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Preambulo

Este estudio surge de mi constante curiosidad con el mundo neuronal. Desde pequefio siem-
pre he estado interesado por la neurociencia, la comprensién de todo lo que engloba al cerebro
humano y en este trabajo he intentado dar lo mejor de mi combinando el estudio de algunas
de las enfermedades mentales méas comunes con la inteligencia artificial.

Desgraciadamente, hoy en dia muchos de nuestros mayores se enfrentan a una lucha cons-
tante llamada demencia, enfermedad la cual padecen 1.200.000 personas en Espafa, siendo
el Alzheimer el tipo de demencia mas comtn, afectando a un total de 800.000 personas segin
estimaciones de la Sociedad Espanola de Neurologia (SEN).

Si bien es posible que muchos de nosotros tengamos la fortuna de nunca tener que experimen-
tar por nosotros mismos o por nuestros familiares la dura realidad de esta enfermedad, creo
que no hay nada mejor que entender y tener las herramientas necesarias para poder ayudar
a otras personas, hasta tal punto de poder salvar vidas.

En este trabajo dejo la esperanza de que en un futuro pueda servir para ayudar a alguien.
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Si consigo ver mds lejos
es porque he consequido auparme
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Isaac Newton.
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1 Introduccidn

Con la aplicacién de los avances cientificos en la medicina, la mejora de la calidad de vida y

el desarrollo econémico y social, las personas cada vez viven mas. Esta situacién ha derivado
en un incremento del envejecimiento de la poblacién a nivel global.
Por otro lado, el ritmo de vida actual, acompanado de algunas de las situaciones extremas
con las que hemos convivido, como la epidemia del COVID-19, han favorecido a que el dis-
tanciamiento social sea cada vez mayor. Estos factores provocan que cada vez mas personas
mayores se encuentren solas en su dia a dia, poniéndose en riesgo muchas de ellas por no
haber podido realizar a tiempo un diagnéstico de comportamientos compatibles con enfer-
medades degenerativas, entre las que destaca la demencia.

La demencia es un sindrome caracterizado por la presencia de deterioro cognitivo persisten-

te que interfiere con la capacidad del individuo para llevar a cabo sus actividades laborales o
sociales. Hoy en dia, 1 de 3 personas mayores muere con Alzheimer u otra demencia, matando
a mas personas que el cincer de mama y el cancer de préstata combinados.
Actualmente esta enfermedad la padece entre un 5% y un 8% de la poblacién[1], lo cual in-
dica un notable aumento con respecto a los afios anteriores. Se prevé que el nimero total de
personas con demencia alcance los 82 millones en 2030 y los 152 millones en 2050, dandose los
aumentos mas pequenos en los paises de ingresos altos de Asia Pacifico y Europa occidental,
y los mayores aumentos estimados en el norte de Africa y Oriente Medio.
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Figura 1.1: Tendencia estimada del nimero de personas con demencia entre 2019 y 2050, obtenida
de [1]



2 INTRODUCCION

De acuerdo con los datos anteriores, en este trabajo se propone el analisis de las actividades
diarias de personas mayores para la extraccién de métricas que permitan medir el rendimiento
y que potencialmente puedan indicar enfermedades fisicas o mentales a largo plazo. Para ello
se hard uso de la herramienta de comprensién de videos MM Action2, asi como de técnicas de
Deep Learning y algoritmos para el anélisis de métricas. También cabe destacar aportaciones
personales como la toma de datos propios, realizando grabaciones de diferentes acciones desde
varias perspectivas, asi como de la contribucién de una persona con Alzheimer para realizar
experimentos reales con enfermos.

1.1 Estructura del TFG

1. Objetivos:

Se mostraran los objetivos que se buscan conseguir a lo largo de este trabajo.

2. Marco tedrico:
En este apartado se explicaran algunos de los conceptos més importantes, introduciendo
los conocimientos previos que se deben tener para entender/desarrollar este proyecto.
3. Estado del arte:
A lo largo de este capitulo veremos las aproximaciones existentes hoy en dia en torno a
la deteccion de enfermedades a largo plazo mediante el uso de inteligencia artificial.
4. Metodologia:
En este capitulo hablaremos de las herramientas utilizadas en el desarrollo del proyecto,
tanto a nivel de Software como de Hardware.
5. Desarrollo:

En este apartado se describiran todas las partes del trabajo realizado. Uso de modelos
de red pre-entrenados para la deteccién de acciones y del esqueleto humano, extraccién
de métricas comunes en enfermos con demencia y diseno de algoritmos para el estudio
de los datos recogidos.

