendizaje basado en el grado adecua-
do, puede aprender a guardar los retrasos mínimos que superan los 1.000
pasos de tiempo discreto mediante la imposición de un flujo de errores
constante a través de carruseles de errores constantes dentro de uni-
dades especiales, sin pérdida de capacidades de retardo de corto tiempo,
puede aproximarse a los dominios problemáticos ruidosos, representaciones
distribuidas y valores continuos.

Gated Recurrent Unit Neural Networks (GRUs): [89], Cho et
al. en el año 2014 propusieron hacer que cada unidad recurrente captu-
rara de forma adaptativa dependencias de diferentes escalas de tiempo,
han demostrado ser exitosas en varias aplicaciones que involucran datos
secuenciales o temporales. Al igual que la unidad LSTM, la GRU dispone
de unidades de inyección que modulan el flujo de información dentro de la
unidad, pero sin disponer de células de memoria separadas.

Hybrid Deep Model: [216] Como describimos anteriormente cada
uno de los modelos tiene sus ventajas y desventajas cuando realizan una
tarea, una alternativa para aprovechar estas ventajas y mitigar las desven-
tajas es la utilización de Modelos Híbridos Profundos, es decir se puede
integrar varias redes juntas y aprovechar las bondades de todas estas re-
des. El objetivo principal de proponer este tipo de modelos es mejorar la
precisión. En el Análisis de Comportamiento Humanos, CNNs y RNNs se
pueden combinar comúnmente, porque son buenos para abstraer diferentes
características del dominio: CNN captura las relaciones espaciales mientras
que RNN captura las relaciones temporales[373, 412].

2.4.3. Auto-Encoders(AEs)

Las arquitecturas pueden ser utilizadas para la detección de anomalías
en imágenes y vídeos es un reto muy importante y difícil para los investiga-
dores, en los últimos tiempos los trabajos sobre este reto se fundamentan
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en métodos basados el aprendizaje profundo como: los autoencoders (AE).
Se trata de una red neuronal entrenada por backpropagation, es usada
para representar las diferentes transformaciones lineales y no lineales de
las imágenes o movimientos, definidos como comportamientos normales en
los vídeos de vigilancia. Las anomalías representan las desviaciones mal
reconstruidas. Esta red tiene algunas variaciones, Auto-Encoders Convolu-
cionales (CAEs), Auto-Encoders Contractivos, Autoencoders Variacionales
(VAEs), Auto-Encoders Adversariales (AAEs), Auto-Encoders Desactiva-
dores (DAE) y DAEs Apilados (SDAEs), estos métodos han sido agrupa-
dos y descritos en [186], y su objetivo es la detección de comportamientos
anormales en videos o imágenes. Algunos de estos métodos se describen a
continuación:

Auto-Encoder:[216] Es una red neuronal de retro-alimentación que
tiene como objetivo reconstruir los datos de entrada de la red con ciertas
restricciones. Tiene la capacidad de aprender representaciones de caracte-
rísticas profundas de entradas no etiquetadas, es decir de aprendizaje no
supervisado, a través de varias repeticiones de procedimientos de codifi-
cación y decodificación. Cuando los datos de entrada son muy parecidos,
el Auto-Codificador (AE) es capaz de descubrir matices en los datos en
sí mismos por pre-entrenamiento no supervisado. Además, la formación
previa no supervisada tiende a funcionar como un que impide potencial-
mente que la red se sobreentrene. En Análisis de Comportamiento Humano
tiene algunas variantes como: Auto-Codificador de Pila (SAE) que apila
varios AEs dispersos para adquirir una codificación de características más
compacta. Auto-Codificador Convolucional (CAE) que combina esencial-
mente CNNs y AEs, y los procedimientos de codificación y descodificación
se realizan por convolución y deconvolución.

Convolutional Auto-Encoders (CAEs): [243], se utilizan para el
aprendizaje de características sin supervisión. Una pila de CAEs clasifica
una Red Neuronal Convolucional (CNN). Cada CAE es entrenado usando
un gradiente en descenso en línea, sin términos de regularización adicio-
nales. Una CNN puede ser inicializada por una pila CAE. Mientras que
la representación oculta demasiado completa del CAE hace que el apren-
dizaje sea aún más difícil que en el caso de los Auto-Codificador (CAEs)
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estándar, surgen buenos filtros si utilizamos una capa de max-pooling.

Contractive Autoencoders (COAes): [299], La función principal de
un Contractive Autoencoder, es crear explícitamente la invariancia aña-
diendo el jacobiano del espacio latente. La mejor manera de hacerlo es
añadir un término de penalización a la función de coste que estamos in-
tentando minimizar, lo que penaliza la sensibilidad de la representación
a la aportación de formación. Los investigadores probaron su enfoque en
un punto de referencia de problemas de clasificación de imágenes, a saber:
CIFAR-bw: una versión en escala de grises de la tarea de clasificación de
imágenes CIFAR10 (Krizhevsky y Hinton, 2009) y MNIST.

Variational Autoencoders (VAEs): [14], Este método es una detec-
ción de anomalías que utiliza la probabilidad de reconstrucción del Auto-
codificador Variacional. El codificador y el decodificador son una sola capa
oculta con 400 dimensiones, la dimensión latente es de 200 dimensiones.
Los investigadores utilizan un Auto Codificador denotativo de dos capas
ocultas con 400, 200 dimensiones para la primera y segunda capa oculta,
respectivamente, la segunda capa fue entrenada apilando la salida de la
capa anterior.

Adversarial Autoencoders (AAEs): [238], es un autoencoder pro-
babilístico que utiliza las Redes Generativas Adversarias (GANs) reciente-
mente propuestas, para realizar la inferencia variacional haciendo coincidir
la parte posterior agregada del vector de código oculto del Auto Codificador
con una distribución previa arbitraria, el Adversarial Autoencoder puede
ser utilizado en aplicaciones tales como la clasificación semi-supervisada.

De-noising Auto-Encoders (DAE) and Stacked DAEs (SDAEs):
son métodos de extracción de características para entornos de aprendizaje
no supervisado, en estos métodos, los criterios de minimización de errores
de reconstrucción se complementan con los de reconstrucción a partir de
entradas dañadas. Los SDAE se utilizan para aprender representaciones de
un vídeo utilizando tanto la apariencia, por ejemplo, valores originales o
videos en bruto, como por ejemplo el movimiento detectado (flujo óptico)
en secuencias de imágenes[186].
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2.4.4. Redes Generativas Adversarias(GANs)

El área de visión por computador tiene diferentes sub-áreas, segmen-
tación, clasificación, detección, entre otras. Cuando utilizamos aprendizaje
profundo para un mejor funcionamiento de este, se requieren de grandes
cantidades de datos etiquetados. Este problema se ha intentado resolver
generando muestras similares o datos sintéticos utilizando un modelo ge-
nerativo. La Rede Generativa Adversaria (GAN)[122] es un enfoque de
Aprendizaje Profundo recientemente inventado por Goodfellow en 2014.
Las GAN ofrecen un enfoque alternativo a las técnicas de estimación de
máxima verosimilitud. La GAN es un enfoque de Aprendizaje Profundo no
supervisado en el que dos redes neuronales compiten entre sí en un juego
de suma-cero[77], describe una situación en la que la ganancia o pérdida
de un jugador se equilibra con exactitud, con las pérdidas o ganancias de
los otros jugadores. En el caso del problema de generación de imágenes,
el generador comienza con el ruido Gaussiano para generar imágenes y
el discriminador determina la calidad de las imágenes generadas. son. Es-
te proceso continúa hasta que las salidas del generador se acercan a las
muestras de entrada reales.

El uso de Aprendizaje Máquina debido a los avances tecnológicos ac-
tuales especialmente de hardware nos permite la posibilidad de experi-
mentar el funcionamiento en tiempos reducidos de arquitecturas cada vez
más complejas con redes neuronales de diferente tipo como se describió
en líneas anteriores, este tipo de soluciones han sido planteadas por los
investigadores y se han vuelto populares debido a que los resultados ob-
tenidos superan a los métodos tradicionales, mejorando de este modo los
resultados. La posibilidad de experimentar en equipos con mucha poten-
cia de almacenamiento y cálculo se pueden realizar pruebas con muchas
combinaciones de redes organizadas en arquitecturas, en este trabajo se
tiene como objetivo combinar algunas redes conocidas como VGG[410],
ResNet50[142], AlexNet[191, 308], Yolo [294, 295, 326], RetinaNet[223],
y otras para incrementar la precisión de la predicción. Esta arquitectura
propuesta será explicada y analizada más adelante.

Con la aparición de técnicas y algoritmos de Aprendizaje Profundo, el
avance de muchos campos de la investigación como el reconocimiento de
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voz o reconocimiento de objetos. Como lo habíamos descrito antes el mo-
delo de aprendizaje tiene múltiples capas de procesamiento para aprender
representaciones de alto nivel automáticamente. Como resultado de estos
avances, el Aprendizaje Profundo ha impulsado notablemente el desarro-
llo de muchos campos, incluyendo Análisis de Comportamiento Humano.
En esta sección, se expuso varios modelos de Aprendizaje Profundo y se
analizó sus ventajas de funcionamiento.

2.5. Deep Learning para HBA

En el presente capítulo mostraremos cómo puede usarse el DL para
solucionar problemas relacionados con el HBA, para obtener resultados fa-
vorables para predicción de comportamiento humano con mayor o menor
semántica, y también con su tiempo de duración. En los trabajos actuales
se ha tratado de resumir en términos que agrupen conocimientos sobre el
tema, entre los principales temas que los investigadores usan para analizar
el comportamiento humano están: Análisis de Comportamiento Humano
(HBA)[48, 49, 51, 84, 194, 268], aplicaciones tipo Activities of Daily Living
(ADL)[373] que generalmente utilizan datos extraídos con diferentes tipos
de sensores. La aceleración y la velocidad angular se modifican en función
de los movimientos del cuerpo humano, por lo que pueden inferir activida-
des humanas. Estos sensores se pueden encontrar usualmente en teléfonos
inteligentes, relojes, bandas, gafas y cascos , Reconocimiento de Activida-
des Humanas (HAR)[169, 170, 250], es algo común en todos los aspectos
de la vida diaria. y por lo tanto, este tema se ha vuelto interesante para
los investigadores. se estudia las actividades diarias básicas como sentarse,
caminar, correr, y pueden ser monitoreadas y con un alto nivel de precisión
si el usuario lleva una gran cantidad de nodos de sensores principalmente
en teléfonos inteligentes. En nuestro estudio la fuente de datos para detec-
tar actividades humanas es un video, aplicaciones tipo Ambient Assisted
Living (AAL) tienen como objetivo mejorar la calidad de vida y mante-
ner la independencia especialmente de las personas mayores y vulnerables
usando tecnología. Las tecnologías AAL de última generación utilizan mu-
chos sensores integrados en el entorno o en la vivienda de las personas.
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Estos sensores suelen ser invasivos y muchas veces se activan presentando
falsas alarmas, ante esto una opción alternativa es el uso de cámaras que
puedan detectar principalmente caídas de personas, ya que es este tipo de
actividad de personas mayores que es más frecuente, por esta razón existe
una creciente tendencia en soluciones basadas en vídeo y visión artificial
para aplicaciones AAL[27, 41, 80, 120, 254].

En [367] los autores presentan un modelo de aprendizaje basado en
relaciones contextuales que utiliza una red neuronal profunda para recono-
cer las actividades realizadas por un grupo de personas en una secuencia
de vídeo. El modelo propuesto comprende el aprendizaje contextual uti-
lizando un enfoque ascendente, aprendiendo desde las acciones humanas
individuales hasta las actividades a nivel de grupo, así como aprendiendo
de la información de la escena. Tomando en cuenta que puede identificar
actividades de grupo e individuales se consideraría un avance, ya que es uno
de los primeros trabajos que pude identificar comportamientos de acuer-
do al número de personas en escena, aclarando que todavía no se llega al
nivel de identificación de comportamientos en multitudes con una misma
aplicación [136, 176, 366, 367, 370, 380].

En [88] los autores proponen una solución basada en la visión para
identificar las Actividades de Vida Diaria (ADL), a través de datos es-
queléticos capturados con una cámara RGB-D. Tras la descomposición de
una secuencia esquelética en segmentos temporales cortos, las actividades
se clasifican a través de una red llamada Long-Short Term Memory Net-
work (LSTM) de dos capas, que permite analizar la secuencia a diferentes
niveles de granularidad temporal. La propuesta se evalúa en el dataset
Watch-n-Patch[383], en el que se encuentran ejemplos 11 diferentes activi-
dades diarias de personas como: traer cosas desde la nevera, volver cosas
hacia la nevera, derramamiento de liquido, beber un líquido, salir de la
cocina, traer cosas del horno, meter cosas al microondas, preparar la co-
mida, llenar una tetera, conectar una tetera la toma eléctrico, mover la
tetera. La principal contribución de los autores es un modelo de activida-
des de múltiples escalas y dependencia temporal, basado en la comparación
de las características del contexto que caracterizan los resultados de reco-
nocimientos anteriores, y una representación jerárquica con una capa de
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reconocimiento de unidades de comportamiento de bajo nivel y otra unidad
de alto nivel. Es decir, es una solución que maneja dos diferentes niveles
de semántica.

En este trabajo se han analizado varios trabajos que tratan sobre Re-
des Neuronales Convolucionales (CNN), Auto Codificadores (AE) y Redes
Neuronales Recurrentes (RNN), cada una con algunas de sus variantes,
para proponer una clasificación de los trabajos de análisis de comporta-
miento de grupos y multitudes de acuerdo con el número de individuos y
el nivel de comprensión en cuanto a la duración de la conducta detectada.

Desde el inicio del reto de ImageNet [192], las técnicas de Aprendizaje
Profundo han avanzado vertiginosamente los trabajos relacionados con este
tema, se ha mejorando la precisión y utilidad de esta poderosa herramienta
en el área de la Visión por Computador.

Anteriormente se había descrito los términos movimiento, acción, ac-
tividad y comportamiento, que son definiciones de acuerdo al nivel de se-
mántica, la descripción taxonómica de la interacción de seres humanos
con objetos en un determinado entorno. Esto comúnmente se conoce como
comportamiento humano, y los investigadores han clasificado las investi-
gaciones de este tipo en campos como el Análisis de Comportamiento Hu-
mano o HBA con sus siglas en idioma inglés. Para abordar este problema
inicialmente se ha propuesto varios métodos para fines de explicación los
llamaremos tradicionales, posterior a esto tenemos otro grupo de técnicas
para reconocer comportamiento que son las Redes Neuronales Convolu-
cionales (CNNs), y anteriormente explicamos, finalmente en la actualidad
se han están proponiendo redes especializadas y conjuntos de redes agru-
padas llamadas arquitecturas. Estas herramientas nos ayudan a detectar
diferentes tipos de comportamientos, actividades y otro tipos de términos
relacionados con la interacción humana del día a día con el mundo real.

En [354] se definen las acciones humanas en las secuencias de vídeo son
señales espacio-temporales tridimensionales (3D) que caracterizan tanto
la apariencia visual como dinámica del movimiento de los seres humanos
y objetos involucrados. Tomando en cuenta el éxito generado por los re-
sultados positivos de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) para

42



Capítulo 2. Estado del arte

la clasificación de imágenes, se han hecho intentos recientes de aprender
CNN 3D para reconocer las acciones humanas en los videos, pero debido a
la alta complejidad del entrenamiento de los núcleos de convolución 3D y la
necesidad de grandes cantidades de videos de entrenamiento que este tipo
de redes requiere para su entrenamiento, sólo existen pocos casos de éxito,
siendo un amplio tema todavía que requiere madurez en la investigación.

A continuación describiremos los diferentes tipos de arquitecturas que
actualmente se han vuelto populares para estudiar HBA:

RetinaNet: [223] Es una red convolucional unificada, responsable de
calcular un mapa de características convolucional sobre una imagen de en-
trada completa, conformada por dos sub-redes, cada una destinada a tareas
específicas, la primera sub-red realiza la clasificación de objetos convolucio-
nales en la salida de la red troncal; la segunda sub-red realiza una regresión
convolucional de la caja delimitadora. Las dos sub-redes tienen un diseño
sencillo que permite la detección densa de una sola etapa.

YOLOv3: [94, 124, 295]: Esta propuesta aplica una sola red neuro-
nal a la imagen completa en el momento de la prueba, de modo que sus
predicciones se basan en el contexto global, divide la imagen en regiones
y predice cuadros delimitadores y probabilidades para cada región. Estas
cajas delimitadoras son ponderadas por las probabilidades pronosticadas.
tiene varias ventajas sobre los sistemas basados en clasificadores. Además
realiza predicciones con una sola evaluación de red a diferencia de siste-
mas como R-CNN que requieren miles para una sola imagen. Esto lo hace
extremadamente rápido, más de 1000 veces más rápido que R-CNN y 100
veces más rápido que Fast R-CNN.

FasterR-CNN:[117, 172, 297] Se basa en redes convolucionales pro-
fundas para clasificar eficientemente objetos, emplea varias innovaciones
para mejorar la velocidad de entrenamiento y pruebas, también aumenta
la precisión de la detección. Fast R-CNN es 9 veces más rápida que R-
CNN[118], 213 veces más rápida en el momento de la prueba, y logra un
mayor mAP en PASCAL VOC 2012[97]. En comparación con SPPnet[141,
284], comparado con VGG16[338] es 3 veces más rápido, en pruebas 10
veces más rápido y es más preciso.

R-FCN: [82] Es una red regional totalmente convolucional para una
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detección de objetos, con casi todo el cálculo computacional compartido
en la imagen completa. Para lograr este objetivo, los autores proponen
mapas de puntuación sensibles a la posición para abordar un dilema entre
la variación de traducción en la clasificación de imágenes y la variación de
traducción en la detección de objetos. De este modo, este método puede
adoptar naturalmente backbones de clasificadores de imágenes totalmente
convolucionales, como las últimas Redes Residuales (ResNets)[142], para
la detección de objetos. los resultados en el dataset PASCAL VOC [97] (
83.6% mAP en la versión 2007) con una ResNet de 101 capas. Además el
resultado de cálculo se obtiene a una velocidad de prueba de 170 ms por
imagen, 2,5-20 veces más rápido que el de la versión R-CNNN [118] más
rápida.