6. Resultados:

Se presentaran todos los experimentos llevados a cabo, asi como los diferentes resultados
obtenidos. Se evaluaran los datos mediante métricas y se dard un punto de vista de las
pruebas llevadas a cabo.

7. Conclusiones:

Para concluir, se harad una revisién del trabajo realizado, resaltando puntos positivos y
limitaciones de este, ademas de nombrar posibles mejoras.




2 Objetivos

El objetivo de este proyecto es el estudio y aplicacién de tecnologias y técnicas de Deep
Learning para extraer y posteriormente analizar métricas relacionadas con enfermedades de-
generativas a partir de los comportamientos de los sujetos grabados en video. Para ello nos
hemos marcado los siguientes objetivos:

e Realizar un estudio sobre los modelos y tecnologias que proporciona la herramienta
MMAction2.

e Escoger entre un modelo pre-entrenado o crear y entrenar un modelo a partir de un
dataset propio.

e Recopilar videos propios con acciones presentes en el fichero de anotaciones del modelo
para iniciarnos y comprender el proceso de reconocimiento.

¢ Realizar un estudio sobre los principales sintomas de la demencia.

e Proponer los algoritmos que detecten las principales métricas del estudio de la de-
mencia: desorientacién, pérdida del equilibrio y demora excesiva en completar acciones
cotidianas.

e Determinar si los algoritmos propuestos funcionan correctamente evaludndolos a través
de videos propios y comparativa con videos de una persona con Alzheimer.






3 Marco Teodrico

En este apartado expondremos algunos de los conceptos méas importantes para poder en-
tender y llevar a cabo este proyecto.

3.1 Inteligencia Artificial

Desde los anos 50 y hasta hace muy pocos anos, el terreno habitual de la Inteligencia
Artificial (IA) avanzada era mayoritariamente el laboratorio de investigacién y la ciencia
ficcién. El gran impulso tecnoldgico al que solemos referirnos bajo el término Big Data ha
revolucionado el entorno empresarial. Esto estda ocurriendo en practicamente todos los sec-
tores, pues es rara la actividad empresarial o de la administracién piblica que no se pueda
beneficiar de un andlisis inteligente y automatizado de los datos.

En concreto, no existe una definicién aceptada por todos los expertos de lo que significa la

inteligencia artificial. Una posible definicién de esta es que es la habilidad de una maquina
de presentar las mismas capacidades que los seres humanos, como el razonamiento, el apren-
dizaje, la creatividad y la capacidad de planear.
La TA permite que los sistemas tecnolégicos perciban su entorno, se relacionen con él, resuel-
van problemas y actden con un fin especifico. La maquina recibe datos, los procesa y responde
a ellos, adaptando su comportamiento en cierta medida, analizando los efectos de acciones
previas y llegando a trabajar de manera auténoma. En este punto es donde entra el concepto
del Aprendizaje Automatico[30], dando lugar a técnicas de aprendizaje artificial.

3.1.1 Machine Learning

Una de las claves de la IA avanzada esta en el aprendizaje. Es cada vez més habitual que
les pidamos a las maquinas que aprendan por si solas. No podemos permitirnos el lujo de
pre-programar reglas para lidiar con las infinitas combinaciones de datos de entrada y situa-
ciones que aparecen en el mundo real. En vez de hacer eso, necesitamos que las maquinas
sean capaces de auto-programarse, en otras palabras, queremos maquinas que aprendan de su
propia experiencia. La disciplina del Aprendizaje Automatico (Machine Learning) se ocupa
de este reto.

Entender los algoritmos de aprendizaje es facil si nos fijamos en cémo aprendemos nosotros
mismos desde nifios. El aprendizaje por refuerzo engloba un grupo de técnicas de aprendizaje
automdtico que a menudo usamos en los sistemas artificiales. En estos sistemas, al igual que
en los ninos, las conductas que se premian tienden a aumentar su probabilidad de ocurrencia,
mientras que las conductas que se castigan tienden a desaparecer. Este tipo de enfoques se
denominan aprendizaje supervisado, pues requiere de la intervencién de los humanos para
indicar qué estd bien y qué estd mal.
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3.1.2 Deep Learning

Posiblemente el futuro del aprendizaje automéatico pase por un giro hacia el aprendizaje
no supervisado. En este paradigma los algoritmos son capaces de aprender sin intervencién
humana previa, sacando ellos mismos las conclusiones acerca de la semantica embebida en
los datos.