SSD: [230] Es un método para la detección de objetos en imágenes
utilizando un único método red neuronal profunda, discretiza el espacio de
salida de las cajas delimitadoras en un conjunto de cajas predeterminadas
sobre diferentes relaciones de aspecto y escalas por ubicación de mapa de
características. En la predicción, la red genera puntuaciones por la presen-
cia de cada categoría de objeto en cada caja por defecto, y produce ajustes
en la caja para que coincida mejor con la forma del objeto. Además, la red
combina predicciones de múltiples mapas de características con diferentes
resoluciones para manejar naturalmente objetos de varios tamaños. SSD
es simple en relación con los métodos que requieren propuestas de objetos
porque elimina completamente la generación de propuestas y las etapas
subsiguientes de remuestreo de pixeles o características, además encapsula
todos los cálculos en una sola red. Esto hace que las unidades SSD sean
fáciles de entrenar y fáciles de integrar en sistemas que requieren un com-
ponente de detección. Los resultados experimentales en los conjuntos de
datos PASCAL VOC[97], COCO [60, 224] e ILSVRC [191] confirman que
la SSD tiene una precisión competitiva con respecto a los métodos que
utilizan un paso adicional de propuesta de objeto y es mucho más rápida,
a la vez que proporciona un marco unificado tanto para la formación como
para la inferencia.

FPN: [222] es una arquitectura de tipo top-down con conexiones la-
terales para construir mapas de características semánticas de alto nivel a
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todas las escalas. Esta arquitectura, llamada Feature Pyramid Network
(FPN), muestra una mejora significativa como extractor de características
genéricas en varias aplicaciones. Utilizando FPN en un sistema básico R-
CNN [118] más rápido, este método logra resultados de modelo único de
última generación en el punto de referencia de detección COCO[60, 224].
Además, este método puede funcionar a 5 fps en una GPU y, por lo tan-
to, es una solución práctica y precisa a las múltiples escalas detección de
objetos.

CornerNet: [203] Detecta un objeto en una imagen como un par de
puntos, en la esquina superior izquierda y la esquina inferior derecha del
cuadro delimitador. Es una red convolucional que predice dos conjuntos de
mapas de calor para representar la ubicación de las esquinas de diferentes
objetos, un conjunto para las esquinas superior izquierda, y el otro para la
esquina inferior derecha. Además predice un vector de incrustación para
cada esquina detectada de tal manera que la distancia entre las incrusta-
ciones de dos esquinas desde el el mismo objeto es pequeño. Para producir
cajas delimitadoras más ajustadas, la red también predice compensaciones
para ajustar ligeramente las posiciones de las esquinas. Con la predicción
mapas de calor, incrustaciones y compensaciones, aplica un simple algorit-
mo de post-procesamiento para obtener las cajas delimitadoras finales de
los objetos.

2.6. Datasets

Un conjunto dataset es un conjunto de datos, que en el caso de los
utilizados en esta tesis, contienen miles de imágenes destinadas a las prue-
bas, entrenamiento y validación. También se incluyen archivos que detallan
la información de las diferentes imágenes, por ejemplo, la descripción de
lo que representa la imagen, detalles de coordenadas de algún elemento
dentro de ella, tipos de acciones que una imagen representa, y otros.

Existen datasets con características especiales según el tipo de investi-
gación, e.g. gran cantidad de datos para DL, secuencias de imágenes para
HBA, profundidad para estudios 3D, datos de grupos de personas, etc. A
continuación describiremos los diferentes tipos de datasets que actualmen-
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te son usados HBA para métodos de ML tradicionales en la sección 2.6.1,
y los usados para aprendizaje profundo en la sección 2.6.2.

2.6.1. Datasets HBA tradicionales

En esta sección se revisan los principales datasets utilizados en ML
para HBA. Puesto que esta tesis se centra en comportamientos de grupo y
multitudes, los datasets que se muestran son muy centrados en estos datos.
Las tablas 2.1 y 2.2 muestran una clasificación de el tamaño del grupo y las
actividades que realizan. Además, se especifican los métodos, algoritmos
y formas de reconocimiento HBA que se han utilizado para su estudio.
Podemos ver los siguientes campos analizados: Ref=Referencia al artículo,
CL=Clasificación y (número de personas si existe), TE = Técnica, D =
Nombre del conjunto de datos, LA = Abstracción de nivel. En la colum-
na LA = Abstracción de Niveles mostramos tres niveles de abstracción:
Mov = Movimiento, Act = Acción, Actv = Actividad, también dos tareas
automáticas, CP = Contar-Personas y Tra=Rastreo.

La clasificación de acuerdo al número de personas es en dos grupos
principales GROUP y CROWD. El grupo se define como el conjunto de
dos o más personas en un sitio determinado y que realizan una acción o
actividad. La multitud es una composición de personas más grande que un
grupo que realiza actividades simultáneas.

Los tipos de comportamientos que se analizan con la video-vigilancia
son limitados y específicos. Los comportamientos más frecuentemente es-
tudiados son los siguientes: rastreo, trayectorias, ciclistas, peatones, pa-
tinadores, cuenta personas en un grupo o multitud, peleas callejeras, in-
teracción objetos-personas, movimientos o acciones relacionadas con los
deportes, acciones humanas frecuentes del día a día como (caminar, tro-
tar, correr, boxear, saludar con la mano y aplaudir).

El dataset o conjunto de datos llamado para fines de diferenciación
como “tradicional” que se utiliza frecuentemente para la experimentación
con el objetivo de Análisis del Comportamiento Humano (HBA) de grupos
y multitudes es el siguiente: BEHAVE[37], BIWI[274], CAVIAR[102], VS-
PETS, ETH[96], DGPI[62], UHD[351], HMDB[171], SportVU[244], PETS[95],
UNM[103], ViF[140], y otros. También en algunos casos los investigadores
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utilizan su propio conjunto de datos o videos obtenidos en YouTube. La
cantidad de datos, puntualmente imágenes o videos que contienen este tipo
de datasets por lo general es menor a los utilizados en entrenamientos de
redes neuronales o arquitecturas similares, que en la siguiente sección se
explicará ya que ese tipo de datasets es el que se usará en esta tesis.

A partir de la información analizada en los trabajos que usan estos da-
tasets, es posible proponer una clasificación según el nivel de abstracción
del HBA de grupos y multitudes según el caso, en orden de menor a ma-
yor duración del comportamiento proponemos tres niveles de abstracción:
Movimiento, Acción, Actividad, también dos tareas automáticas, Contar
Personas y Seguimiento.

Las técnicas o métodos llamados tradicionales en este trabajo que se
utilizan con frecuencia para HBA de grupos y multitudes a través de la
video-vigilancia son los siguientes: Bolsa de Palabras (Bag of Words BoW),
Modelos Markov Ocultos (Hidden Markov Models HMD), Monte Carlo,
Modelo de Mezcla Gaussiana (Gauss Mixture Model), Seguimiento Múlti-
ple Humano (Multiple Human Tracking), Máquinas Vectoriales de Soporte
(Support Vector Machine SVM). Muchos autores utilizan estos métodos
incluyendo ciertas variaciones o modificaciones de estos para obtener un
mejor rendimiento.

2.6.2. Datasets HBA Aprendizaje Profundo

La tabla 2.3 es un resumen de datasets creados en los últimos veinte
años, desde 2004 hasta 2015 para aprendizaje profundo y relacionado con
HBA, entre los principales dominios de aplicación que definen los autores
en [343] están acciones e interacciones humano-humano, humano-objetos,
deportes, ADLs(actividades de vida diarias), cocina, compras.

En la tabla 2.4 se incluyen datasets para arquitecturas CNN desde
los últimos ocho años, entre 2010 y 2018 que contienen datos de escenas
HBA relacionado con el comportamiento de multitudes, esto incluye con-
teo de personas en una multitud, comportamiento general de una multitud
que puede clasificarse en normal o anormal. Entre los conjuntos de da-
tos más destacados están: UCSD[237], ShanghaiTech[411], DynTex[279],
Dyntex++[115], UCLA[92], NUS-HGA[421], UMN[103], Mall Dataset[58],
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Tabla 2.1: Datasets HBA tradicionales

AR CL TÉCNICA D LA
[22] G Self-Organizing Map (SOM) CAVIAR[102] Actv

Supervised Self-Organizing Map (SSOM)
Neural GAS (NGAS)

Linear Discriminant Analysis (LDA)
k-Nearest Neighbour (kNN)

Multiclassifier (MC)
[331] C Collective Transition priors (CT) CUHK[418] Mov

Mixture of dynamic texture (DTM)
Hierarchical clustering (HC)

Coherent filtering (CF)
[392] C Pedestrian Simulation(PS) NY Central Station[393] Mov

Person re-identificatio(PT) Shanghai World
Pedestrian tracking(MPF) Expo[403]

[394] C Motion Pattern Features(MDA) N Mov
[7] G Stability Features(HDP) BEHAVE[37] Actv
[334] G Hidden Markov Models(HMM) Shanghai World Expo[403] Mov

Dynamic Probabilistic Networks(DPN) BEHAVE[37]
[368] G(50) Inter-Relation Pattern Matrix(IRPM) DGPI[62] Actv

Game-Theoric Conversational
Groups(GTCG)

Spectral Clustering (R-GTCG SC)
[214] C Model Dynamic Textures UNM[103] Mov

Temporal(MDT-temp) UCSD[237]
Local Motion Histogram(LMH)

Spatail(MDT-spat)
[228] G(25) Markov Chain Monte Carlo (MCMC) FIFA WC 2006 Tra

Gaussian Mixture Model (GMM)
[225] G Category Feature Vectors (CFVs) N Actv

Gaussian Mixture Models(GMM)
Recognizing algorithm (CFR)

[47] G Multiple Human Tracking (MHT) ETH[96] Tra
Correct Detected Tracks (CDT) UHD[351]

False Alarm Tracks (FAT)
Track Detection Failure (TDF)

[137] C Histogram of Oriented Gradients (HOG) UMN[103] Act
Histogram of Optical Flow (HOF) UCSD[237]

Motion Boundary Histogram (MBH) CUHK[418]
PETS2009[95]

ViF[140]
Rodriguez’s[302]

UCF[346]
Own Dataset

[104] C Hidden Markov Models (HMM) PETS[95] Act
Support Vector Machine (SVM) UMN[103]

Robust Local Optical Flow (RLOF)
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Tabla 2.2: Datasets HBA tradicionales

AR CL TÉCNICA D LA
[121] G Cumulative Match Characteristic (CMC) VIPeR[132] Act

Synthetic Disambiguation Rate (SDR)
Center Rectangular Ring
Ratio-Occurrence(CRRO)

Block based Ratio-Occurrence (BRO)
[219] C Support Vector Machine (SVM) UMN[103] Act

Library for Support
Vector Machines(LIBSVM)
Basis Radial Function(BRF)

Block Matching Algorithm (BMA)
[57] C Fast Corner Detect(FAST) BEHAVE[37] Act

Support Vector Machine (SVM)
[119] G Evolving Networks(EN) N Mov

Monte Carlo(MC)
[275] G Linear Trajectory Avoidance (LTA) N Mov
[72] G(20) Bag of words modelling (BoW) Novel Dataset Mov
[278] G Gaussian Mixture Model(GMM) N Actv

EM algorithm
[395] G Minimum Description Length (MDL) COLLECTIVE Actv

ACTIVITY[64]
BEHAVE[37]

[112] G Hidden Markov Models(HMM) BIWI[274] Tra
Dynamic Bayes Networks(DBN)

[202] G(20) Multi-model MHT Own Tra
[167] G Voronoi Diagrams Model(VDM) N Mov
[309] G Dynamic Probabilistic Networks (DPNs) PETS 2004[95] Mov

Dynamically Multi-Linked (DML) YouTube
Hidden Markov Model(HMM)

[323] G(25) Support Vector Machines (SVM) Act
[15] C Hidden Markov Model (HMM) N Mov
[112] G Sampling Importance Resampling (SIR) BIWI[274] Tra

Discrete Choice Model (DCM)
Multi Hypothesis Tracking (MHT)
Statistical Shape Modeling(SSM)

[184] G(90) Heuristic learned(HL) N CP
[405] C Bag of Words (BoW) BEHAVE[37] Mov

Locality-constrained Linear Coding (LLC)
Vector Quantization (VQ)

[42] C Unsupervised Bayesian N Mov
Clustering Framework(UBCF)

[111] C Bayesian Marked Point Process (MPP) CAVIAR[102] CP
VSPETS
SOCCER

[248] C Social Force Model(SFM) UNM[103]
Pure Optical Flow(POF)

[79] C Detection of moving regions METRO Tra
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Tabla 2.3: Datasets HBA Aprendizaje Profundo

Dataset Año Tipo grupo Clases Ref. Dominio de aplicación

KTH 2004 Gp(>2) 6 [198] Reconocimiento de acciones humanas en
ambientes abiertos

Weizmann 2005 Gp(>2) 9 [125] Reconocimiento de acciones humanas
IXMAS 2006 Gp(>2) 11 [381] Reconocimiento de acciones humanas

CASIA Action 2007 Gp(>2) - [379] Comportamiento humano e interacciones
humano-humano

UIUC Sport 2008 Gp(>2) - [361] Reconocimiento de acciones en deportes
UCF Sports 2008 Gp(>2) 9 [197] Reconocimiento de acciones en deportes
Olympic Games 2008 Gp(>2) 16 [264] Reconocimiento de acciones en deportes
Hollywood 2008 Gp(>2) 8 [199] Reconocimiento de acciones en películas
Hollywood2 2009 Gp(>2) 12 [241] Reconocimiento de acciones en películas

UT-Interaction 2009 Gp(>2) 10 [310] Reconocimiento de actividades
humano-humano

BEHAVE 2009 Gp(>5) 6 [37] Reconocimiento de actividades de grupo

HMDB51 2011 Gp(>2) 51 [195] Reconocimiento de interacciones
humano-humano y humano-objetos

UCF50 2011 Gp(>2) 50 [293] Reconocimiento de actividades
humanas en deportes

UT-Interaction 2012 Gp(>2) 6 [310] Reconocimiento de interacciones
humano-humano

MPII Cooking 2012 Gp(>2) 65 [303] Reconocimiento de actividades
diarias en la cocina

UCF101 2013 Gp(>2) 101 [349] Reconocimiento de acciones
en deportes

YouTube Sports 1M 2013 Gp(>5) 487 [178] Reconocimiento de acciones
en deportes

ActivityNet 2015 Gp(>2) 203 [45] Reconocimiento de actividades
humanas

THUMOS’15 2015 Gp(>2) 20 [123] Reconocimiento de acciones
en videos

ChaLearn 2015 Gp(>5) 235 [30] Aprendizaje de acciones
humanas e interacciones

FCVID 2015 Gp(>5) 239 [174] Reconocimiento de actividades
humanas

MOBISERV-AIIA 2015 Gp(>2) 13 [165] Reconocimiento de actividades
de vida diaria (ADLs)

MERL Shopping Dataset 2016 Gp(>2) 5 [342] Reconocimiento de actividades
humanas, interacción humano-objetos

YouTube 8M 2016 Gp(>5 4800 [2] Reconocimiento de actividades
humanas

Okutama Action 2017 Gp(>2) 12 [29] Reconocimiento de acciones
desde vistas aéreas

Something–Something 2018 Gp(>2) 174 [127] Interacciones humano-objetos
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UCF_CC_50[162], BEHAVE[37], Pedestrian dataset[55], Who do What at
someWhere (WWW)[330], Shanghai World Expo Dataset[411], PETS2009[95].

La mejor estrategia para obtener los mejores resultados en el campo
del Aprendizaje Profundo o en la vida real es la práctica, mientras más
veces se realiza una experiencia de aprendizaje más se aprende. Específi-
camente en el área de Visión por Computador existen muchos problemas,
generalmente todos están relacionados con el procesamiento de imágenes o
videos, estos elementos son los datos con los que trabajan los computado-
res para resolver los problemas a través de métodos, técnicas y algoritmos
relacionados con el Aprendizaje Profundo. Los datos para generar los do-
cumentos de investigación pueden ser encontrados en forma organizada
y tabulada en conjuntos de datos o datasets, que pueden ser públicos o
privados y además tienen un tamaño enorme que hace difícil por la gran
cantidad de tiempo que se requiere para el etiquetado de datos en caso de
usar Aprendizaje Profundo supervisado y semi-supervisado. Además, si no
fuera necesario etiquetarlos, los conjuntos de datos con buena calidad para
el Aprendizaje Profundo no supervisado, también pueden ser complicados
y costosos de generar. Luego de etiquetar un conjunto de datos, los mode-
los de Aprendizaje Profundo se pueden aplicar a los datos no etiquetados
de tal manera que se tendría mejores resultados sobre ese fragmento de
datos.

A veces puede ser complicado encontrar un conjunto de datos especí-
fico para usar en un problema de la vida real, problemas de Aprendizaje
Máquina o incluso para experimentar, debido a que un problema puede ser
muy específico con soluciones puntuales, por lo tanto distinto a otro que
requiere una solución diferente.

A continuación se describen algunos de los datasets o conjunto de datos
utilizados para problemas relacionados con HBA:

Watch-n-Patch (RGB-D): Es un conjunto de datos con tipo RGB-D
de actividad de personas, grabado por una cámara Kinect v2. Los
videos del conjunto de datos contienen de 2 a 7 acciones de perso-
nas que interactúan con diferentes objetos (apagar monitor, llenar
una tetera, tomar algo de la nevera, tomar un objeto de la mesa).
La cámara utilizada tiene una resolución RGB-D (RGB: 1920x1080,
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Tabla 2.4: Datasets HBA Aprendizaje Profundo

Dataset / Año / Referencia Año Tipo Personas Referencia Areas
UCLA 2003 Crowd – [92] Análisis de escena de multitudes
UCSD 2008 Crowd >30 [55] Conteo de multitudes
Subway benchmarks 2008 Crowd >30 [4] Anomalías en multitudes
QMUL 2009 Crowd >20 [149] Análisis de escena de multitudes
UMN Social Force 2009 Crowd >20 [247] Anomalías en multitudes
BEHAVE 2009 Crowd >15 [37] Análisis de escena de multitudes
PETS / 2009 2009 Crowd >30 [95] Densidad, análisis de multitudes
UCSD Ped 1 2010 Crowd >20 [237] Anomalías en multitudes
PASCAL VOC 2010 Crowd >10 [97] Conteo de multitudes
UIUC Sports Event Dataset 2010 Crowd – [211] Análisis de escena de multitudes
Social Event Image Dataset
(SocEID) 2011 Crowd >100 [271] Análisis de escena de multitudes

Caltech 10X / 2011 2011 Crowd >100 [91] Conteo de multitudes
Mall Dataset / 2012 2012 Crowd >100 [58] Conteo de multitudes
UCF / 2012 /Crowd 2012 Crowd >100 [346] Análisis de escena de multitudes
ImageNet 2012 Crowd >100 [192] Análisis de escena de multitudes
Avenue1 2013 Crowd >100 [233] Anomalías en multitudes
UCF_C_0 2013 Crowd >100 [162] Conteo de multitudes
UCF-CROWD 2013 Crowd >100 [162] Conteo de multitudes
CUHK 2013 Crowd >100 [418] Análisis de escena de multitudes
S-Hock 2015 Crowd >100 [73] Densidad de multitudes
AHU-CROWD 2016 Crowd >100 [154] Conteo de multitudes
ShanghaiTech 2016 Crowd >100 [411] Conteo de multitudes
UCFCC 2016 Crowd 100 [328] Conteo de multitudes
CI 2016 Crowd >100 [397] Análisis de escena de multitudes
Train Station 2016 Crowd >100 [391] Análisis de escena de multitudes
Who do What at someWhere
(WWW) 2016 Crowd >100 [330] Análisis de escena de multitudes

NUS-HGA 2017 Crowd >50 [421] Análisis de escena de multitudes
Subway 2018 Crowd >50 [312] Densidad de multitudes
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profundidad: 512x424) y un seguimiento corporal de los esqueletos
humanos basado en 25 articulaciones del cuerpo. El dataset contiene
458 vídeos con una duración total de unos 230 minutos. Actúan 7
personas que realizan actividades humanas cotidianas en 8 oficinas y
5 cocinas con un fondo complejo. En cada entorno las actividades se
registran en diferentes vistas. Con el objetivo de obtener una varia-
ción en las actividades, los autores utilizan diferentes combinaciones
de acciones y orden de forma natural. Algunas acciones ocurren jun-
tas, a menudo como el tomar un objeto de la nevera y el regreso del
objeto a la nevera, mientras que otras no siempre están en el mismo
video[383].

CAD-60 y CAD-120 [355]: Los videos son filmados con una cámara
Kinect, que produce una imagen RGB junto con profundidades ali-
neadas en cada pixel a una velocidad de fotogramas de 30 Hz. Pro-
duce una imagen de profundidad de 640x480 con un alcance de 1,2 m
a 3,5 m. En las filmaciones se identificaron de tres a cuatro activida-
des comunes para cada lugar, lo que da un total de doce actividades
únicas realizadas por cuatro personas diferentes en un tiempo de 45
segundos: dos hombres y dos mujeres en cinco ambientes diferentes de
una casa: cuarto de baño (lavarse las manos, cepillarse los dientes,
colocarse lentes de contacto), dormitorio (hablar por teléfono, be-
ber agua, abrir el recipiente de las pastillas), cocina (cocinar-picar,
cocinar-batir, beber agua, abrir el recipiente de las pastillas), sala de
estar (hablar por teléfono, beber agua, hablar en el sofá, relajarse
en el sofá), oficina (hablar por teléfono, escribir en la pizarra, be-
ber agua, trabajar en la computadora). El objetivo de los autores es
realizar la detección de actividad humana, es decir, el algoritmo pro-
puesto debe ser capaz de distinguir las actividades deseadas de otras
actividades aleatorias que realizan las personas. Con este objetivo
se toman actividades aleatorias pidiendo a la persona que actuara
de una manera diferente a cualquiera de las actividades realizadas
anteriormente. La actividad aleatoria contiene una secuencia de mo-
vimientos aleatorios que van desde una persona parada, hasta una
que camina y estira su cuerpo.
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MSRDailyActivity3D [374]: Es un conjunto de datos de acción de se-
cuencias de profundidad capturadas por una cámara de profundidad.
Este conjunto de datos contiene veinte acciones: ola de brazo alto, ola
de brazo horizontal, martillo, captura de mano, puñetazo hacia ade-
lante, tiro alto, dibujar x, dibujar tictac, dibujar círculo, aplauso, ola
de dos manos, boxeo lateral, doblar, patada hacia adelante, patada
lateral, trotar, swing de tenis, servicio de tenis, swing de golf, reco-
ger y lanzar una pelota. Cada acción fue repetida por diez personas
durante tres veces. La frecuencia de imagen es de 15 imágenes por
segundo y la resolución es de 640x480. En total, el conjunto de datos
tiene 23797 cuadros de mapa de profundidad para 402 muestras de
acción.

Las posiciones de las uniones 3D se extraen de la secuencia de profun-
didad utilizando el algoritmo de seguimiento del esqueleto en tiempo
real. Dado que no hay interacción persona-objeto en este conjunto
de datos, sólo se extrae la posición 3D de la articulación.

NTURGB+D [327]: Para recopilar los datos, se usaron sensores Ki-
nect v2. Se recopilaron en cuatro modalidades principales de datos
proporcionados por el sensor: mapas de profundidad, información de
uniones en 3D, cuadros RGB y secuencias de infrarrojos.

Los mapas de profundidad son secuencias de valores de profundidad
bidimensionales en milímetros. Para mantener toda la información,
los autores han aplicado una compresión sin pérdidas para cada cua-
dro individual. La resolución de cada fotograma de profundidad es
de 512x424.

La información de las articulaciones consiste en ubicaciones tridimen-
sionales de 25 articulaciones principales del cuerpo para detectar y
rastrear los cuerpos humanos en la escena. Los pixeles correspon-
dientes en los marcos RGB y los mapas de profundidad también se
proporcionan para cada unión y cada marco.

El dataset contiene 60 clases de acciones en total, que se dividen en
tres grupos: 40 acciones diarias (beber, comer, leer, etc.), 9 acciones
relacionadas con la salud (estornudar, tambalearse, caerse, etc.) y 11
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acciones mutuas (puñetazos, patadas, abrazos, etc.). Estas acciones
se realizaron con 40 personas distintas, las edades entre los 10 y los
35 años.

Se utilizaron tres cámaras simultáneamente para capturar tres vistas
horizontales diferentes de la misma acción. Para cada configuración,
las tres cámaras se ubicaron en la misma altura pero desde tres án-
gulos horizontales diferentes: −45o , 0o , +45o. Cada persona realizó
una acción dos veces, una hacia la cámara de la izquierda y otra
hacia la cámara derecha. De esta manera, se capturaron dos vistas
frontales, una vista del lado izquierdo, una vista del lado derecho,
una vista de 45o del lado izquierdo y una vista de 45o del lado dere-
cho. A las tres cámaras se les asignan números. La cámara 1 siempre
observa las vistas de 45o, mientras que la cámara 2 y 3 captura las
vistas frontal y lateral.

Breakfast [194]: En este dataset se identifican 52 personas, cada una
realizó 10 actividades culinarias distintas, grabadas en 18 cocinas
diferentes. Una de las principales motivaciones para la configuración
de grabación propuesta en la naturaleza, el objetivo principal es
que el conjunto de datos debe reflejar lo más cercano a las condiciones
del mundo real, en lo que se refiere a el seguimiento y análisis de las
actividades cotidianas de personas.

Contiene aproximadamente 77 horas de vídeo con 4 millones de foto-
gramas. Las cámaras utilizadas fueron cámaras web, cámaras indus-
triales estándar (Prosilica GE680C) y una cámara estéreo (Bumble-
BeeR , Pointgrey, Inc). Para equilibrar los puntos de vista se grabaron
videos con cámaras colocadas lateralmente. Para reducir la cantidad
total de datos, todos los vídeos fueron sometidos a un muestreo a
una resolución de 320x240 pixeles con una velocidad de fotogramas
de 15 fps.

Las actividades culinarias incluyeron la preparación de café, jugo de
naranja, leche chocolatada, té, un tazón de cereales, huevos fritos,
panqueques, ensalada de frutas, sándwiches y huevos revueltos. Este
conjunto de actividades dirigidas por objetivos que las personas rea-
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lizan comúnmente en las cocinas como las antes descritas, así como
actividades muy similares (por ejemplo, huevo frito comparado con
preparación de huevos revueltos) para permitir una evaluación com-
pleta del sistema de reconocimiento. A diferencia de la mayoría de
conjuntos de datos existentes, la actuación del actor es realizada sin
guión, sin ensayo ni dirección.

Epic-Kitchens [83]: Los datos de este dataset se capturaron utilizando
un GoPro montado en la cabeza con un sistema de montaje ajustable.
para controlar el punto de vista para diferentes ambientes y alturas
de los 32 participantes. La cámara GoPro estaba ajustada a un cam-
po lineal de vista, 59.94fps y resolución Full HD de 1920x1080, sin
embargo algunos sujetos hizo cambios menores como FOV o reso-
lución amplia o ultra amplia, ya que grabaron múltiples secuencias
en sus hogares, y por lo tanto se apagaba el dispositivo y durante
varios días. Específicamente, el 1% de los videos fueron grabados a
1280x720. y 0.5% a 1920x1440. También, 1% a 30fps, 1% a 48fps y
0.2% a 90fps.

La duración de las grabaciones en promedio tienen una duración de
1,7 horas, con un máximo de 4,6 horas. Cocinar una sola comida
puede abarcar múltiples secuencias, dependiendo de si una se queda
en la cocina, o se va y vuelve más tarde. En promedio, cada persona
grabó 13,6 secuencias.

2.7. Estado del Arte, Conclusiones y Retos

Actualmente, los métodos de Aprendizaje Profundo (DL Deep Lear-
ning) están logrando grandes resultados que están revolucionando la forma
de abordar los problemas de Visión Artificial, estas técnicas pueden solu-
cionar problemas que antes no se podían resolver, incluso en algunos casos
superando los resultados presentados por un ser humano, especialmente
en el reconocimiento de imágenes. El objetivo de este trabajo es revisar el
estado del arte del Aprendizaje Profundo (DL Deep Learning) para ana-
lizar y reconocer el comportamiento humano de grupos o multitudes (por
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ejemplo, conteo de peatones [210], detección de peatones [360], personas
que miran un partido de fútbol en un estadio [73], personas que juegan
voleibol, cálculo de la densidad de multitudes [403], [177],[341], [38, 89],
etc.). Además, analizamos el Aprendizaje Profundo para identificar el ti-
po de grupo o grupo de comportamiento, el nivel de abstracción (desde
acciones o movimientos simples hasta comportamientos muy complejos) y
las arquitecturas utilizadas para lograr este propósito. Adicionalmente se
ha planteado para esta tarea una arquitectura de redes neuronales basada
en CNNs principalmente y además usando la ayuda del descriptor ADV,
también se ha pensado incluir otro tipo de redes que reconozcan el contex-
to para diferenciar cierto tipo de comportamiento humanos de acuerdo al
sitio en donde se desarrolla.

De acuerdo con el objetivo anterior, las contribuciones de este trabajo
son: analizar las principales redes de las Redes Neuronales Convoluciona-
les (CNN Convolutional Neural Networks), Auto Codificadores (AE Auto
Encoders) y Redes Neuronales Recurrentes (RNN Recurrent Neural Net-
works), cada una con algunas de sus variantes, para proponer una clasifica-
ción de los trabajos de análisis de comportamiento de grupos y multitudes
de acuerdo con el número de individuos y el nivel de comprensión con
respecto a la duración de la conducta detectada, así como los conjuntos
de datos con información de visión para la conducta humana. Además se
propone una arquitectura que detecte en forma automática el tipo de com-
portamiento de un grupo o multitud en función del número de personas y
el contexto en el cual estas desarrollen alguna actividad.

2.8. Propuesta de taxonomía

Tras hacer la revisión del estado del arte acerca del Análisis de Com-
portamiento y Actividades Humanas, proponemos una taxonomía de cla-
sificación de las propuestas basada en dos dimensiones. En la primera di-
mensión se define la componente semántica o nivel de complejidad de la
acción. Como se explica con mayor profundidad en la sección 2.2, los ni-
veles de semántica (bajo, medio y alto) se estiman en función del tiempo.
La segunda dimensión define el tamaño del grupo de personas (individual,
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grupos pequeños, grupos grandes y multitudes). Esta segunda dimensión se
explica en la sección 2.1. Visualmente se presenta la taxonomía propuesta
en la Figura 2.2.

Con esta propuesta de taxonomía se pueden definir mejor zonas que
actualmente se han estudiado en el estado del arte y aquellas que aun no
han sido trabajadas o presentan retos no resueltos. Tener una taxonomía
bidimensional permite, además, describir mejor la problemática del análisis
del comportamiento humano. La madurez que ha alcanzado el área hace
que describir una propuesta solo con el nivel de semántica que aborda o el
tamaño del grupo de personas es insuficiente. Esta propuesta de taxonomía
resuelve ese problema.

2.8.1. Taxonomía de número de personas

Varios autores han tratado de clasificar el número de personas que in-
tervienen en una escena en donde se desarrolla algún tipo de proceder,
ya sea individual o colectivo. No existe un criterio unificado debido a que
solo existen descripciones, como por ejemplo, “individual o individuo” si
se trata de una persona, “grupo” si existen dos o más personas juntas en
una escena con un actuar coordinado, y finalmente, si existen muchas per-
sonas, por lo general más de veinte, sin especificar una cantidad exacta
se puede considerar como una “multitud”, especificando que también tie-
nen una conducta coordinada en la misma escena. En esta propuesta de
taxonomía no se definen umbrales claros de división entre grupo peque-
ño, grupo grande y multitud. Sí que lo hay, obviamente, entre un único
individuo y más de uno. Aquí tampoco se define un umbral, puesto que
depende del contexto (un grupo de 15 personas reunidas en una casa se
considera grande, mientras que 15 personas reunidas en un parque para
hacer una manifestación puede considerarse un grupo pequeño). Sin em-
bargo, sí podemos decir que, en términos generales para los investigadores
de esta área, más de 50 individuos se considera multitud.
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2.8.2. Taxonomía de comportamiento

En referencia a la taxonomía de la semántica del comportamiento en
Análisis de Actividades o Comportamiento Humano no existe una clasifi-
cación universal para la complejidad que tiene un comportamiento de un
individuo, grupo o multitud. En este existe similitudes entre clasificaciones
que han propuesto diferentes investigadores en cuanto según los autores de
[371], se definen cuatro niveles (gestos, acciones, interacción, actividad de
de grupo). De forma similar, Chaaraoui et al. [49], definen tres niveles
(movimiento, actividad, comportamiento), con descripciones muy pareci-
das a las encontradas en [371]. Existen definiciones que algunos autores
comparten como las acciones atómicas, cuando se refieren a acciones que
no se pueden dividir en otras más sencillas y que forman parte inicial de
otras más complejas. El concepto de comportamiento, entendiéndose como
el nivel mayor de complejidad en términos de actividades humanas, puede
depender de muchos parámetros. Sin embargo, siguiente la clasificaciones
propuestas en la literatura, es lógico utilizar el tiempo como parámetro
para definir la complejidad de la actividad o comportamiento. Es por ello
que en esta taxonomía que se propone utilizamos el tiempo para definir
el nivel de semántica llevada a cabo por las personas en una escena. No
se pueden definir estratos o niveles de semántica claros separados por va-
lores exactos de tiempo. Sin embargo, se definen aquí niveles tres niveles,
bajo, medio y alto, donde bajo serían acciones en términos de pocos se-
gundo (andar, agacharse), nivel medio podría corresponder a actividades
en la franja de segundo a varios minutos (recorrer un pasillo, interactuar
brevemente entre personas, entrar en un comercio), y por último el nivel
más alto de comportamiento que, en términos de tiempo, podría ir desde
varios minutos hasta horas y días (hacer la comida, comportamiento de un
equipo durante todo el partido de algún deporte, etc.).

2.8.3. Conclusiones sobre taxonomías estudiadas

La taxonomía propuesta basada en dos dimensiones describe un espa-
cio de problemas que tiene varias regiones ya estudiadas y otras que aun
necesitas ser analizadas por la comunidad científica para darles solución.
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La figura 2.2 muestra una representación visual de este espacio, donde
el eje x representa el número de personas desde una persona, grupos pe-
queños y grupos grandes, por último multitudes. En el eje y se muestran
tres niveles diferentes de semántica (bajo, medio, alto). Como ya se ha
dicho, aquí definimos el nivel de semántica en base al tiempo de la acción.
Se asume que esto va relacionado directamente con el tiempo que dura un
comportamiento. Adicionalmente, se han marcado tres zonas en el plano
cartesiano (A,B,C,D), estás zonas son la representación de diferentes tipos
comportamientos según la complejidad de estos y el número de personas
en escena. A continuación se describe el significado de las zonas A, B, C y
D: 1) Zona A describe comportamientos con bajo nivel semántico y corto
tiempo de duración desde una sola persona hasta un grupo pequeño, 2)
Zona B incluye comportamientos más sencillos que en A de grupos peque-
ños, 3) Zona C incluye comportamientos de muchas personas o también
llamadas multitudes con un tiempo y grado bajo de semántica, es decir
comportamientos muy sencillos. Finalmente, la Zona D incluye los proble-
mas no resueltos del tema, y datasets que no se han construido todavía, es
decir, comportamientos muy complejos, con un alto grado de semántica, y
tiempos de duración de horas o días.