En el enfoque Deep Learning se usan estructuras logicas que se asemejan en mayor medi-
da a la organizacion del sistema nervioso de los mamiferos, teniendo capas de unidades de
proceso (neuronas artificiales) que se especializan en detectar determinadas caracteristicas
existentes en los objetos percibidos. Gracias a la neurociencia, el estudio de casos clinicos de
danio cerebral sobrevenido y los avances en diagnéstico por imagen sabemos por ejemplo que
hay centros especificos del lenguaje, o que existen redes especializadas en detectar diferentes
aspectos de la visién, como los bordes, la inclinacién de las lineas, la simetria e incluso areas
intimamente relacionadas con el reconocimiento de rostros y la expresién emocional de los
mismos.

Los modelos computacionales de Deep Learning imitan estas caracteristicas arquitectura-
les del sistema nervioso, permitiendo que dentro del sistema global haya redes de unidades
de proceso que se especialicen en la deteccion de determinadas caracteristicas ocultas en los
datos. Este enfoque ha permitido mejores resultados en tareas de percepciéon computacional,
si las comparamos con las redes monoliticas de neuronas artificiales.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Programs with the ability to
learn and reason like humans

MACHINE LEARNING

Algorithms with the ability to learn
without being explicitly programmed

DEEP LEARNING
Subset of machine learning
in which artificial neural
networks adapt and learn
from vast amounts of data

Figura 3.1: Diferencias entre Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning, obtenido de

2]
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3.2 Redes Neuronales

El campo de las Redes Neuronales Artificiales (ANN) [3] fue inspirado por los estudios
en redes neuronales reales que conforman el cerebro, en un intento por resolver problemas
mediante el empleo del conocimiento obtenido de casos similares resueltos en el pasado. No
por eso su conducta es igual a la del cerebro, pero si se busca emular ciertas cualidades
destacables de este, las cuales no se alcanzan con computadoras estdndar. Las ANN son un
método de resolver problemas, de forma individual o combinadas con otros métodos, para
aquellas tareas de clasificacién, identificacién, diagnéstico, optimizaciéon o prediccién en las
que el balance datos/conocimiento se inclina hacia los datos y donde, adicionalmente, puede
haber la necesidad de aprendizaje en tiempo de ejecucién.

3.2.1 El modelo biolégico

El cerebro como sistema de procesamiento de informacién posee en el orden del billén de
células nerviosas, donde cada neurona esta conectada a otras neuronas a través de unas 10.000
sinapsis. Algunas de sus propiedades de interés son:

1. La capacidad que poseen partes sanas de aprender a encargarse de tareas anteriormente
realizadas por partes ahora dafiadas.

2. Su capacidad de aprender de la experiencia.

3. La realizacién eficiente de calculos masivamente paralelos, como la percepcion visual,
que ocurre en menos de 100 milisegundos.

4. Es el responsable de nuestra memoria, intelecto y conciencia de existencia.

El elemento constructivo y unidad bésica procesadora de esta red neuronal es la neurona.
Podemos observar la estructura de esta en la Figura 3.2.

é,—{i
N
aN
Cuerpo N
celular )‘\,:f

{ \
Axbén kﬁk

Figura 3.2: Esquema elemental de una neurona, obtenido en [3]
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3.2.2 Modelo de redes neuronales artificiales

El elemento fundamental de una red neuronal es la neurona, también denominada "nodo”,
cuyo modelo puede verse en la Figura 3.3.
En ella, la suma de las n entradas xj de la neurona i, ponderadas con los pesos sindpticos
wij, genera la entrada ponderada total o "potencial postsinaptico” de la neurona i. Los pesos
sinapticos wij miden la intensidad de la interaccion entre las dos neuronas que estan conec-
tadas por el enlace. Posteriormente, se aplica una funcién de activaciéon o transferencia (f)
a la diferencia entre el "potencial postsindptico” y el umbral i, obteniéndose la salida de la
neurona (yi).
La funcién de activacién f() se suele considerar determinista, y en la mayor parte de los mo-
delos es mondtona, creciente y continua.

X, sinapsis NEURONA i

) .\{1 1 cuerpo celular

2 W.
‘.\-‘E axon

X. .’_/\fil.f’ £O) ~¥i
]
; Salida
Intradas i
o L@ y;i= £ Zw;x;-6; )
dendritas mbra

Figura 3.3: Modelo de neurona artificial, obtenido en [3]

Las neuronas artificiales se pueden estructurar en capas interconectando cada neurona con
la siguiente con un peso asociado, pudiendo haber o no, interaccién entre neuronas de una
misma capa. De este modo las capas se pueden apilar dando lugar a complicadas redes con
capa de entrada, capa de salida y capas ocultas o intermedias.