Para resumir acerca de los trabajos que los investigadores han publicado
sobre cada una de lo que para fines de esta tesis hemos llamado zonas antes
descritas, podemos concluir que pueden existir más zonas, y por lo tanto
existirán más problemas para los cuales se pueda proponer soluciones. Sin
embargo, se citan algunos trabajos que encajan por sus características en
nuestra definición.
Zona A: en este espacio se ubican pocas personas que ejecutan acciones de
corta duración o baja componente semántica, como caminar, saltar, aplau-
dir y otros similares [364, 364]. También se incluyen Ambientes de Vida
Asistidos (AAL), ya que la investigación aborda los comportamientos in-
dividuales que tengan mayor tiempo de duración o componente semántico
alto pero con pocas personas, como los trabajos de [159, 413], que proponen
aplicaciones que apoyan la calidad de vida monitoreando el comportamien-
to de personas adultas.
Zona B: esta zona corresponde a un mayor número de personas podemos
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Figura 2.2: La figura gráficamente la taxonomía bidimensional propuesta para
clasificar el espacio de problemas del análisis de comportamiento humano. En el
eje x se representa el número de personas. En el eje y se incluye los niveles de
semántica gráficamente la taxonomía bidimensional propuesta para clasificar el
espacio de problemas del análisis de comportamiento humano.

citar ejemplos de comportamiento que se limitan a actividades o acciones
muy concretas y sencillas, usualmente, de corta duración o baja componen-
te semántica como una jugada de fútbol [166, 283], jugadas de volleyball
[24, 335], grupos de personas caminando en un solo sentido o grupos de
personas conversando[63, 86], detección de peatones en una calle [112, 275],
violencia entre grupos [133, 213], entre otras.
Zona C: aquí se ubican los trabajos relacionados con multitudes se limi-
tan específicamente a tareas como contar personas y calcular densidad de
una multitud [341, 403], o detectar movimientos de una masa de personas
o colisiones de multitudes [260, 329].
Zona D: en esta zona según el análisis del estado del arte realizado en
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apartados anteriores no se ha encontrado trabajos o datasets que tengan
características como un alto componente semántico que incluya formas de
actuar de muchas personas, como por ejemplo el desempeño de un equi-
po de fútbol durante toda una temporada. Tampoco existen datasets que
incluyan comportamientos de larga duración, de horas o días por ejemplo.
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Propuesta de arquitectura

En este capítulo se propone una arquitectura de aprendizaje para
el reconocimiento de actividades de grupo basada en la propues-
ta general del capítulo 1. La arquitectura está compuesta por un
primer bloque capas de describir el movimiento presente en una es-
cena, y un segundo bloque encargado de la clasificación del mismo
en actividades grupales. El modelo arquitectural propuesta se ins-
tancia en esta tesis para resolver el problema de la clasificación de
múltipes actividades (multi-class) y de comportamientos anómalos
(one-class).
El descriptor de movimiento se fundamenta en el Activity Descrip-
tion Vector (ADV), proponiendo una variante de este, el D-ADV,
con formato de imágenes que permite ser utilizado como entrada
para arquitecturas de aprendizaje profundo. El bloque de clasifica-
ción propuesto considera múltiples flujos de información: los flujos
correspondientes al D-ADV y al contexto donde se desarrolla la
escena.
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3.1. Introducción

Actualmente existen diversas aplicaciones relacionadas con el proble-
ma del análisis del comportamiento humano (HBA), destacando la video-
vigilancia [126] y la vida asistida por el entorno (AAL) [50]. En general, el
comportamiento humano está relacionado con cómo las personas desarro-
llan sus actividades en una escena, pero además esa actividad puede estar
relacionada con la interacción de estas con elementos adicionales como ob-
jetos o con otras personas. De esta forma, el comportamiento se puede
analizar a través de movimientos simples o complejos que impliquen inter-
acciones persona-persona o persona-objetos [39]. Como ya hemos analizado
en capítulos anteriores, se suelen utilizar técnicas de visión por computador
y métodos de aprendizaje automático para hacer frente a los diferentes as-
pectos del problema.

Independientemente de la aplicación, el proceso tradicional para abor-
dar el HBA se divide en dos etapas principales: la extracción de caracte-
rísticas de la escena y el análisis de las mismas. La etapa de extracción de
características suele ser clave ya que está estrechamente relacionada con la
capacidad que tiene el método posterior de clasificar correctamente el com-
portamiento. Es por ello que el proceso de diseño de una solución requiere,
en la mayoría de ocasiones, de un conocimiento del dominio del problema a
resolver. Esta etapa es heterogénea y diferente para cada uno de los méto-
dos propuestos en la literatura. La extracción de las características de una
secuencia de imágenes incluye detectar y seguir la Región de Interés (ROI)
con técnicas de segmentación y tracking. La segmentación de imágenes se
ha abordado ampliamente mediante técnicas tradicionales como [258, 318]
y, recientemente, se han propuesto enfoques utilizando aprendizaje pro-
fundo (Deep Learning, DL) [109]. En cuanto al tracking, se han propuesto
varios trabajos para estudiar el movimiento en escena. Cabe destacar el
trabajo de Ojha et al. donde se realiza una extensa revisión de diferen-
te técnicas de tracking [265], y más recientemente, el trabajo de Yazdi y
Bouwmans que realizar una revisión de métodos de incluyendo enfoques
de aprendizaje profundo [389]. Para el análisis de las características de la
escena, tradicionalmente se ha abordado a través de técnicas de aprendiza-
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je máquina, alimentando a los clasificadores con las mismas (velocidades,
trayectorias, ROIs, etc.) para estimar el comportamiento, la acción, la ac-
tividad, etc. [253]. En la actualidad, tal como se ha analizado en el capítulo
2, las propuestas de clasificación utilizan técnicas de aprendizaje profundo.

Como hemos comentado anteriormente, entre las características de las
escena, resulta un aspecto fundamental el movimiento de los sujetos en la
misma. Esto es, desde un punto de vista de la Física, el cambio de posi-
ción que sufre un cuerpo en el espacio, tomando en cuenta el tiempo y un
punto de referencia donde está ubicado el observador del fenómeno. Esto
significa, que las propiedades de todo movimiento dependen del sistema
del punto de vista desde donde se lo observe. En el presente trabajo uno
de los aspectos que se considera es el análisis cambios de posición del cuer-
po humano o sus partes. Adicionalmente, se debe tener en cuenta que de
todos estos movimientos básicos pueden ser ejecutados por varias perso-
nas simultáneamente o en combinaciones. Entender el significado de ese
conjunto de actos realizados por las personas, es una tarea difícil que aun
supone un reto a nivel científico.

En la literatura se ha estudiado ampliamente el movimiento de indivi-
duos, proponiendo descriptores del mismo a diferentes niveles semánticos
dependiendo de su duración: acción, actividad y comportamiento. Respecto
a descriptores del movimiento, destacamos el Activity Description Vector
(ADV) presentado en el trabajo [20] y sus diferentes versiones para clasifi-
car comportamiento [18, 23]. En esta tesis, se propone una nueva variante
que es independiente del número de individuos o grupos y que permite
describir con dos imágenes el movimiento existente en la escena a partir
del cálculo del flujo óptico [31, 99, 116].

Por último, en la propuesta desarrollada en esta tesis, se propone la
utilización del contexto como mecanismo que permite discriminar entre
comportamientos que pueden ser normales o no dependiendo de cuándo o
dónde se realicen, de los sujetos que aparecen en la escena, etc. De la misma
forma, podrían ayudar a concretar con mayor precisión las actividades que
se llevan a cabo en la escena. En otras palabras, para fines de entender
la aplicación del término contexto en la presente investigación debemos
describir que se refiere a todo lo que rodea, sea en forma física o simbólica,
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a un acontecimiento. En esta propuesta de solución se plantea también
utilizar aprendizaje máquina para determinar el entorno.

3.1.1. Clasificación one-class

A los efectos dela presente propuesta, partimos del supuesto que la
mayoría de los elementos del dataset de entrenamiento son considerados
como datos "normales" (para este análisis, el término "normal" se define
como no anómalo y no relacionado con una distribución Gaussiana). El
objetivo es aprender de los datos que se describen a detalle y con precisión
el significado de "normal". Las desviaciones o los datos que difieran de esta
definición se considerarán como anomalías o anormales. Esta descripción se
denomina clasificación de una clase (OCC)[255]. Se basa en el Problema del
Círculo Mínimo de Recubrimiento [356], que trata de encontrar la esfera
con el radio más pequeño que contiene un conjunto de puntos, para un
conjunto finito de puntos. En este caso, consiste en aprender el límite que
define la única clase normal conocida, y asumir que todo lo demás es otra
clase anormal desconocida.

La combinación de OCC y redes neuronales se ha llevado a cabo an-
teriormente en varios trabajos, como el caso de Chalapathy et al. [52] que
propuso un modelo de red neuronal de una clase (OC-NN) para detec-
tar anomalías en conjuntos de datos complejos. El OCC se encuentra en
muchas aplicaciones de Visión por Computador del mundo real como: de-
tección de anomalías [52], clasificación profunda [277, 306], detección de
novedades [1, 313], y otras.

En situaciones reales el porcentaje de eventos anormales es significa-
tivamente menor comparado con eventos que son considerados normales.
Por ejemplo en muchos de los casos el análisis de comportamiento humano
se comporta como un problema de clasificación una sola clase ( OCC del
inglés, One Class Classification) que consiste en aprender la frontera que
define una sola clase conocida, y asumiendo que todo lo demás algo anor-
mal. Más concretamente, se trata de definir el hiper-espacio de parámetros
que corresponden a una de las clases y asumir que el resto del espacio per-
tenece a la segunda clase. Para ello, se define una hiper-esfera con radio
R que agrupará el comportamiento normal. La base matemática utilizada
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es la del problema del círculo de recubrimiento mínimo [356], que se basa
en encontrar la esfera de menor radio que contiene un conjunto de puntos,
para un conjunto finito de puntos.

En la figura 3.1 se muestra una descripción gráfica del problema de la
Clasificación Una-Clase, que toma como base teórica El problema del
círculo de cobertura mínima, donde el conjunto de entrenamiento con-
tiene una sola clase, representada con triángulos verdes. Estos elementos
están en la hiper-esfera definida por su radio R y centro C. La segunda
clase, que se dispone de ella en la fase de clasificación, se representa con
cuadrados rojos y está fuera de la hiper-esfera. En nuestro caso, la cla-
se interna es el comportamiento normal y la clase externa corresponde al
comportamientos anormales.

Figura 3.1: Los componentes que representan la Clasificación Una-Clase son:
Ejes, que representan n dimensiones, cuadrados rojos (comportamientos anorma-
les), triángulos verdes (comportamiento normal), hiper-esfera (envuelve los com-
portamientos normales), radio R de la hiper-esfera, centro C de la hiper-esfera.

El problema del círculo de cobertura mínima, base de la OCC, postula
que el problema de agrupar un conjunto de datos en un círculo puede ser
representado en un espacio de dimensión n, con una n-esfera o hiper-esfera
que contenga a todos los puntos agrupados en un conjunto específico. Este
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problema fue propuesto por primera vez en 1857 por el matemático inglés
James Joseph Sylvester [356]. Estos puntos representan los valores norma-
les con características definidas, mientras que los puntos que no cumplan
las características antes definidas serán considerados como anomalías.

Adicionalmente un enfoque relacionado con esta forma de solucionar
este problema existe una propuesta alternativa que consiste en calcular las
elipsoides más pequeñas de los conjuntos de puntos en dimensiones extendi-
das, con el objetivo de ampliar la cobertura de elementos que posiblemente
queden excluidos de una esfera [382].

En el problema de clasificación OCC solo se puede definir una cla-
se que tiene una frontera de decisión debe rodear alrededor de los datos
considerados como normales. También es necesario decidir cuáles son las
características debe tener la frontera entre los objetos de clase normales y
anormales.

Para solucionar este tipo de situaciones, en la mayoría de casos, los
métodos detectan e identifican las principales características de los valores
normales. Conceptualmente, la solución más simple para la detección de
valores anormales es generar datos anómalos en torno al objetivo estable-
cido, es decir, los valores normales. Esto sería como crear valores que son
representados por los cuadrados rojos mostrados en la Figura 3.1.

Los autores de [183] presentan un enfoque unificado de OCC proponien-
do tres aspectos importantes sobre este tipo de método de clasificación. 1)
Disponibilidad de datos de aprendizaje: Aprender sólo con datos positivos
o datos no etiquetados y/o alguna cantidad de ejemplos atípicos. 2) Meto-
dología utilizada: Algoritmos basados en máquinas vectoriales de soporte
de una clase (OC-SVM) o metodologías distintas a estas. 3) Dominio de
aplicación: OCC aplicado a la clasificación de textos o en otros campos o
dominios de aplicación.

A continuación se describen las características recomendadas que de-
bería tener una método OCC para mejorar el rendimiento y resultados, las
propiedades se refieren a la robustez de los valores anormales, la incorpo-
ración de valores anómalos conocidos, los parámetros mágicos de ajuste, y
los requerimientos de cálculo.

Robustez a valores anómalos: En este método se asume que el
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conjunto de entrenamiento contiene elementos que poseen caracte-
rísticas de una distribución objetivo, es decir, se entrena con valores
considerados como normales. Este es uno de los métodos en que se
optimiza los elementos más parecidos entre si o también se considera
la cercanía de los mismos hacia el umbral, estando cerca al borde o
límite son los mejores candidatos para ser considerados como atípi-
cos.

Inclusión de valores anómalos conocidos: En este caso se con-
sidera la existencia de valores anómalos para realizar ajustes en la
descripción del conjunto objetivo, para incluir esta información en
un método el conjunto de entrenamiento debe ser lo suficientemente
flexible como para incluir o rechazar un valor anormal.

Parámetros mágicos: Un aspecto importante en la operación de
un método es la configuración de parámetros elegidos por el usua-
rio, lo que incluye la elección de un buen conjunto de entrenamiento.
Este factor influye de forma significativa en los resultados, ya que
si no el resultado puede ser diferente al esperado. La elección ade-
cuada de parámetros iniciales se conoce como "parámetros mágicos".
Para describir detalles adicionales sobre estos parámetros podemos
pensar varios ejemplos como el número de capas, las neuronas a utili-
zar. Muchas veces estos parámetros en se obtienen tras experimentar
mediante ensayo y error.

Requerimientos de procesamiento y almacenamiento: Una
consideración final recomendada es la capacidad de procesamiento y
almacenamiento que debe tener el hardware donde se procesan los
datos con los métodos. Se conoce que cada vez existen ordenadores
con más capacidad de procesamiento, y de forma unísona, la demanda
de recursos por parte de los procesos y métodos es cada vez mayor
para experimentar con grandes volúmenes de datos.
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3.1.2. Clasificación multi-class

Es un proceso encargado de clasificar dos o más clases; por ejemplo
clasificar de entre varias imágenes cuáles de estas corresponden a compor-
tamientos como caminar, saltar, unirse a un grupo, separarse de un grupo
(asignar múltiples categorías a las observaciones). La clasificación multi-
clase toma como punto de partida que cada muestra tiene asignada sola
una etiqueta, es decir, no se pueden etiquetar dos comportamientos con
na misma etiqueta a la vez. Un ejemplo de este tipo de clasificación es el
reconocimiento de caracteres de números escritos a mano (aquí las clases
son de 0 a 9).

El problema de la clasificación multi-clase puede descomponerse en va-
rios problemas de tipo binario, de tal modo que una solución eficiente luego
de la descomposición es usar clasificadores binarios. Existen métodos que
nos permiten utilizar en clasificación multi-clase, para realizar este pro-
cedimiento existen dos estrategias conocidas: Uno-contra-todos (OVA de
inglés one-versus-all) y uno-contra-uno (OVO del inglés one-versus-one)
[10].
One-versus-all (OVA) [324]: esta es una de las más usadas, consiste
en tomar una clase específica y discriminar esa clase del resto de clases.
Transforma un problema de c clases en c problemas binarios. Estos proble-
mas representados en dos clases se construyen usando los ejemplos de una
clase como ejemplos verdaderos y los ejemplos del resto de clases como los
ejemplos falsos.
One-versus-one [105]: esta técnica consiste en entrenar un clasificador
separado para cada par de clases del problema. El método transforma un
problema de c clases en c(c − 1)/2 problemas binarios < i, j >, uno por
cada conjunto de clases i, j, donde i, j = 1, ..., c e i < j. El clasificador
binario para un caso < i, j > es entrenado con clases i y j, mientras que
las muestras de las clases k 6= i, j no son tomadas en cuenta. Para resolver
el problema de clasificación binaria se han propuesto diferentes métodos.
Sin embargo, la clasificación multi-clase se trata de un caso especial ya
que inicialmente se introdujeron muchos algoritmos para resolver proble-
mas de clasificación binaria. El problema de la clasificación multi-clase
puede resolverse extendiendo la técnica de clasificación binaria en el caso
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de algunos algoritmos como: neural networks (NN) [35, 93], decision trees
(DT) [231, 252, 352], k-Nearest Neighbor (kNN) [28, 33], Naive Bayes (NB)
[185, 300, 407], y Support Vector Machines (SVM) [44, 74, 151]:

Neural Networks (NN) [35, 93]: Las redes neuronales con múlti-
ples capas entradas múltiples proporcionan una extensión al proble-
ma de la multi-clase. La diferencia está en que en lugar de tener una
neurona en la capa de salida, con salida binaria, se utiliza n neuronas,
una para cada clase.

Decision Trees (DT) [231, 252, 352]: El árbol trata de inferir
una división de los datos de entrenamiento basado en valores de las
características disponibles para producir una posible generalización.
Cada nodo de la hoja corresponde a una etiqueta de clase. Una nue-
va muestra se clasifica siguiendo un camino desde el nodo raíz hasta
el nodo de la hoja, donde en cada nodo es una prueba de alguna
característica de esa muestra. El nodo de la hoja alcanzado es con-
siderado la etiqueta de clase. El algoritmo puede manejar problemas
de clasificación binaria o multi-clase.

k-Nearest Neighbors (k-NN) [28, 33]: Se considera uno de los
algoritmos más antiguos de clasificación no paramétrica. Para clasifi-
car una muestra desconocida, se mide la distancia desde una muestra
específica a todas las demás muestras de entrenamiento. Se identi-
fican las distancias k más pequeñas, y la clase más representada en
estas k clases se considera la etiqueta de clase de salida. El valor de
k se determina normalmente utilizando un conjunto de validación o
utilizando una validación cruzada.

Naive Bayes (NB) [185, 300, 407]: Este algoritmo asume la pre-
sencia o ausencia de alguna característica particular de los datos
analizados. Una ventaja es que solo se necesita una muestra pequeña
de datos de entrenamiento para estimar los parámetros (medias y
varianzas) necesarias para la clasificación. Como las variables inde-
pendientes se asumen, solo es necesario determinar las varianzas de
las variables de cada clase y no toda la matriz de covarianza. Es-
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te enfoque es naturalmente extensible al caso de tener más de dos
clases.

Support Vector Machines (SVM) [44, 74, 151]: Su fundamen-
to parte de la idea de maximizar el margen, es decir, maximizar la
distancia mínima desde el hiper-plano de separación hasta el ejem-
plo más cercano. Este algoritmo soporta la clasificación binaria, sin
embargo puede adaptarse a clasificación multi-clase. Se conocen co-
mo vectores, en lugar de puntos, porque dichos puntos tienen tantos
elementos como dimensiones pueda tener el espacio de entrada de
datos. Es decir, estos puntos multi-dimensionales son representados
con vector de dimensión n.

3.2. Modelo arquitectural

A pesar del gran esfuerzo realizado por la comunidad científica para
mejorar el análisis automático del comportamiento humano, todavía exis-
ten muchos retos abiertos [189]. Como hemos visto en el capítulo 2, las
propuestas actuales para el análisis del comportamiento humano se ba-
san en soluciones íntegras de aprendizaje profundo. Es decir, una misma
red neuronal alimentada directamente con la secuencia de imágenes de la
escena es capaz de clasificarla. Esto es debido a que la red es capaz de
aprender, por sí sola, tanto las características de la imagen, o la secuen-
cia, que mejor definen la solución al problema, como los parámetros de
la red que mejor separan esas características para determinar la correcta
clasificación. De esta forma, el aprendizaje se realiza de todo el proceso
proporcionando unos rendimientos muy altos pero careciendo, en ciertos
casos, de generalidad. Por otro lado, los resultados suelen estar condicio-
nados por el volumen de datos disponibles: a mayor volumen de datos,
mejores resultados. Esto es, un conjunto de datos pequeño no asegura la
bondad de las soluciones propuestas. Por último, entre los retos actuales,
la falta de generalidad en las propuestas actuales, en términos de número
de individuos en la escena (es decir, de grupo de dos o más personas hasta
multitudes), dificulta el establecimiento de una arquitectura de referencia
para definir cómo abordar diferentes casos utilizando propuestas similares.
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Con el objetivo de avanzar en la solución de estos problemas, en esta
tesis se propone un modelo arquitectural de visión por computador capaz
de aprender y reconocer las actividades de grupos de personas utilizan-
do los movimientos de los mismos en la escena. El modelo consta de dos
grandes bloques (ver Figura 3.2): la representación local del movimiento
y la clasificación. De esta forma, se intenta aunar las mejores capacidades
del aprendizaje (profundo) junto con descriptores robustos que permitan
generalizar los datos de entrada. Para ello, se parte de la hipótesis de que
la utilización de la apariencia de movimiento en la escena y el contexto
podría utilizarse para establecer un modelo arquitectural para resolver la
clasificación de actividades de grupos y la detección de anomalias indepen-
dientemente del número de personas que intervienen.

En el estado del arte se ha demostrado que el uso de descriptores de
trayectoria mejora la calidad de la estimación del comportamiento real, ya
que proporciona un simple y elevado nivel de comprensión de las activi-
dades de grupos complejos. Por tanto, el primer bloque del modelo (Fig.
3.2) es capaz de describir el movimiento en la escena a partir de represen-
taciones locales del movimiento en una región de la misma. Está basado
en el Vector Descriptor de Actividad (Activity Descriptor Vector, ADV),
un descriptor capaz de representar la información de la trayectoria de una
secuencia de imágenes como una colección de los movimientos locales que
ocurren en regiones específicas de la escena. El ADV [18, 21] mostró un
muy buen desempeño, independientemente del uso de diferentes clasifi-
cadores, en la descripción de las actividades relacionadas con individuos.
También, demostró sus capacidades de predicción no sólo para predecir el
comportamiento a partir de nuevas entradas, sino también de detectar el
comportamiento utilizando una porción de la entrada, para detectar en for-
ma anticipada el comportamiento realizado por una persona en una escena
[23]. Por último, una variante de ADV también se especificó para analizar
el comportamiento del grupo (G-ADV) en [19] mostrando también exce-
lentes resultados. El G-ADV se calcula a partir de la trayectoria descrita
por el grupo y por los individuos que lo forman. En concreto, utiliza tres
componentes diferentes: la trayectoria seguida por el grupo, la coherencia
de las trayectorias individuales en el grupo y, finalmente, las relaciones de
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movimiento entre los diferentes grupos de la escena.
El segundo bloque del modelo propuesto (Fig. 3.2) permite en sí reali-

zar una clasificación de las actividades del grupo. En las investigaciones de
visión por computador, las redes neuronales profundas han evolucionado
para ser utilizadas de manera consistente debido a sus buenos resultados,
como hemos comentado anteriormente. Los métodos de aprendizaje pro-
fundo han ganado superioridad sobre otros en el campo del reconocimiento
de imágenes y la clasificación en imágenes individuales y secuencias, co-
mo el reconocimiento de acción basado en LSTM [101, 229, 347, 347],
arquitecturas basadas en múltiples flujos para el reconocimiento del com-
portamiento [138, 175, 375], basadas en esqueletos para el reconocimiento
del comportamiento humano [90, 235, 280], etc. En esta tesis, el modelo
arquitectural se instancia para resolver el problema de aprendizaje con una
sola clase (OCC) con el objetivo de detectar comportamientos anormales
así como para la clasificación de múltiples actividades (MCC).

Por lo tanto, el principal objetivo al proponer esta tipo de arquitectura
es combinar las ventajas del ADV para representar actividades basadas en
las trayectorias de los individuos, y el enfoque de aprendizaje profundo,
cuando sea necesario, introduciendo la descripción del movimiento como
una variante del ADV. A partir de este objetivo, la contribución de esta
arquitectura es la mejora de la generalidad y el rendimiento en la clasi-
ficación de las actividades de grupo. Además, el uso de la variante ADV
permite entrenar el modelo utilizando pequeños datasets etiquetados en
lugar de utilizar grandes volúmenes de datos. En lugar de aprender de las
secuencias de imágenes en bruto, el uso de la variante ADV permite a la
red aprender las características de ese descriptor, reduciendo el espacio de
la solución.

3.2.1. Descriptor local de movimiento

El primer bloque de la arquitectura tiene como objetivo extraer una
representación de los movimientos que se producen en la escena. La pro-
puesta que se realiza en esta tesis es una variante del descriptor ADV
que permite ser utilizada en sistemas de aprendizaje profundo basados en
imagen. Concretamente, se propone el D-ADV que permite describir una
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Local movement

representation

stage

Image sequence

Classification stage
It Class

Abnormal class

Normal class

Class space

Class A
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Class C

Figura 3.2: Modelo arquitectural propuesto en dos etapas: etapa de representa-
ción de movimientos locales y etapa de clasificación.

Figura 3.3: En esta figura se se resume la arquitectura propuesta en donde las
líneas y flechas de color negro representan el flujo de datos en dos y tres streams,
en la parte izquierda para MCC, y la derecha para OCC.

escena con imágenes de movimientos locales en regiones de la misma. En
esta sección se detalla este descriptor y se resume, con el objetivo de com-
pletitud, el descriptor ADV.

3.2.1.1. Activity Description Vector (ADV)

La propuesta de ADV [18, 21] consiste en un método de representa-
ción que toma como referencia la escena o terreno en donde una persona
se mueve como un modelo geométrico básico para describir su trayectoria
considerando que los datos del escenario no tienen perspectiva. Por lo tan-
to, el espacio de valores debe ser perpendicular al enfoque de la cámara.
En el supuesto caso que la cámara no esté ubicada en el techo, cualquier
información contenida en el plano de la imagen capturada desde la cámara
estática debe ser transformada en el plano correspondiente que se ajus-
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ta al suelo a través de una homografía, H (Eq. 3.1). La transformación
proyectiva permite considerar todo el espacio de movimientos de las per-
sonas en un espacio Euclideo. Entonces, cualquier punto pi en la imagen
es transformado en un punto pg en el plano del suelo G.

pg = H · pi (3.1)

Como sólo nos interesa la información espacial de la trayectoria para
obtener una simple representación para analizar el comportamiento, la
información necesaria para seguir los objetos en la escena es la posición de
un individuo en la escena. Se establecen, así, una lista de sucesivos puntos
LTP en G.

LTP = {p1, p2, p3, · · · , pn} (3.2)

ADV utiliza el número de ocurrencias de una persona en un punto
específico del escenario y sus movimientos locales en él. Este método des-
cribe el "suelo"del escenario, G, en celdas como una cuadrícula, C, para
discretizar el entorno. Cabe mencionar que para minimizar errores pro-
ducidos durante fases de segmentación y seguimiento, produciendo ruido
en las posiciones, se muestrea tomando datos cada t tiempo y modelan-
do la trayectoria con una curva spline. De ese modelo se calculan puntos
intermedios que forman una trayectoria más suave y continua. Con estos
nuevos datos, no se calcula la trayectoria completa, sino que se tiene en
cuenta el movimiento entre puntos consecutivos en cada uno de los cuatro
ejes considerando desplazamiento y dirección. Por lo tanto, calculamos las
cuatro direcciones: arriba (U), abajo (D), izquierda (L), derecha (R), como
el producto vectorial del vector de desplazamiento entre puntos en LTP ,
pi y pi−1, y el vector normal para cada eje (ver figura 3.4 ).

Los distintos desplazamientos se calcula de la siguiente forma:

U(pi) =


(pi − pi−1) ·

[
0
1

]
if

(pi−pi−1)·

[
0
1

]
‖(pi−pi−1)‖ > 0

0 otros...

(3.3)
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i-1

i

Up

Right

{ 

{ 

Figura 3.4: Representación en el eje x e y de los movimientos Arriba (U) y
Derecha (R) en un desplazamiento entre los puntos pi−1 y pi. Figura tomada de
[18]

D(pi) =


(pi − pi−1) ·

[
0
−1

]
if

(pi−pi−1)·

[
0
−1

]
‖(pi−pi−1)‖ > 0

0 otros...

(3.4)

L(pi) =


(pi − pi−1) ·

[
−1
0

]
if

(pi−pi−1)·

[
−1
0

]
‖(pi−pi−1)‖ > 0

0 otros...

(3.5)

R(pi) =


(pi − pi−1) ·

[
1
0

]
if

(pi−pi−1)·

[
1
0

]
‖(pi−pi−1)‖ > 0

0 otros...

(3.6)

Por otro lado, el ADV considera la Frecuencia, F, como el número de
ocurrencias de una persona ubicada en un punto específico de G. Esto es,
el número de frames en los que la persona ha estado en un lugar específico.
F contiene información sobre la trayectoria espacial de una persona pero
sin considerar los movimientos en sí. Finalmente, el plano del suelo G se
muestrea espacialmente en una matriz C de celdas m×n de modo que los
puntos transformados pg y las funciones de frecuencia y movimientos de la
misma, están en una de las celdas de la matriz C. Cada celda describirá
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la actividad ocurrida en esa región de la escena considerando el vector de
valores más relevantes, el Activity Description Vector (ADVC). Este vector
estará compuesto por la frecuencia y los movimientos U , D, L y R de todos
los puntos del plano dentro de una celda:

ADVC = 〈F,U,D,L,R〉 (3.7)

Por lo tanto, dentro de una celda particular, se calculan los histogramas
acumulativos de los movimientos U , D, L, R y F para los puntos sobre G
de la celda ci,j de C. Sea u × v el tamaño real del escenario, dividido en
m × n celdas y, pk,l el punto situado en la posición k y l del espacio G,
cada ADV de una celda es:

∀ci,j ∈ C ∧ ∀pk,l ∈ G/i =
⌊
k×m
u

⌋
∧ j =

⌊
k×n
v

⌋
ADVi,j =

(∑
F (pk,l),

∑
U(pk,l),

∑
D(pk,l),

∑
L(pk,l),

∑
R(pk,l)

) (3.8)

Así, para un escenario de u × v, dividido en m × n celdas, cada dato
en el ADV será de 5 × m × n. La Figura 3.5, extraída del artículo [19],
muestra un ejemplo de representación del ADV.

3.2.1.2. D-ADV

El D-ADV utiliza una secuencia de imágenes como conjunto de entrada.
A diferencia del ADV, el D-ADV no se basa en los movimientos específicos
e individuales de una persona en la escena y las ocurrencias en ella (es
decir, la frecuencia). Considera el movimiento aparente de los individuos
en la escena visual y la apariencia de los mismos asumiendo un fondo
específico. Para los primeros, el cálculo del flujo óptico es la etapa inicial del
proceso. Calcula el flujo óptico entre dos frames consecutivos (t, t+ δt) de
la secuencia utilizando el método diferencial como el método más utilizado
[180]. Se basa en el supuesto de la constancia del brillo de la imagen: dada
una secuencia de video, la intensidad del pixel (x, y) del frame t, It(x, y),
permanece igual a pesar de pequeños cambios de posición y de período de
tiempo. Si (δx,δy,δt) se expresa como un pequeño cambio del movimiento,
y asumiendo la constancia del brillo y la expansión como serie de Taylor,
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method which will use the Activity Description Vector 

(ADV) proposed in [18]. In this study, the ADV will have 

partial information of a specific activity which can belong to 

different parts of it. The main contributions to the state of the 

art methods are that we do not use temporal and sequential 

information to predict activity, avoiding the need of 

normalization or time adjusting for activity prediction. 

Moreover, the simplicity of calculating the ADV allows its 

use in many different situations and scenes. Therefore, one 

goal is to know if this descriptor can be suitable to predict the 

activity being performed and up to which extent of 

incompleteness is still reliable. This prediction method will 

be evaluated using general classifiers. With this 

experimentation we want to evaluate if this features works 

properly even with simply classifiers.  

The remainder of the paper is organized as follows. Section 

II presents the ADV representation model proposed in this 

research that contains the proper information that allows 

classic classifiers to recognize human behaviour. 

Experiments are discussed and compared to other approaches 

in Section III. Finally, conclusions about the research are 

presented in Section IV. 

II. PREDICTION OF HUMAN BEHAVIOUR 

The predictive model is composed by different steps. A 

sequence of images is preprocessed for different purposes, 

mainly for noise removal methods.  This step is not always 

necessary to be performed. The enhanced image, if available 

Fig. 1. Samples of Window Shopping (a), Shop enter (b) and Shop exit (c) behavior from CAVIAR dataset for different observation times. First row shows 

original (blue) and smoothed (red) trajectory. The rest of rows show the Up, Down, Left, Right and Frequency that set the normalized ADV representation. 
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Figura 3.5: Ejemplo de representación del ADV para secuencias de las clases
Window Shopping (a), Shop enter (b) y Shop exit (c) del dataset CAVIAR para
distintas observaciones de tiempo. La primera fila muestra el original (azul) y los
datos suavizados con el spline (rojo). El resto de filas muestran los movimientos
U , D, L, R y F

puede ser expresado y aproximado como se lo describe en [40, 180]):

It+δt(x+ δx, y + δy) ≈ It(x, y) + dato
∂I

∂x
δx+ ∂I

∂y
δy + ∂I

∂t
δt
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, resolviendo y dividiendo el segundo término a lo largo del mismo por δt,
es posible obtener:

∂I

∂x

δx

δt
+ ∂I

∂y

δy

δt
+ ∂I

∂t
= ∂I

∂x
U + ∂I

∂y
V + ∂I

∂t
≈ 0

donde U = δx
δt y V = δy

δt son los dos componentes del flujo óptico en t.
En este caso, los puntos pi utilizados para calcular los componentes de

ADV como en las ecuaciones 3.3, 3.4, 3.5 y 3.6 fueron extraídos de puntos
consecutivos de una trayectoria en un plano. Si asumimos la imagen como
un plano del suelo y una cámara estática (es decir, el movimiento aparente
sólo es generado por los individuos en la escena, no por el observador que
este caso sería la cámara), la diferencia en la trayectoria (pi− pi−1) podría
aproximarse como los derivadas de los pixeles en x y y para el frame t
como (pi − pi−1) ≈ ( δxδt ,

δy
δt ) = (U, V ). Además, como los movimientos

se consideran en cada eje, los movimientos U y D están estrechamente
relacionados con la componente V del flujo óptico, y las componentes L
y R relacionadas con la componente U . En consecuencia, las componentes
podrían calcularse como:

U(It) =
{
−Vt if Vt < 0

0 otros...

D(It) =
{
Vt if Vt > 0
0 otros...

(3.9)

Con respecto al componente F , se estima que:

F = |I −B| > 2 · std(I −B), (3.10)

donde B es el fondo calculado a partir de una secuencia de imágenes, y
std es la desviación estándar de la diferencia entre un frame y el fondo.
El primer plano se extrae para obtener los individuos que aparecen en la
escena independientemente de si se están o no moviéndose.

Esta etapa acumulativa es la responsable de calcular el ADV en una
determinada celda, tal como se presenta en la ecuación 3.7. Por un lado, el
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desplazamiento acumulativo es responsable de los parámetros L, R, U y D,
y el primer plano acumulativo es para la componente F. La acumulación
se considera para un conjunto de frames consecutivos. Para describir este
proceso en forma gráfica se explica el flujo de datos en la figura 3.6.
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Figura 3.6: Flujo de datos en el la etapa de procesamiento de imágenes, donde se
calcula el desplazamiento y se extrae el foreground de la secuencia de imágenes de
entrada. En la etapa de acumulación se calcula el desplazamiento y la frecuencia
acumulada. Continuando con al etapa de clasificación de imágenes donde recibe
como dato de entrada LRF y UDF, para proporcionar la salida las diferentes
clases de imágenes

Actualmente se ha hecho popular el uso de arquitecturas de Redes
Neuronales para el reconocimiento de comportamiento humano. En la ma-
yoría de casos se utiliza una sola hilera de capas para extraer caracterís-
ticas. Sin embargo muchos autores consideran que se puede utilizar va-
rias redes de forma paralela, cada una especializada en extraer ciertas
características, y una vez obtenidas unirlas para mejorar el porcentaje de
acierto. Sobre este tema existen algunos trabajos que muestran la uti-
lización varas hileras de redes neuronales para detectar comportamientos
[152, 188, 218, 218, 227, 296, 311]. En este trabajo se propone una arquitec-
tura de dos y tres hileras: la primera y segunda extraen las características
de comportamiento según el movimiento de las personas utilizando el flujo
óptico, la tercera analiza la escena o contexto. En la figura 3.3 se describe
en forma general el flujo de datos para los casos de OCC y MCC de tama-
ño ws como se muestra en la figura 3.7. El parámetro ws es ajustado en
función de la necesidad de precisión resultante, este dato indica la cantidad
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de imágenes que se toma del total de la secuencia como dato de entrada
para calcular el desplazamiento, y luego el desplazamiento acumulado. En
este caso, los componentes no se concatenan todos juntos, se separan con-
formando dos imágenes LRF compuestas por los componentes L, R y F, y
, de forma similar, UDF combina los componentes U, D y F. En la figura
3.8 se muestra por separados las imágenes de LRF, UDF, y la imagen de
una escena de comportamiento anormal.
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Figura 3.7: Flujo de datos en el la etapa de representación de D-ADV-OC donde
se calcula el desplazamiento y se extrae el primer plano. Para el desplazamiento
la entrada es un grupo de imágenes dado por el parámetro windowsize, y la salida
el desplazamiento acumulado, para la extracción de foreground, la entrada es el
background y la salida es la frecuencia acumulada.