Capa de entrada Capas ocultas

Figura 3.4: Red neuronal multicapa, obtenido en [4]




3.2. REDES NEURONALES 9

3.2.3 Redes convolucionales (CNN)

Las CNN [31] son un tipo de Redes Neuronales Artificiales con aprendizaje supervisado
que procesan sus capas imitando al cortex visual del ojo humano para identificar distintas
caracteristicas en las entradas que en definitiva hacen que pueda identificar objetos y “ver”.
Para ello, las CNN contienen varias capas ocultas especializadas y con una jerarquia: esto
quiere decir que las primeras capas pueden detectar lineas, curvas y se van especializando
hasta llegar a capas mas profundas que reconocen formas complejas como un rostro o la
silueta de un animal.

Para comenzar, la red toma como entrada los pixeles de una imagen. Si se tiene una imagen

con 28x28 pixeles de alto y ancho, eso equivale a 784 neuronas, si sélo tiene 1 color (escala de
grises). Si se tuviera una imagen a color se necesitarian 3 canales (red, green, blue) y entonces
se usarian 28x28x3 = 2352 neuronas de entrada.
A continuacién se lleva a cabo el “procesado distintivo” de las CNN, las llamadas convolu-
ciones. Estas consisten en tomar “grupos de pixeles cercanos” de la imagen de entrada e ir
operando matematicamente (producto escalar) contra una pequenia matriz llamada kernel.
Ese kernel supongamos de tamafio 3x3 pixeles recorre todas las neuronas de entrada (de
izquierda-derecha, de arriba-abajo) y genera una nueva matriz de salida, que en definitiva
sera nuestra nueva capa de neuronas ocultas.

301274
5 -4 0 8

1|/5(8|9|3 |1
272|513 _ 100223

* 1 0 -1 =
O(1|3(1|7]|8 0 -2 4 -7

1 0 1
412 (16|28 }

Filtro (kernel): 3x3 -3 -2 -3 -16
214|512 13|9

Resultado: 4x4

Imagen: 6x6
Figura 3.5: Proceso de convolucién de imagen, obtenida de [5]
Seguido de esto, se utiliza la técnica de Max-Pooling para reducir a la mitad las imagenes

obtenidas, quedando 32 imagenes de 14x14, pasando de 25.088 neuronas a 6.272, las cuales
almacenaran la informacién mas importante para detectar caracteristicas deseadas.

12 120 (30| 0

8 1121 2 | 0 | 22 MaxPool |20 |30

34 [ 70 | 37 | 4 112 37

112|100 | 25 | 12

Figura 3.6: Muestreo con Max-Pooling, obtenida de [6]
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Este proceso puede llevarse a cabo numerosas veces dependiendo de la imagen de entrada,
desde la primera convolucién en la que se detectan caracteristicas primitivas como lineas 6
curvas, hasta las tltimas capas de convoluciones, donde los mapas de caracteristicas seran
capaces de reconocer formas mas complejas.

Para terminar, se toma la tultima capa oculta a la que se le hizo subsampling (Max-
Pooling) y se ”aplana”, dejando de ser tridimensional y pasando a ser una capa de neuronas
tradicionales, conectando una nueva capa oculta de neuronas tipo feedforward. En este
punto se aplica una funcién llamada Softmax para pasar la probabilidad (entre 0 y 1) a la
capa de salida final que tendra la cantidad de neuronas correspondientes con las clases que
se estan clasificando.

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution | /—M
(5 x 5) kernel Max-Pooling (5 x5) kernel Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) @

/&) dropout)

Q ouTPUT

n3 units

INPUT n1 channels nl channels n2 channels n2 channels \

(28x 28 x 1) (24 x 24 xn1) (12x12xn1) (8x8xn2) (4x4xn2)

Figura 3.7: Arquitectura de CNN, obtenida de [7]

3.2.4 Arquitecturas de CNN

Existen infinitas arquitecturas de Redes Convolucionales[8], sin embargo la biisqueda de
una mayor eficiencia y la disminucién del error obtenido ha hecho que destaquen entre el
resto algunos de los modelos que vamos a comentar a continuacién:

e AlexNet: Es una red neuronal convolucional con 8 capas de profundidad: 5 capas con-
volucionales y 3 capas totalmente conectadas(FC fully connected), con 60 millones de
pardmetros y 650.000 neuronas.

AlexNet[32] se ha entrenado con méas de un millén de imégenes y puede clasificarlas en
1.000 categorias de objetos, aprendiendo representaciones ricas en caracteristicas para
una amplia gama de imégenes.
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58 FITT io4g \dense

dense dense

1000

128 Max
Max Max pooling
pocling pooling

204% 2046

Figura 3.8: Arquitectura AlexNet, obtenida de [8]

Esta arquitectura, resulté mucho méas profunda que sus predecesoras. La primera capa
de convolucién tiene 96 filtros (kernels) de tamano 11x11x3. Como se ve en la Figura
3.8, las dos primeras capas, van seguidas de una capa de max-pooling.