Figura 3.8: Imágenes LRF, UDF, IMG del D-ADV de una escena de comporta-
miento tipo anormal.
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3.2. Modelo arquitectural

3.2.2. Clasificación de múltiples flujos

El uso de arquitecturas de redes neuronales para análisis de secuencias
de video se ha hecho muy popular en los últimos tiempos. La idea principal
es asignar una única tarea específica de clasificación a la arquitectura de
red, encontrando múltiples trabajos que reconocen objetos en la escena
[223, 230, 295, 297, 326], lugares [415, 416, 417], tipos de plantas [285,
314, 316], detección de cáncer[239, 259, 404], y otros muchos problemas
heterogéneos en el ámbito de la clasificación de imágenes.

Una reciente tendencia sugiere la combinación de algunos tipos de ar-
quitecturas en dos o más flujos de datos por donde ingresan imágenes o
video para que sean analizados por las mismas con el objetivo de extraer
características específicas, clasificar, etc. y combinar sus resultados en una
sola clasificación final. De esta forma se utilizan varias redes de forma pa-
ralela, cada una especializada en extraer ciertas características, y una vez
obtenidas unirlas para mejorar el porcentaje de acierto. Por ejemplo, exis-
ten arquitecturas de múltiples flujos que tienen como fin la emulación de
la visión humana asumiendo que el sistema visual humano procesa lo que
vemos a través de dos tipos de flujos de datos: la vía ventral y la vía dorsal
respectivamente. La vía ventral es responsable de procesar la información
espacial, como la forma y el color, mientras que la vía dorsal es responsable
de procesar la información de movimiento [193]. Para procesar secuencias
de video y extraer características existen propuestas separan al el video
en componentes espaciales y temporales. La parte espacial como un frame
individual, contiene información sobre las escenas y objetos encontrados
en el video. La parte temporal, en forma de movimiento a través frames,
transmite el movimiento del observador, que en este caso es la cámara, y
los objetos en escena. Las partes espacial y temporal de la arquitectura
propuesta en [337] son separadas en dos flujos de datos diferentes. A esta
manera de analizar las secuencias de video se el conoce como arquitecturas
two-streams, y existen trabajos adicionales con la misma lógica de funcio-
namiento de dos o más flujos de datos [155, 218, 339, 399, 420]. En cuanto
al ámbito concreto de detectar comportamientos existen varias trabajos
actuales. [152, 188, 218, 218, 227, 296, 311].

En esta tesis doctoral, se propone una arquitectura de clasificación de
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Capítulo 3. Propuesta de arquitectura

actividades (ver Fig. 3.7 de dos flujos relacionados con el descriptor D-
ADV. Se establece un flujo de datos para cada conjunto de imágenes del
D-ADV: UDF y LRF. La combinación de ambos flujos se realiza mediante
una fusión final de los clasificadores concatenándolos en un sólo vector
que está conectado directamente a una capa de neuronas completamente
conectada.

Además, el modelo arquitectural contempla el contexto en la escena
como un flujo más de la clasificación. En este caso, la fusión de los flujos
se realiza de forma ponderada a cada uno de los mismos y dependerá de
la aplicación concreta en la que se instanciará la arquitectura de visión.

Figura 3.9: Como datos de entrada al bloque de reconocimiento de contexto
se tiene un grupo de imágenes dadas por el parámetro windowsize que son un
segmento representativo del total de frames del video analizado, la salida de este
bloque nos muestra si el comportamiento es normal o anormal.

3.3. Arquitecturas propuestas

Para el desarrollo de esta tesis se han propuesto dos arquitecturas de
red neuronales instanciando el modelo arquitectural definido en la sección
anterior: instancia con clasificación One-Class (OCC) e instancia con cla-
sificación Multi-Class (MCC). Estas arquitecturas son capaces de detectar
comportamientos específicos que forman parte del conjunto de datos en
entrenamiento y comportamientos anormales, a partir de entrenamiento
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3.3. Arquitecturas propuestas

de datos normales, respectivamente. En las sub-secciones 3.3.1 y 3.3.2 se
explican los detalles acerca de las etapas de clasificación y entrenamiento,
así como algunos parámetros importantes de configuración de cada una de
las instancias de la arquitectura.

3.3.1. Clasificación de múltiples actividades (D-ADV-MC)
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Figura 3.10: Flujo de datos de la propuesta D-ADV. La arquitectura D-ADV
se divide principalmente en dos partes, la etapa de representación D-ADV-MC
donde el desplazamiento se calcula usando el descriptor ADV a partir de una
secuencia de imágenes y su movimiento de flujo óptico. La segunda etapa define
el clasificador usando clasificadores CNN y una capa totalmente conectada para
predecir la clase.

La arquitectura instanciada a partir del modelo arquitectural propues-
to en esta tesis para la clasificación de múltiples actividades de grupo se
puede observar en la Fig. X. Esta arquitectura utiliza la clasificación de
actividades de dos flujos y realiza un fusión tardía tal como se ha ana-
lizado en la sección anterior capaz de clasificar las imágenes individuales
previamente calculadas: LRF y UDF . La propuesta para el clasificador
es abierta y se puede utilizar cualquier arquitectura CNN (VGG, Resnet,
Alexnet, LeNet, etc.). Este tipo de redes generalmente utilizan una capa
totalmente conectada en la salida con una función de activación softmax
para decidir la clase a la que corresponde la imagen (por ejemplo, obje-
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tos, lugares, poses, etc.). La arquitectura D-ADV no tiene en cuenta las
capas densas individuales. Sin embargo, las capas anteriores en el modelo
se concatenan en una fusión tardía con una capa de concatenación. Final-
mente, una capa totalmente conectada con función de activación sigmoidea
se utiliza para conectar la capa de concatenación para predecir múltiples
clases.

Para evitar los problemas de los datasets con gran cantidad de imágenes
para entrenar nuestro modelo y con el objetivo de que el modelo pueda ser
usado para pequeños datasets (como por ejemplo BEHAVE y CAVIAR [37,
102] utilizado en la experimentación), se propone realizar una transferencia
de aprendizaje (transfer learning) de los modelos entrenados con el dataset
ImageNet [191]. En consecuencia, la red basada en CNN se refina tres veces.
En primer lugar, la capa fully-connected de la arquitectura de ImageNet es
reemplazada por una nueva que se ajusta con las nuevas clases. Después, un
subconjunto de las capas inferiores se entrenan debido a que la entrada de
LRF y UDF son diferentes a las imágenes RGB de ImageNet. Finalmente,
un subconjunto de las capas superiores es reentrenado nuevamente para
realizar un ajuste fino.

En la fase de entrenamiento se utiliza la entropía cruzada binaria (bi-
nary cross entropy) como función objetivo, a fin de considerar cada clase
de salida como una distribución independiente de Bernoulli. En cuanto a
la clasificación, y teniendo en cuenta que se podría presentar más de una
clase en un frame de la secuencia, se consideran diferentes umbrales εi para
cada neurona i de salida. En este caso los umbrales εi Se calculan como el
valor que maximiza la tasa de verdaderos positivos (TPR) y minimiza la
tasa de falsos positivos (FPR), para cada clase, Ci.

3.3.2. Clasificación de actividades anómalas (OCC)

En este apartado se especifica la instancia de la arquitectura propuesta
para la detección de actividades anómalas en una escena. Esta arquitectura
utiliza tres flujos de datos: los dos flujos relacionados con el movimiento y
el asociado al contexto de la escena. Es decir, para el caso de OCC se tiene
un esquema similar de dos flujos para la clasificación de imágenes LRF y
UDF , a diferencia de MCC, esta clasificación se incluye un flujo adicional
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Figura 3.11: El flujo de datos de UDF (rama izquierda) y LRF (rama derecha)
se conectan a una capa densa dense-1 y dense-1 respectivamente se concatenan
con una capa totalmente conectada llamada concatenate-1 que tiene como salida
las las clases con las que se ha entrenado.

para extraer características del contexto, dando como resultado una arqui-
tectura conformada por tres flujos. A esta arquitectura se le ha acuñado
el término D-ADV-OC, y no utiliza las capas densas individuales ya que
se conecta con capas previas a estas. Por esto, las capas anteriores en el
convnet se concatenan de manera de fusión tardía utilizando en una capa
de concatenación de las dos corrientes. Finalmente, una capa totalmente
conectada con activación lineal se utiliza para conectar la capa de conca-
tenación para predecir la actividad anormal en el grupo. Este diseño de
arquitectura se basa en el reciente trabajo propuesto por Ruff et al. [307]
que proporciona un modelo profundo para entrenar una red neuronal mi-
nimizando el volumen de una hiper-esfera que encierra las representaciones
de la red de datos. Esta propuesta difiere del trabajo de Chalapathy et al.
[53] al combinar la capacidad de las redes basadas en CNN para aprender
progresivamente de un subconjunto de imágenes que son la representación
de los datos de entrada junto con el objetivo one-class. A diferencia de este
último trabajo, que utiliza auto-encoders para establecer la representación
de los datos de entrada, definiendo el centro de la hiper-esfera, en esta tesis
algunas capas de la red basadas en CNN son entrenables, lo que permite
a la arquitectura continuar entrenando tanto el centro, como ajustando el
radio de la hiper-esfera. Para evitar los problemas de los datasets grandes
para entrenar nuestro modelo y con el objetivo de que pueda ser usado pa-
ra datasets pequeños, se usa la transferencia de aprendizaje de los modelos
entrenados con ImageNet.
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Figura 3.12: El flujo de datos del método D-ADV-OC. La arquitectura D-ADV-
OC se divide principalmente en dos partes, la etapa de representación D-ADV-OC
donde el desplazamiento se calcula utilizando el descriptor ADV a partir de una
secuencia de datos y su movimiento de flujo óptico. La segunda etapa define el
clasificador usando clasificadores CNN y una capa totalmente conectada para
identificar la clase si es normal o anormal.

El tercer flujo de esta arquitectura está relacionado con la información
de contexto en la escena, y en la fase de entrenamiento, se calculan los valo-
res máximos de los patrones de entrada para normalizar los datos de salida
que pueden ser objetos, lugares, etc. El valor medio de la normalización
realizada establece el centro de la hiper-esfera, optimizando la longitud del
radio de la misma a través de una capa totalmente conectada al final de la
red.

El módulo de combinación de distancias utiliza los pesos wa y wc para
la actividad y las funciones de pérdida de contexto con el fin de entrenar la
red y calcula la distancia de un patrón de entrada a la clase normal según
la etapa de predicción utilizando la siguiente función:

dist = 1
n
wa
∑
i

||ia − ca||2 + wc||ic − cc|2

, siendo ia la representación calculada para las actividades que utilizan
el movimiento; ia, la representación calculada del contexto en la escena;
y, finalmente, ca y cc los centros de las hiper-esferas. Adicionalmente en
este modelo se toma en cuenta la combinación del valor de pesos α para
comportamiento y β.
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Figura 3.13: El flujo de datos de UDF (rama izquierda), LRF (rama media) e
IMG (rama derecha) se conectan en una capa densa dense-1 y dense-1 respecti-
vamente se concatenan con una capa totalmente conectada llamada concatenate-1
que tiene como salida las las clases con las que se ha entrenado.
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Experimentación

La experimentación para esta tesis se ha realizado en dos instan-
cias, la primera para Multi-Class Classification (MCC) con los da-
tasets INRIA, CAVIAR y BEHAVE para clasificar diferentes tipos
de comportamientos, mientras que para la segunda etapa con One-
Class Classification (OCC) con los datasets PED 1, PED 2 y Avenue
para clasificar comportamientos de tipo normal o anormal. En los
dos casos se ha utilizado secuencias de video de donde se extraen
las diferentes características según el caso. Adicionalmente en las
pruebas realizadas se ha probado con diferente valor para el pa-
rámetro windowsize (10 y 40) para el caso de MCC y variando la
arquitectura (base-model y resnet-model) tanto en OCC como en
MCC.
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4.1. Introducción

Con el objetivo de evaluar el desempeño de la propuesta y su genera-
lidad, se han realizados experimentos para validar la arquitectura con las
dos instancias D-ADV-MC y D-ADV-OC con los datasets públicos amplia-
mente utilizados, como son BEHAVE, INRIA y CAVIAR [37, 102] para
multi-class, y para one-class los datasets (Ped 1, Ped 2) [237] y Avenue
[233].

4.2. Experimentación D-ADV-MC

Para la instancia de la arquitectura basada en clasificación multi-clase
la efectividad de la propuesta es evaluada en los datasets (BEHAVE, IN-
RIA y CAVIAR) [37, 102], un conjunto de datos con varias secuencias de
vídeo etiquetadas de dos vistas en varios escenarios con grupos de personas
que realizan siete tipo de actividades.

4.2.1. Datasets

En la experimentación relativa al D-ADV-MC se han utilizado los da-
tasets públicos BEHAVE, CAVIAR e INRIA [37]. Los datasets contienen
videos filmados desde dos puntos de vista de varios escenarios con perso-
nas que actúan en diversas interacciones. Los videos han sido capturados
a 25 fps con una resolución es de 640x480, y están disponibles como AVI o
como un conjunto numerado de archivos JPEG imágenes independientes.
Los datos etiquetados incluyen varios tipos de comportamientos, para el
dataset BEHAVE se describen a continuación:

InGroup (EnGrupo): Las personas están en un grupo y tienen poco
movimiento.

Approach (Acercarse): Dos personas o grupos con uno (o ambos)
acercándose el uno al otro.

WalkTogether (CaminarJunto): Grupo de personas que caminan jun-
tas.
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Meet (Reunirse): Dos o más personas que se reunidas.

Split (Dividirse): Dos o más personas divididas o alejadas entre sí.

Ignore (Ignorarse): Personas que se ignoran mutuamente.

Chase (Perseguir): Un grupo atrás de otro que lo persigue.

Fight (Pelear): Dos o más grupos peleando.

RunTogether (CorrerJunto): Grupo de personas que corren juntos.

Following (Seguir): Grupo de personas que es seguido por otro grupo.

El la figura 4.1 se muestra los diferentes tipos de comportamientos
anteriormente descritos.

Adicionalmente el dataset INRIA, parte del proyecto CAVIAR [102]
tiene imágenes de Personas/grupos reuniéndose, caminando juntos y se-
parándose; y dos personas luchando en diferentes escenarios. Las clases
específicas que se utilizan en este trabajo son Fighting (peleando), Leaving
(saliendo), Meeting (reuniéndose). Para el dataset CAVIAR tenemos las
etiquetas de las clases Meeting (reuniéndose), ShopEnter(EntrarTienda),
ShopExit(SalirTienda), Walking(caminando).

4.2.2. Parámetros de configuración

Las pruebas realizadas con los datasets BEHAVE, CAVIAR e INRIA
utilizan los mismos parámetros en todos los casos, salvo el valor del pará-
metro windowsize que representa al número de frames consecutivos con-
siderados en el proceso de acumulación y son los datos de entrada de la
arquitectura. El tamaño de las celdas que conforman las imágenes LRF y
UDF es de 224 x 224. El clasificador de imágenes basado en la CNN es una
red ResNet50 sin la última capa. Finalmente, los ajustes de la arquitectura
se han realizado en las 139 capas inferiores en el primer paso y, finalmente,
de la capa superior a la capa 249.
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Figura 4.1: Comportamientos InGroup, Approach, WalkTogether, Meet, Split,
Ignore, Chase, Fight, RunTogether, Following y No Activity del dataset BEHAVE.
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4.2.3. Resultados

La Tabla 4.1 muestra los resultados de sensibilidad y especificidad, y
las curvas AUC y ROC se muestra en la figuras 4.3, 4.2 y 4.4, a fin de
analizar el rendimiento de la instancia D-ADV-MC para los frames y las
secuencias, con valores variables del parámetro windowsize(ws) de 10 y
40. Los resultados obtenidos para frames, y con un valor para el paráme-
tro windowsize (ws) de 10 alcanzan, para el dataset INRIA son 71,70%
de sensibilidad y 84,85% en especificidad como promedio, para el dataset
BEHAVE, un total de 91,47% de sensibilidad y 94,51% en especificidad,
para CAVIAR (Corridor) 78,18% de sensibilidad y 87,12% en especifici-
dad. Usando un valor mayor del parámetro windowsize, de 40 en este caso,
los resultados mejoran en los tres conjuntos de datos. Obtenemos en total
89,93% de sensibilidad y 95,65% de especificidad para INRIA, 92,55% de
sensibilidad y 94,79% de especificidad para BEHAVE, y 80,00% de sensi-
bilidad y 93,06% de especificidad para CAVIAR (Corridor). En cuanto al
rendimiento por secuencia indicado en la parte derecha de la tabla 4.1, el
D-ADV obtiene altos resultados. Considerando un valor de 10 del paráme-
tro windowsize, para el dataset INRIA, se alcanza un total de 91,67% de
sensibilidad y 95,83% de especificidad. Además, el D-ADV obtiene un to-
tal de 95,07% de sensibilidad y 95,52% de especificidad para el BEHAVE.
Se repite el proceso con los resultados considerando un valor de 40 para el
parámetro windowsize logrando una mejora en los resultados. En prome-
dio, el 95,83% de sensibilidad y el 97,92% de especificidad para el dataset
INRIA y el 95,52% de sensibilidad y el 95,70% de especificidad para el
BEHAVE. Para Caviar se tiene el 80.00% de sensibilidad y el 93,00% de
especificidad. Como conclusión final se puede afirmar que tanto para frame
como para sequence cuando se usa el parámetro windowsize = 40 todos
los resultados de sensibilidad y especificidad son más altos que cuando
windowsize = 10.

4.2.4. Comparativa con otros trabajos

Para los experimentos de D-ADV-MC en esta tesis se han tomado seis
clases diferentes del dataset INRIA (Approach, Split, WalkTogeter, In-
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(a) ROC en frame para windowsize = 10.
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ROC - BEHAVE (sequence, WS=10)
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(b) ROC en secuencia con windowsize = 10.
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(c) ROC en frame con windowsize = 40.
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Figura 4.2: Curvas ROC para el dataset BEHAVE para frame y sequence con
el valor del parámetro windosize de 10 y 40.

Tabla 4.1: Comparación de resultados con los datasets (INRIA, BEHAVE, CA-
VIAR) calculados para frame y sequence con valores de windowsize (ws) 10 y
40.

Frame Sequence
10 40 10 40

Dataset Class Sensibilidad Especificidad Sensibilidad Especificidad Sensibilidad Especificidad Sensibilidad Especificidad

Inria

Fighting 82.84% 76.46% 95.48% 94.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
Leaving 95.87% 94.79% 99.68% 99.74% 87.50% 93.75% 100.00% 100.00%
Meeting 65.11% 75.10% 86.85% 87.58% 87.50% 93.75% 87.50% 93.75%
Overall 71.70% 84.85% 89.93% 95.65% 91.67% 95.83% 95.83% 97.92%

Behave

Approach 90.88% 92.45% 92.02% 92.68% 93.94% 92.08% 93.94% 95.05%
Split 92.58% 93.23% 95.18% 93.92% 97.14% 95.96% 97.14% 96.97%
Fight 95.52% 96.35% 93.40% 95.27% 100.00% 98.28% 94.44% 93.10%
InGroup 94.41% 94.32% 94.15% 93.75% 94.83% 94.74% 93.10% 93.42%
RunTogheter 99.87% 99.95% 100.00% 99.99% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
WalkTogheter 84.12% 88.30% 87.92% 90.82% 92.31% 88.41% 96.92% 94.20%
Overall 91.47% 94.51% 92.55% 94.79% 95.07% 95.52% 95.52% 95.70%

Caviar

Meeting 87.59% 86.25% 90.58% 90.47% 88.24% 93.18% 94.12% 100.00%
Shop-Enter 91.28% 91.14% 85.80% 93.86% 100.00% 95.56% 87.50% 93.33%
Shop-Exit 81.21% 87.10% 83.63% 85.82% 90.00% 95.12% 90.00% 90.24%
Walking 72.16% 76.49% 73.57% 75.17% 65.96% 78.57% 68.09% 78.57%
Overall 78.18% 87.12% 79.00% 88.88% 80.00% 93.06% 80.00% 93.06%
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(d) ROC en secuencia con windowsize = 40.

Figura 4.3: Curvas ROC para el dataset INRIA para frame y sequence con el
valor del parámetro windosize de 10 y 40.
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(b) Curvas ROC en secuencia para el data-
set CORRIDOR con windowsize = 10.
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(d) ROC en secuencia con windowsize = 40.

Figura 4.4: Curvas ROC para el dataset CORRIDOR para frame y sequence
con el valor del parámetro windosize de 10 y 40.
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Group, Fight y RunTogether), y se han comparado los resultados con cinco
trabajos diferentes ([19], [61], [406], [257], [396]), en donde [19] y [61] tienen
resultados de las seis clases para comparar, los trabajos [406] y [257] hacen
sus experimentos con las clases (Approach, Split, WalkTogeter y InGroup),
y [396] con las clases (Split, WalkTogeter, InGroup y Fight). Los valores
mostrados en la tabla 4.2 en los que el porcentaje de predicción por cada
clase es más bajo que en los trabajos comparado es para la clase Approach
que alcanza una valor de 93, 94 %, que es 6 % más bajo que en [19]. Para la
clase Split se tiene 97, 14 %, que es 3 % más bajo que los valores alcanzados
en [19] y [61]. Para la clase WalkTogether el valor de 96, 92 % es más alto
que en todos los trabajos con los que se compara. En la clase InGroup
93, 1 % es ligeramente 1 % más bajo que en [396] y 7 % menor al valor de
[61]. En la clase Fight solamente es 1 % más bajo que el valor de [396]. El
valor alcanzado en la clase RunTogether es el más alto con 100 %, que es
igual al de [19]. Si se compara el descriptor D-ADV de este trabajo de tesis
con los métodos propuestos en [19], [61], [406], [257], [396] considerando las
siete clases del conjunto de datos BEHAVE. Sólo en el trabajo [61] y nuestro
trabajo previo (G-ADV) consideran las siete clases en sus experimentos. El
resto de los trabajos utilizan un subconjunto de cuatro clases. La tabla 4.2
muestra la comparación de los resultados de Sensibilidad. Como podemos
ver, nuestra propuesta, D-ADV, logra en promedio los mejores resultados
superando todos los métodos comparados. A continuación se detallan los
valores de los porcentajes y diferencias específicas para cada clase y caso
de comparación. Finalmente, comparamos nuestro descriptor D-ADV-MC
con los métodos propuestos en [19], [61], [406], [257], [396] considerando las
siete clases del conjunto de datos BEHAVE. Sólo en el trabajo [61] y un
trabajo previo (G-ADV) consideran las siete clases en sus experimentos. El
resto de los trabajos utilizan un subconjunto de cuatro clases. La tabla 4.2
muestra la comparación de los resultados de sensibilidad. Como se puede
ver, la propuesta, D-ADV-MC, logra en promedio los mejores resultados
superando todos los métodos comparados. Como cálculo final se hace un
promedio de todos los valores resultantes de las clases obteniendo 95, 93 %,
siendo este un valor superior al de todos los trabajos comparados.
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Tabla 4.2: Comparación de los resultados de D-ADV-MC con otras propues-
tas. Las celdas con el contenido de las letras ND significa que no existen valores
disponibles

D-ADV-MC G-ADV[19] [61] [406] [257] [396]
Approach 93,94% 100,00% 83,33% 71,00% 60,00% ND
Split 97,14% 100,00% 100,00% 79,00% 70,00% 93,10%
WalkTogether 96,92% 86,67% 91,66% 88,00% 45,00% 92,10%
InGroup 93,10% 86,67% 100,00% 88,00% 90,00% 94,30%
Fight 94,44% 90,00% 83,33% ND ND 95,10%
RunTogether 100,00% 100,00% 83,33% ND ND ND
Promedio 95,93% 93,89% 90,28% 81,50% 66,25% 93,65%

4.3. Experimentación D-ADV-OC

En el caso de clasificación una-clase, evaluamos la efectividad de nuestra
arquitectura propuesta en lo conjuntos de datos de referencia, Avenue [233],
UCSD (Ped 1 y Ped 2)[237] de escenas que contienen multitudes, el dataset
UCSD está conformado de 100 secuencias de video y cinco categorías de
comportamientos anómalos bien definidas. Específicamente, sólo hay una
clase definida como normal, y cualquier cosa diferente a ésta se considera
anormal. Para cada criterio, se utilizan las métricas comúnmente usadas
incluyendo una curva de la Característica Operativa del Receptor (ROC,
del inglés Receiver Operating Characteristic) es dibujar el Área Bajo Curva
(AUC) y la Tasa de Error Igual (EER), las métricas como se explica en
[237], son usualmente reportadas para comparar los métodos. Además,
llevamos a cabo una evaluación a nivel de frame en Ped 1, Ped 2 y Avenue.

4.3.1. Datasets

Las imágenes del dataset UCSD (PED 1 y PED 2) fueron filmadas con
una cámara estacionaria montada sobre una elevación, con vistas a los pa-
sillos peatonales de la Universidad de California en San Diego. Todos los
videos son en escala de grises de 8 bits, con dimensiones de 238x158 a 10
fps. El video original es 740x480 a 30 fps, y está disponible bajo pedido. El
directorio de video contiene los videos de las dos escenas, las densidades de
multitud son variables entre escasa y muy concurrida. Para eventos con-
siderados como normales los videos sólo contienen peatones. Los eventos
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identificados como anormales se deben a: 1) La circulación de elementos no
peatonales en los pasillos, o 2) peatones con patrones de movimiento anó-
malos. Los eventos anormales más comunes incluyen ciclistas, patinadores,
carros de golf y personas que caminan a través de una pasarela o en la
hierba que rodea a la zona peatonal. También se registraron algunos casos
de personas en silla de ruedas. Todas las anomalías ocurren naturalmente,
es decir, no fueron puestas en escena con el propósito de ensamblar el da-
taset. Los datos se dividieron en 2 subconjuntos, cada uno correspondiente
a una escena diferente. La primera escena contiene grupos de personas que
caminan hacia y alejándose de la cámara, y cierta cantidad de distorsión de
la perspectiva. La segunda contiene escenas con movimiento peatonal pa-
ralelo al plano de la cámara. El video grabado de cada escena se dividió en
varios clips de unos 200 frames. En cada clip, una anotación indica si existe
o no una anomalía en ese frame. Además, se proporciona un subconjunto
de 10 clips con máscaras binarias a nivel de pixel generadas manualmen-
te, que identifican las regiones que contienen anomalías. Esto ayuda a la
evaluación del rendimiento con respecto a la capacidad de localizar ano-
malías. Para el dataset Avenue se tiene 15 secuencias, cada una dura unos
2 minutos. El número total de frames es de 35.240. Existen 14 eventos
considerados anormales, incluyendo correr, lanzar objetos y vagabundear.
Se utilizan 4 vídeos como datos de entrenamiento con 8.478 frames en to-
tal. El la figura 4.5 se puede apreciar diferentes tipos de comportamientos
considerados anormales, entre la multitud aparece un carro de golf y una
personas en bicicleta.

4.3.2. Parámetros de configuración

Se han realizado experimentos para dos tamaños de ventana diferentes
(10 y 40) con el objetivo de evaluar la capacidad de la representación para
sintetizar la información extraída de la escena. Además, las imágenes LRF
y UDF se han normalizado en un rango de (0,1) dividiendo cada pixel
(celda) por el valor máximo de cada componente. Para obtener resultados
que puedan ser generalizados a un dataset independiente, se ha realizado
una validación cruzada de 10 veces. Para el proceso de entrenamiento, se
ha utilizado el 25% de los datos para el conjunto de validación. Para la
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Figura 4.5: Comportamientos anormales de los datasets PED 1 y PED 2.

función de loss se ha usado los parámetros de two-stream y three-stream,
con variaciones en la arquitectura de Resnet y base-model.

4.3.3. Resultados

Los resultados de la experimentación de las pruebas realizadas para
D-ADV-OC se han hecho con los datastets Ped 1, Ped 2 y Avenue. Se ha
calculado los valores de AUC y EER. En el caso de los experimentos hecho
con el dataset Ped 1 tenemos un valor de 84.4% para AUC con una función
de loss three-stream y una arquitectura tipo base-model. Para el dataset
Ped 2 el valor alcanzado en AUC es de 84.8% con una función de loss two-
stream y una arquitectura tipo Resnet. Finalmente para el dataset Avenue
se tiene un valor de 78.7% en AUC con una función de loss three-stream
y una arquitectura tipo Resnet.

4.3.4. Comparativa con otros trabajos

En la tabla 4.3 se muestran los resultados de la comparación de nuestra
propuesta con otros enfoques para reconocimiento de comportamientos
anormales utilizando los datasets PED 1, PED 2 y Avenue. Los valores
obtenidos en la arquitectura propuesta para PED 1 son 84.41% para AUC
y 24.36% para EER, en PED 2 se tiene 95.04% para AUC y 11.49% para
EER, y para Avenue 82.29% en AUC y 22.70% en EER. Se ha hecho
una comparativa con los trabajos [153, 209, 217, 234, 262, 263, 298, 372,
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377, 390, 419], en los que los valores promedio de AUC y EER son PED 1
(AUC 78.78% y EER 29.08%), PED 2 (AUC 94.07% y EER 11.51%) y
Avenue (AUC 83.85% y EER 26.60%), mientras que los valores obtenidos
con la arquitectura propuesta son PED 1 (AUC 84.41% y EER 24.36%),
PED 2 (AUC 95.04% y EER 11.49%) y Avenue (AUC 82.29% y EER
22.70%). Concluyendo que el valor de AUC es superior para PED 1 y
PED 2, mientras que para Avenue es menor con 1.56%. El valor de EER
es menor en todos los datasets.

Si analizamos los valores obtenidos para los tres datasets (PED 1,
PED2 y Avenue) se tiene que se ha usado dos funciones de loss diferen-
tes (OC-SVDD y OCC), en el método se ha combinado el D-ADV con
contexto (D-ADV+Context), D-ADV con una red neuronal convolucio-
nal (D-ADV+CNN), D-ADV con una red neuronal convolucional y con
el contexto (D-ADV+CNN+Context), finalmente también se ha probado
solamente el D-ADV. También se ha calculado el valor promedio de los
métodos usados con la funciones de loss OC-SVDD y OC-NN, además el
promedio global.

En el caso de los resultados mostrados en la tabla 4.4 con el data-
set PED 1 se tiene con la función de loss OC-SVDD el valor más altos
es cuando se usa un clasificador con el contexto (D-ADV+Context) obte-
niendo para sensibilidad 73.8%, especificidad 73.9%, AUC 81.0% y EER
26.1%. Para la función de loss OCNN de igual modo que en el anterior,
el uso de contexto (D-ADV+Context) influye para que se tenga valores
más altos en sensibilidad 74.5%, especificidad 76.0%, AUC 84.4% y EER
24.4%. Los valores más bajos en sensibilidad, especificidad, AUC y EER se
obtienen cuando se usa cualquiera de las dos funciones de loss (OC-SVVD
y OC-NN) combinadas con el clasificador (D-ADV+CNN). El promedio de
los valores obtenidos con las dos funciones de loss (OC-SVVD y OC-NN) es
menor que el máximo obtenido cuando se usa el contexto en el clasificador
(D-ADV+Context).

Para el dataset PED 2 los resultados mostrados en la tabla 4.5 con
la función de loss OC-SVDD el valor más altos es cuando se usa un cla-
sificador con el contexto (D-ADV+Context) obteniendo para sensibilidad
88.5%, especificidad 88.4%, AUC 95.0% y EER 11.49%. Para la función
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de loss OCNN de igual modo que en el anterior, el uso de contexto (D-
ADV+Context) influye para que se tenga valores más altos en sensibilidad
88.53%, especificidad 88.40%, AUC 95.04% y EER 11.49%. Los valores
más bajos en sensibilidad, especificidad, AUC y EER se obtienen cuan-
do se usa cualquiera de las dos funciones de loss (OC-SVVD y OC-NN)
combinadas con el clasificador (D-ADV+CNN). El promedio de los va-
lores obtenidos con las dos funciones de loss (OC-SVVD y OC-NN) es
menor que el máximo obtenido cuando se usa el contexto en el clasifica-
dor (D-ADV+Context). Los resultados con el dataset Avenue mostrados
en la tabla 4.6 se tiene con la función de loss OC-SVDD el valor más altos
es cuando se usa un clasificador con el contexto (D-ADV+Context) obte-
niendo para sensibilidad 77.3%, especificidad 77.3%, AUC 82.3% y EER
22.7%.

Para la función de loss OCNN de igual modo que en el anterior, el uso de
contexto (D-ADV+Context) influye para que se tenga valores más altos en
sensibilidad 77.29%, especificidad 77.30%, AUC 82.29% y EER 22.70%.
Los valores más bajos en sensibilidad, especificidad, AUC y EER se ob-
tienen cuando se usa cualquiera de las dos funciones de loss (OC-SVVD y
OC-NN) combinadas con el clasificador (D-ADV+CNN). El promedio de
los valores obtenidos con las dos funciones de loss (OC-SVVD y OC-NN) es
menor que el máximo obtenido cuando se usa el contexto en el clasificador
(D-ADV+Context).

En la tabla 4.7 se ha calculado los valores promedios de los datasets
PED 1, PED 2 y Avenue. Con la función de loss OC-SVDD, si comparamos
los valores promedio de sensibilidad con 79.89%, especificidad con 79.89%,
AUC con 86.12% y EER con 20.11% de los tres datasets (PED 1, PED2 y
Avenue), tenemos que el más alto que el promedio es para el dataset PED 2
para sensibilidad con 88.5%, seguido de especificidad con 88.4%, AUC con
95.5% y EER con 11.49% para el valor más bajo. Con la función OC-NN y
clasificador D-ADV+Context se tiene un valor promedio de sensibilidad de
78.22%, especificidad de 78.09%, para AUC 86.23% y para ERR 21.84%.
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Tabla 4.3: Comparación de resultados de D-ADV-OC a nivel de frame con otros
métodos con los datasets PED 1, PED 2 y Avenue. Las celdas que contienen las
letras ND indican que no existe datos disponibles.

Frame level
Ped 1 Ped 2 Avenue

Referencia AUC% EER% AUC% EER% AUC% EER%
[372] 82.34 23.50 97.52 4.68 71.54 36.38
[153] 80.90 26.30 95.90 10.50 84.20 23.00
[419] 83.50 25.20 94.90 10.30 86.10 22.00
[217] 83.80 22.30 96.50 8.70 84.50 21.50
[377] 77.80 29.20 96.40 8.90 85.30 23.90
[298] 53.50 48.00 81.40 26.00 73.80 32.80
[209] 82.10 ND 96.50 ND 87.20 ND
[234] 86.26 ND 96.06 ND 85.78 ND
[164] ND ND 97.80 ND 90.40 ND
[262] ND ND 96.20 ND 86.90 ND
[390] ND ND 96.80 ND 86.20 ND
[263] ND ND 82.80 ND. 84.30 ND

Promedio 78.78 29.08 94.07 11.51 83.85 26.60
Arquitectura 84.41 24.36 95.04 11.49 82.29 22.70
Propuesta

Tabla 4.4: Resultados de los experimentos de D-ADV-OC para el dataset
PED 1. Se utiliza las funciones de loss OCC-SVDD y OCC-NN, con una
combinación de clasificadores D-ADV, D-ADV+Context, D-ADV+CNN y D-
ADV+CNN+Context para calcular la sensibilidad, especificidad, AUC y EER.