La tercera, cuarta y quinta capa convolucional estan directamente conectadas. Final-
mente, 3 capas fully connected, donde la tltima capa aplica la funcién softmax (clasi-
ficadora) para realizar la prediccion.

o GoogLeNet: Esta red[9] fue la primera que se apart6 del enfoque general que habia
hasta el momento, de simplemente apilar capas de redes convolucionales agrupadas una
encima de la otra de manera secuencial. En la Figura 3.9 se puede ver la arquitectura
que tiene este modelo.

Figura 3.9: Arquitectura GoogLeNet, obtenida de [9]

Es una red neuronal convolucional con 22 capas de profundidad. Puede cargar una
version preentrenada de la red entrenada con los conjuntos de datos de ImageNet o
Places365. La red entrenada con ImageNet puede clasificar imagenes en 1.000 cate-
gorias de objetos. La red entrenada con Places365 es similar a la red entrenada con
ImageNet, pero clasifica imagenes en 365 categorias de ubicaciones diferentes.
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7x7 conv, 64/2

Size:112 ‘

max poolf2

Se demostr6 que con esta arquitectura tan creativa se puede conseguir una mejora en
el rendimiento y en la eficiencia computacional. De hecho, sent6 las bases para algunas
arquitecturas realmente complejas que aparecerian en los anos siguientes.

ResNet-50: Es una red neuronal convolucional de 50 capas (48 capas convolucionales,

una capa MaxPool y una capa de grupo promedio). Las redes neuronales residuales son
un tipo de red neuronal artificial que forma redes apilando bloques residuales.

ResNet (Residual Networks)[33] es un tipo especifico de red neuronal convolucional
utilizada cominmente para impulsar aplicaciones de visién por computadora, siendo
utilizada como red troncal en la deteccién humana de este proyecto.

weight layer
weight layer

Flx)+x

F(x)

X
identity

Figura 3.10: Esquema de bloque residual, obtenido de [§]

La idea subyacente en ResNet son los bloques residuales. Aumentan el nimero de capas
introduciendo una conexién residual (con una capa identidad). Se tiene el input x que
en la red viaja a través de las capas conv-ReLU-conv-ReLU. Esta serie de operaciones
dan como resultado F(x). En una red convolucional tradicional se tiene que conseguir
que F(x) y H(x) tengan el mismo valor, asi que en vez de intentar conseguir el valor F(x)
directamente de x, con los bloques residuales se calcula el valor que tiene que anadir F(x)
a su entrada x. Es decir, el bloque residual lo que hace es afiadir una pequena alteracién
a la entrada x para conseguir una representacién ligeramente alterada, mientras que,
en las CNN tradicionales cuando se pasa de x a F(x), esta ultima es una representacién
que no tiene ninguna relacién con su entrada original.

50 layers ofg=13,4,6,3]
101 layers ofg=13,4,23,81
152 layers fg=13,8,36,31

¥
x1conv, 64

1x1 conv, 512
1x1 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 64
1x1 conv, 256
1x1conv, 64
3x3 conv, 64
1x1 conv, 256
1x1conv, 64
3x3 conv, 64
1x1 conv, 256
1x1 conv, 128/2
3x3 conv, 128
1x1 conv, 512
¥
1x1 conv, 128
3x3 conv, 128
1x1 conv, 512
1x1 conv, 256/2
3x3 conv, 256
1x1 conv, 1024
1x1 conv, 256
3x3 conv, 256
1x1 conv, 1024
1x1 conv, 256
3x3 conv, 256
1x1 conv, 1024
1x1 conv, 512/2
3x3 conv, 512
1x1 conv, 2048
1x1 conv, 512
3x3 conv, 512
1x1 conv, 2048
L2
1x1 conv, 512
3x3 conv, 512
1x1 conv, 2048
avg pool/2
5
fc ,1000

ofsl0] blocks ofgl1] blocks

Size:56
Size:28
Size:14

¢fgl2] blocks ¢fgl3] blocks

Size:7

Figura 3.11: Arquitectura ResNet, obtenida de [8]
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« HRNet: HRNet, o High-Resolution Net[10], es una red neuronal convolucional de
propésito general para tareas como segmentacion semdantica, deteccién de objetos y
clasificaciéon de imagenes.

¥

~ depth

scale

feature conv. down
maps ® unit \ samp. samp.

Figura 3.12: Arquitectura HRNet, obtenida de [10]

¥

El aprendizaje de representaciones de alta resolucién juega un papel esencial en muchos
problemas de visién, por ejemplo, la estimacion de poses y la segmentacién seméntica.
La red de alta resolucion HigherHRNet, recientemente desarrollada para la estima-
cién de la pose humana, mantiene representaciones de alta resolucién durante todo el
proceso.