Dataset PED 1
Func. Loss Método Sensibilidad Especificidad AUC EER
OC-SVDD D-ADV 73.84% 73.87% 81.03% 26.14%
OC-SVDD D-ADV+Context 73.84% 73.87% 81.03% 26.14%
OC-SVDD D-ADV+CNN 69.74% 69.73% 77.81% 30.26%
OC-SVDD D-ADV+CNN+Context 70.31% 70.30% 78.03% 29.69%
OC-NN D-ADV 74.29% 74.20% 83.40% 25.75%
OC-NN D-ADV+Context 75.43% 75.95% 84.41% 24.36%
OC-NN D-ADV+CNN 68.90% 68.94% 76.78% 31.08%
OC-NN D-ADV+CNN+Context 69.84% 69.84% 77.00% 30.16%
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Tabla 4.5: Resultados de los experimentos de D-ADV-OC para el dataset
PED 2. Se utiliza las funciones de loss OCC-SVDD y OCC-NN, con una
combinación de clasificadores D-ADV, D-ADV+Context, D-ADV+CNN y D-
ADV+CNN+Context para calcular la sensibilidad, especificidad, AUC y EER.

Dataset PED 2
Func. Loss Método Sensibilidad Especificidad AUC EER
OC-SVDD D-ADV 82.89% 82.87% 90.51% 17.11%
OC-SVDD D-ADV+Context 88.53% 88.40% 95.04% 11.49%
OC-SVDD D-ADV+CNN 71.36% 71.27% 80.04% 28.66%
OC-SVDD D-ADV+CNN+Context 85.19% 85.64% 91.43% 14.73%
OC-NN D-ADV 81.80% 81.77% 90.46% 18.21%
OC-NN D-ADV+Context 83.68% 83.15% 91.37% 16.42%
OC-NN D-ADV+CNN 73.24% 73.20% 80.54% 26.77%
OC-NN D-ADV+CNN+Context 74.27% 74.31% 80.72% 25.72%

Tabla 4.6: Resultados de los experimentos de D-ADV-OC para el dataset
Avenue. Se utiliza las funciones de loss OCC-SVDD y OCC-NN, con una
combinación de clasificadores D-ADV, D-ADV+Context, D-ADV+CNN y D-
ADV+CNN+Context para calcular la sensibilidad, especificidad, AUC y EER.

Dataset Avenue
Func. Loss Método Sensibilidad Especificidad AUC EER
OC-SVDD D-ADV 75.62% 75.62% 82.17% 24.38%
OC-SVDD D-ADV+Context 77.29% 77.30% 82.29% 22.70%
OC-SVDD D-ADV+CNN 71.63% 71.61% 76.97% 28.39%
OC-SVDD D-ADV+CNN+Context 71.93% 71.87% 78.84% 28.11%
OC-NN D-ADV 74.30% 74.29% 81.06% 25.70%
OC-NN D-ADV+Context 75.57% 75.17% 82.90% 24.73%
OC-NN D-ADV+CNN 73.36% 73.35% 79.83% 26.65%
OC-NN D-ADV+CNN+Context 74.35% 74.34% 81.29% 25.66%

Tabla 4.7: Resultados de los experimentos de D-ADV-OC para los valores pro-
medio de los datasets PED 1, PED 2 y Avenue. Se utiliza las funciones de
loss OCC-SVDD y OCC-NN, con una combinación de clasificadores D-ADV, D-
ADV+Context, D-ADV+CNN y D-ADV+CNN+Context para calcular la sensi-
bilidad, especificidad, AUC y EER.

Valores promedio (PED 1, PED 2, Avenue)
Func. Loss Método Sensibilidad Especificidad AUC EER
OC-SVDD D-ADV 77.45% 77.46% 84.57% 22.55%
OC-SVDD D-ADV+Context 79.89% 79.86% 86.12% 20.11%
OC-SVDD D-ADV+CNN 70.91% 70.87% 78.27% 29.10%
OC-SVDD D-ADV+CNN+Context 75.81% 75.94% 82.77% 24.18%
OC-NN D-ADV 76.79% 76.75% 84.97% 23.22%
OC-NN D-ADV+Context 78.22% 78.09% 86.23% 21.84%
OC-NN D-ADV+CNN 71.83% 71.83% 79.05% 28.17%
OC-NN D-ADV+CNN+Context 72.82% 72.83% 79.67% 27.18%

107



4.3. Experimentación D-ADV-OC

108



Capítulo 5

Conclusiones

En este último capítulo se exponen las conclusiones del trabajo
de tesis doctoral en donde se analizan las principales aportaciones
realizadas a través de la arquitectura propuesta y la taxonomía de
comportamientos presentada. Los hallazgos más relevantes encon-
trados en el estado de arte de los temas relacionados, los resultados
de la investigación realizada, la interpretación de los resultados ob-
tenidos en los diferentes experimentos realizados, y finalmente se
incluye algunos los trabajos a futuro de corto, mediano y largo plazo
que se pueden derivar de esta investigación.
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5.1. Conclusiones

En este trabajo de tesis doctoral se ha propuesto una arquitectura
genérica basada en el análisis de movimientos locales que permite clasificar
actividades de grupos de personas denominada D-ADV. Esta arquitectura,
está compuesta de dos bloques principales, el descriptor de movimiento
y el clasificador de actividad. Esta arquitectura se ha instanciado en dos
casos que se ven presentes en el estado del arte, el D-ADV-MultiClass para
clasificación multi-clase, y el D-ADV-OneClass para clasificación una-clase
(one-class). También, se ha propuesto en esta tesis una taxonomía que
permite clasificar las actividades y comportamientos desde una perspectiva
bidimensional nivel de semántica/número de personas, que se ajusta más
a los retos y soluciones actuales del estado del arte.

En el capítulo 2 de esta tesis se ha hecho un extenso estudio del estado
del arte sobre el análisis del comportamiento humano. Se han revisado,
en primer lugar, actuales propuestas de clasificación de niveles de compor-
tamiento, o semántica como aquí se redefine. Se ha visto que no hay un
consenso claro en los niveles, y se ha detectado que la nomenclatura no
es clara. Es por ello que utilizamos el término "nivel de semántica" para
definir los distintos niveles de complejidad de los comportamientos. Tam-
bién se han revisado los principales trabajos de machine learning y de deep
learning para el análisis de comportamiento humano, centrado en grupos
y multitudes. Del mismo modo, se ha hecho realizado un estudio de los
principales datasets con datos del tema relativo a la tesis, con datos de
grupo para técnicas de machine learning y deep learning.

Tras el estudio del estado del arte se ha propuesto una taxonomía
que define un espacio bidimensional que permite describir las propuestas
y retos en el análisis de las actividades y comportamientos humanos con
dos elementos claves, el número de personas que puede ir desde una que
representa a un individuo, hasta muchas que representan una multitud,
y por otro lado, está el grado de semántica clasificado en bajo, medio y
alto y, para este trabajo, basado en el tiempo de duración de la actividad.
Siendo el nivel bajo en donde se ubican los movimientos elementales y con
un poca semántica, además con un tiempo corto de duración. En el nivel

111



5.1. Conclusiones

medio los comportamientos un poco más complejos o combinación de los
del nivel inferior, con un tiempo más prolongado de duración, que podría
ser del orden de minutos. Finalmente, en el nivel más alto estarían los
comportamientos complejos con mayor tiempo de duración y alto grado de
semántica, como casos que duran horas o días.

En este documento de tesis se ha propuesto una arquitectura genérica
para el reconocimiento de actividades de grupo basado en el descriptor
de trayectoria , el cual hemos llamado D-ADV. El descriptor de trayec-
toria es una variante del Activity Descriptor Vector que permite describir
la trayectoria en base a un vector de movimientos locales acumulados. La
variante considera cualquier movimiento en la imagen en lugar de hacer
uso de las trayectorias específicas del individuo o del grupo proporcionan-
do generalidad en la entrada, y permitiendo su uso con datasets reducidos
incluso utilizando redes profundas ya que se reduce el espacio de búsqueda.
Además, permite generalización en cuanto al número de individuos en la
escena, ya que el descriptor de trayectorias aísla la red de la imagen original
de entrada, haciendo que solo se entrenen movimientos locales generales. El
movimiento aparente es calculado por el flujo óptico en celdas distribuidas
espacialmente según la imagen de entrada de la secuencia. Permite generar
dos imágenes que contienen la descripción del movimiento y la aparición de
los sujetos en la escena llamadas UDF y LRF por tratarse de imágenes acu-
muladas de los movimientos hacia arriba (Up), abajo (Down) y frecuencia
(Frecuency), e izquierda (Left), derecha (Right) y la frecuencia también.
Por otro lado, se ha instanciado la arquitectura D-ADV para el caso de
clasificación normal/anormal con la particularidad de utilizar técnicas de
clasificación una-clase (One-Class Classification). Esta propuesta es usa-
da para detectar comportamientos normales y anormales, y se basa en tres
streams (UDF,LRF) y, un stream adicional y una imagen de la escena para
detectar el contexto. En este caso se usa fusión tardía con una capa den-
sa. En este trabajo, se ha utilizado el aprendizaje por transferencia para
no entrenar toda la arquitectura aprovechando los segmentos previamente
entrenados y, entrenar solamente los segmentos de la arquitectura donde
se concatenan los streams.

En el capítulo 4 se han realizados experimentos para validar la arqui-
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tectura con las dos instancias D-ADV-MC y D-ADV-OC utilizando los
datasets públicos ampliamente utilizados, como son BEHAVE, INRIA y
CAVIAR para multi-class, y para one-class los datasets Ped 1, Ped 2 y
Avenue. Los resultados experimentales muestran la capacidad de la ar-
quitectura para clasificar las actividades de los grupos presentados en los
datasets. Además, se demuestra que la arquitectura es capaz de tener bue-
nos resultados utilizando datasets con poca cantidad de datos. En este
caso, no a partir de la imagen sino de la representación del movimiento.

5.2. Trabajos a futuro

Es necesario proponer arquitecturas de aprendizaje más generales que
puedan referirse a diferentes niveles de semántica y que sean independien-
tes del grupo y de la multitud, en otras palabras, independientemente del
número de individuos en el conjunto de personas analizado. En otros ca-
sos, los métodos deberían ser capaces de detectar automáticamente cuando
un grupo se convierte en una multitud o viceversa, inclusive para detec-
tar automáticamente cuándo una multitud se dispersa y se convierte en
varios grupos. En consecuencia, la combinación de métodos generales pa-
ra diferentes semánticas e independientes del número de personas sería el
mayor reto. Para dar continuidad al de tema de investigación acerca del
comportamiento humano, se ha establecido objetivos a corto mediano y
largo plazo.
Trabajos a corto plazo: avanzar en la investigación sobre la arquitectura
propuesta con las instancias de one-class y multi-class, realizando algunos
afinamientos a los parámetros del modelo, con el objetivo de mejorar los
resultados y compararlos con otros enfoques que propongan soluciones si-
milares al problema abordado.
Trabajos a mediano plazo: para este periodo se ha pensado realizar
algunos ajustes adicionales a nivel de etiquetas en datasets del mismo tipo
de los ya utilizados (ShanghaiTech, The WorldExpo’10, New York Grand
Central Station), para analizar los resultados de precisión obtenidos.
Trabajos a largo plazo: se tiene previsto incluir streams adicionales a la
arquitectura para abordar otro tipo de comportamientos en donde exista
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interacción con objetos, lugares u otro tipo de variable que pueda intervenir
en el tipo de comportamiento de grupos.

5.3. Aportaciones

Como aporte a la investigación en el tema de Visión por Computador
y puntualmente en el Análisis del Comportamiento Humano se ha publi-
cado trabajos en los congresos IWANN2017, IJCNN2018, IJCNN2020 y
SOCO2020, la revista IJCVIP2017. Adicionalmente se está desarrollando
un artículo adicional con los resultados obtenidos en la experimentación
realizada en este trabajo.

A continuación se presenta el resumen de los trabajos publicados:

Machine learning methods from group to crowd behaviour
analysis: IWANN2017
En este trabajo se resumen los principales métodos para reconoci-
miento de comportamiento humano de grupos y multitudes, se in-
cluyen los conjuntos de datos utilizados y se describe el nivel de se-
mántica de cada trabajo de acuerdo a la definición en una escala pro-
puesta en base a otros trabajos. La escala sobre la semántica define
tres niveles para describir el comportamiento humano(movimientos,
acciones y actividades) y adicionalmente se consideran dos aspectos
para multitudes(seguimiento y contar personas).

A Compilation of Methods and Datasets for Group and
Crowd Action Recognition IJCVIP2017
En este artículo se examina el estado del arte centrándose en las téc-
nicas de aprendizaje automático y visión por computador. Además,
se concluye que en la literatura se encuentra una falta de revisión
que compare el nivel de abstracción en cuanto a la duración de las
actividades. En este trabajo se presenta una revisión de los méto-
dos y técnicas basadas en el aprendizaje automático para clasificar
el comportamiento del grupo en secuencia de imágenes. Además, se
describen los diferentes niveles de semántica y el número de perso-
nas en el grupo. Este trabajo está directamente relacionado con el
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capítulo 2 de esta tesis.

A short review of deep learning methods for understanding
group and crowd activities: IJCNN2018
En esta publicación se describen varias técnicas de Análisis de Com-
portamiento Humano basadas en Aprendizaje Profundo principal-
mente, se describen los conjuntos de datos y las Redes Neuronales
utilizadas. En este trabajo se realiza una propuesta para detectar
comportamiento humano de grupos y multitudes en donde intervie-
nen algunas variables como el número de personas en escena y el
tiempo de duración de los movimientos, acciones, actividades o com-
portamientos que pueden tener un grupo de personas o multitud.

Deep Learning Architecture for Group Activity Recognition
using Description of Local Motions: IJCNN2020
En este artículo se propone una arquitectura de visión por ordenador
capaz de aprender y reconocer las actividades de grupo utilizando los
movimientos de la misma en la escena. Se basa en el ADV, un des-
criptor capaz de representar la información de la trayectoria de una
secuencia de imágenes como una colección de los movimientos locales
que ocurren en regiones específicas de la escena. Una versión evolucio-
nada este descriptor genera imágenes de entrada de una red neuronal
convolucional de dos streams (LRF, UDF) capaz de clasificar de for-
ma eficiente las actividades de un grupo. Además el uso del análisis
de trayectoria que permite una comprensión sencilla y de alto nivel
de las actividades de grupos complejos, aprovecha las características
de aprendizaje profundo para el reconocimiento de clases múltiples
utilizando multi-class classification. Este trabajo está relacionado con
el capítulo 3 y 4, en las partes relativas a la clasificación multi-clase.

A deep learning architecture for recognizing abnormal acti-
vities of groups using context and motion information: Acep-
tado en SOCO2020
En este trabajo se propone una arquitectura de visión computadori-
zada capaz de aprender y reconocer las actividades de un grupo uti-
lizando los movimientos del grupo en la escena. Se basa en el ADV
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y variantes de este descriptor capaz de representar la información
de la trayectoria de una secuencia de imágenes como una colección
de los movimientos locales que ocurren en regiones específicas de la
escena. El uso de aprendizaje profundo en este trabajo, permite el
desarrollo de una arquitectura robusta de tres streams (LRF,UDF) y
una imagen de la escena a modo de contexto para el reconocimiento
de clases, en este trabajo se usa one-class classification para detectar
si el comportamiento del grupo es normal o anormal. Este artículo
está directamente relacionado con el capítulo 3 y 4, con las partes
correspondientes a la clasificación one-class.
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Lista de Acrónimos

AAEs Adversarial Autoencoders

AAL Ambient Assisted Living

Aes Autoencoders

ADL Activity Daily Live

ADV Activity Descriptor Vector

AI Artificial Intelligence

ANN Artificial Neural Network

BP Backpropagation

BoW Bag of Words

CAEs Convolutional Auto-Encoders

CCTV Closed Circuit Television

COAes Contractive Autoencoders

COCO Common Objects in Context

CNN Convolutional Neural Network

DAD Deep Anomaly Detection

DAE Denoising Auto-Encoders

DT Decision Trees

D-ADV Deep Activity Descriptor Vector

D-ADV-MC Deep Activity Descriptor Vector Multi Class

D-ADV-OC Deep Activity Descriptor Vector One Class

DHM Deep Hybrid Model

DL Deep Learning

DNN Deep Neural Networks

FPN Feature Pyramid Network



GADV Group Activity Descriptor Vector

GAN Generative Adversarial Network

GMM Gaussian Mixed Model

GPU Graphics Processing Unit

GPU-MPCNN GPU-Based MPCNN

GRUs Gated Recurrent Unit Neural Networks

HAR Human Activity Recognition

HBA Human Behavior Analysis

HOF Histogram Optical Flow

HMM Hidden Markov Model

IoT Internet of the Things

LDA Linear Discriminant Analysis

LRF Left Right Frecuency

LSTMs Long Short-Term Memory Networks

MC Multi Class

MCC Multi Class Classification

MCMC Monte Carlo Markov Chains

MDP Markov Decision Process

ML Machine Learning

MP Max-Pooling

MPCNN Max-Pooling CNN

NB Naive Bayes

NGAS Neural GAS

NN Neural Network

OC One Class

OCC One Class Classification

OC-NN One Class Neural Network

OVA One Versus All

OVR One Versus Rest

ReLU Rectified Linear Unit

RGB Red, Green, Blue

RGBD Red, Green, Blue, Deep

RBM Restricted Boltzmann Machine
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RNNs Recurrent Neural Networks

ROI Region of Interest

SDAEs Stacked DAEs

SL Supervised Learning

SOM Self-Organizing Map

SSOM Supervised Self-Organizing Map

SVM Support Vector Machine

UDF Up Down Frecuency

UL Unsupervised Learning

VAEs Variational Autoencoders
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