3.2.5 Redes convolucionales de grafos (GCN)

Entre todos los métodos para el reconocimiento de acciones basado en el esqueleto hu-
mano, las redes convolucionales de grafos (GCN)[34] han sido uno de los enfoques mas
populares, considerando cada articulaciéon humana en cada paso de tiempo como un nodo y
conectandose mediante enlaces a los nodos adyacentes a lo largo de las dimensiones espaciales
y temporales.

El modelo GCN ha sido utilizado con éxito en muchas aplicaciones, incluidas la represen-
tacion de dominios irregulares de alta dimensién como redes sociales [35], aprendizajes no
supervisados [11] y la clasificacién de imégenes [36]. Dada una matriz de adyacencia A y la
matriz de caracteristicas X, el modelo GCN construye un filtro en el dominio de Fourier. El
filtro, actuando sobre los nodos de un grafo, captura caracteristicas espaciales entre los no-
dos por su primer orden de vecindario, entonces el modelo GCN se puede construir apilando
multiples capas convolucionales, que se pueden expresar de la siguiente forma:

H*' =4 (D*%AD*%H@@(”> (3.1)

Donde A = A+1y es la matriz con auto-conexiones anadidas, I es la matriz identidad, D
es la matriz de grados, D = y Ay, H () s 1a salida de la capa 1, ©) contiene los pardmetros
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de esa capa y o (-) representa la funcién sigmoidea para una capa no lineal modelo.
Si bien se han observado resultados alentadores, los métodos basados en GCN estan limitados
en los siguientes aspectos:

1. Robustez: Mientras que GCN maneja directamente las coordenadas de articulaciones
del hombre, su capacidad de reconocimiento se ve significativamente afectada por el
cambio de distribucién de coordenadas, que a menudo puede ocurrir cuando se aplica
un estimador de pose diferente. Una pequena perturbacién en las coordenadas a menudo
conduce a predicciones completamente diferentes.

2. Interoperabilidad: Diversos estudios han demostrado que las representaciones de di-
ferentes modalidades, como RGB, flujos 6pticos y esqueletos, son complementarios. Por
lo tanto, una combinacién efectiva de tales modalidades a menudo puede provocar un
aumento del rendimiento en el reconocimiento de acciones. Sin embargo, GCN se opera
en un grafico irregular de esqueletos, lo que dificulta la fusién con otras modalidades
que a menudo se representan en cuadriculas regulares, especialmente en las primeras
etapas.

3. Escalabilidad: Dado que las GCN consideran cada articulacién humana como un no-
do, la complejidad de las redes es proporcional linealmente con el niimero de personas,
limitando su aplicabilidad a escenarios que involucran multiples sujetos, como el reco-
nocimiento de actividades grupales.

C

>— - T—/’ Z2

hidden %
@ layers %
& @) -®

input layer output layer

&

Figura 3.13: Arquitectura de red convolucional gréfica, obtenida de [11]

3.2.6 Redes de segmentos temporales (TSN)

Un problema obvio de las CNN en sus formas actuales es su incapacidad para modelar la
estructura temporal de largo alcance. Esto se debe principalmente a su acceso limitado al
contexto temporal, ya que estan disefiadas para operar solo en un solo marco (redes espacia-
les) o una sola pila de marcos en un fragmento corto (red temporal). Sin embargo, acciones
complejas, como acciones deportivas, comprenden multiples etapas que abarcan un tiempo
relativamente largo.
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Para abordar este problema, se disefiaron las Redes de Segmento Temporal (TSN)[12],
un marco de nivel de video, como se muestra en la Figura 3.14, que permite modelar la di-
namica a lo largo de todo el video.

En lugar de trabajar en fotogramas individuales o pilas de fotogramas, las redes de segmentos
temporales operan en una secuencia de fragmentos cortos escasamente muestreados de todo
el video. Cada fragmento de esta secuencia producird su propia prediccion preliminar de las
clases de accion.

Video Snippets Temporal Segment Networks

! Spatial ConvNet E I
Temporal ConvNet |
|

\ 7
Ty e | ?"
e[SV

I = Segmental

| Consensus

W Spatial ConvNet E’ ——
I

| /

=- .I'I" Temporal ConvNet E

i

| Ryl e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 4

Segmental
Consensus

High Jump

Class Score
Fusion

Figura 3.14: Funcionamiento del modelo TSN, obtenido de [12]

Un video de entrada se divide en K segmentos (en el caso de la Figura 3.14, K = 3) y
se selecciona aleatoriamente un fragmento corto de cada segmento. Los fragmentos estan
representados por modalidades como marcos RGB, flujo 6ptico (imégenes en escala de grises
superior) y diferencias RGB (imagenes en escala de grises inferior).

Las puntuaciones de clase de diferentes fragmentos se fusionan mediante una funcién de
consenso segmentario, realizando una prediccién a nivel de video. Finalmente, las predicciones
de todas las modalidades se fusionan para producir la prediccién final.

3.2.7 Redes convolucionales de propuesta de regiones (RPN)

La Region Proposal Network o RPN[20] es una CNN cuya funcién es la de detec-
tar regiones en la imagen de entrada donde puedan haber objetos independientemente de
la clase. Su propésito es generar vectores de caracteristicas los cuales predicen la presencia
de un objeto en cierta regién de la imagen. La RPN esta compuesta por 2 predictores, uno
encargado de predecir si una regién contiene un objeto o no, y el otro encargado de predecir
el "bounding box”, si hay un objeto. Mientras el primero corresponde a un clasificador, el
segundo corresponde a un regresor.

Para acelerar el entrenamiento, la RPN usa un conjunto de cajas de referencia por nodo
llamadas anchors. Estos anchors corresponden a regiones rectangulares centradas aproxima-
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damente en los centros de los campos receptivos de cada nodo en el mapa de caracteristicas.
Un anchor queda definido por una escala (por ejemplo 32x32) y su razén de aspecto (por
ejemplo, 1:1, 1:2, 2:1). La eleccién de los anchors a usar depende del problema a resolver, aun-
que existen técnicas que permiten automatizar el proceso de encontrar los anchors adecuados.
La Figura 3.15 muestra un conjunto de anchors para un mismo nodo.

|

Figura 3.15: Ejemplo de anchors para un nodo, obtenido de [13]

Por otra parte, la Figura 3.16 muestra un ejemplo de como se verian estos anchors distri-
buidos sobre la imagen de entrada. En la préactica, los anchors cubren densamente la imagen,
especialmente en los métodos de primera etapa.

Figura 3.16: Ejemplificacién de como se distribuyen los anchors en la imagen, obtenido de [14]

Con la apariciéon de las RPN han ido surgiendo modelos de deteccién de objetos como
SPPnet y Faster R-CINN, del cual hago uso en este proyecto, los cuales han conseguido
reducir el tiempo de ejecucién de estas redes.
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3.2.8 Redes recurrentes (RNN)

Las RNN([37] son conocidas por su capacidad para procesar y obtener informacién de datos

secuenciales. Por lo tanto, el andlisis de video, la subtitulacién de imagenes, el procesamiento
del lenguaje natural (PLN) y el andlisis de la musica dependen de las capacidades de estas
redes neuronales.
Son modelos de redes de neuronas artificiales donde las conexiones entre las unidades forman
un ciclo dirigido. Un ciclo dirigido es una secuencia donde el camino a lo largo de los vértices
y bordes estd completamente determinado por el conjunto de aristas que se ha utilizado vy,
por tanto, tiene la apariencia de seguir un orden especifico.

Output Laye%

Output Layer y

A
h h h h
| ‘ 4 Hidden Layers h <
4
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Figura 3.17: Arquitectura de RNN, obtenido de [15]

Dado que la salida de una neurona recurrente en un instante de tiempo determinado es

una funcién de las entradas de los instantes de tiempo anteriores, se podria decir que una
neurona recurrente tiene en cierta forma memoria. La parte de una red neuronal que preserva
un estado a través del tiempo se suele llamar memory cell.
Esta “memoria interna” es lo que hace de este tipo de redes muy adecuadas para problemas
de aprendizaje automatico que involucran datos secuenciales. Gracias a su memoria interna,
las RNN pueden recordar informacién relevante sobre la entrada que recibieron, lo que les
permite ser mas precisas en la prediccién de lo que vendréd después manteniendo informacién
de contexto.

Ot

he—y ( w 2t

r »
o3

Xt

Figura 3.18: Diagrama de neurona recurrente, obtenido de [16]
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3.3 Estimacion de pose humana mediante técnicas de Deep
Learning

La estimacion de pose es aquel método de Visiéon Artificial que se utiliza para detectar
las articulaciones y otros puntos clave del cuerpo humano. El trabajo fundacional de Kunihi-
ko Fukushima[38] del afio 1979 demostraba que la existencia de capas de convolucién en una
red neuronal hacia posible la deteccion de figuras geométricas como aristas, segmentos rectos
o curvas, lo cual, ciertamente apuntaba a su posible uso para detectar patrones geométricos
del cuerpo y del rostro humanos.

Los modelos de estimaciéon de pose basados en redes convolucionales han sido refinados
a lo largo de los ultimos afios. Se clasifican en dos grandes categorias: de abajo a arriba
(bottom-up) y de arriba a abajo (top-down). En el primero de los casos, la red detecta
primero las articulaciones (puntos clave) y en base a ellas se crea un grafo con la estructura
del cuerpo. En el segundo caso, sucede lo contrario: se procede en primer lugar a la deteccién
del cuerpo humano en su conjunto, y posteriormente se determina su estructura interna. En
este proyecto usaremos el segundo caso para la estimacion de la pose humana.

Cuando la entrada es una imagen de una o varias personas, los algoritmos de deteccion
de la pose devuelven un mapa de calor de las articulaciones del cuerpo. Estos mapas indi-
can dénde es probable que estén las articulaciones en una imagen. Cada articulacion tiene
asociada una confianza. Si la foto es clara, con buena visibilidad del cuerpo y se ve bien la
articulacion, la confianza es grande. Si por el contrario la articulaciéon se ve mal, por ejemplo
porque esta oculta tras otra parte del cuerpo, la confianza serda pequena.

Figura 3.19: Ejemplo de estimacién de pose humana, obtenida de [17]
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3.4 Estimacion de pose humana - HRNet-w32

La mayoria de los métodos existentes de estimacién de pose recuperan representaciones de
alta resolucion a partir de representaciones de baja resolucién producidas por una red de alta
a baja resolucién. En cambio, High-Resolution Net-w32[39] mantiene representaciones de
alta resolucion durante todo el proceso. Comienza con una subred de alta resolucién como
primera etapa, se le agrega gradualmente subredes de alta a baja resolucién una por una para
formar mas etapas y se conectan las subredes de resolucion multiple en paralelo.

El 32 representa el ancho (C) de las subredes de alta resolucién en las tres ultimas etapas del
modelo. Los anchos de las otras 3 subredes paralelas son 64, 128 y 256.

Para este proyecto se ha hecho uso del modelo HRNet-w32 para el proceso de la estimacién
de poses en video. Para cada persona en una imagen, la red detecta una pose humana, un
esqueleto corporal que consta de puntos clave y conexiones entre ellos el cual puede contener
hasta 17 puntos clave: orejas, ojos, nariz, hombros, codos, mufiecas, caderas, rodillas y tobillos.

3.5 Reconocimiento de acciones en video basado en el esqueleto -
PoseConv3D

El modelo de estimacion de poses humanas PoseConv3D[18] toma como entrada poses
2D obtenidas por estimadores de pose novedosos. Las poses 2D son representadas por pilas
de mapas de calor de las articulaciones del esqueleto en lugar de las coordenadas operadas
en un grafico de esqueleto humano como los modelos basados en GCN.

Figura 3.20: Mapas de calor de nodos y enlaces

Para cada frame de video, se usa un estimador de pose de 2 etapas (deteccién median-
te ResNet50 con faster_ RCNN + estimacién de pose con el modelo HRNet__w32) para
extraccion de poses humanas en 2D. Luego se apilan mapas de calor de articulaciones y extre-
midades a lo largo de la dimensién temporal y se aplica preprocesamiento al mapa generado.
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Finalmente, se usa una 3D-CNN para clasificar los volimenes del mapa de calor 3D y poder
reconocer la accién. Después de extraer las poses 2D de los fotogramas de video se reformulan
en un mapa de calor 3D.
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Figura 3.21: Funcionamiento PoseC3D, obtenido de [18]

En la practica, se aplican técnicas para reducir la redundancia de los volimenes de mapas
de calor 3D.

1. Recorte centrado en sujetos: Hacer el mapa de calor del mismo tamafio que el marco
es ineficiente, especialmente cuando las personas de interés actuan solo en una pequena
region. En tales casos, primero se selecciona el cuadro delimitador més pequefio que
envuelve todas las poses 2D a lo largo de los marcos y después se recortan el resto de
los marcos de acuerdo con el cuadro encontrado, redimensionandolos al tamano elegido
y reduciendo el mapa de calor 3D como consecuencia.

2. Muestreo Uniforme: El volumen del mapa de calor 3D también se puede reducir a lo
largo la dimensién temporal mediante el muestreo de un subconjunto de marcos. Para
muestrear n cuadros de un video, se divide el video en n segmentos de igual longitud y
se selecciona aleatoriamente un cuadro de cada segmento. Este estrategia resulta muy
eficaz en mantener la dindmica global del video.

En este proyecto se ha hecho uso de PoseC3D con la red troncal SlowOnly-R50 para el
reconocimiento de acciones.

3.6 SlowOnly-R50

SlowOnly-R50[19] es un modelo de red neuronal convolucional 3D (3D-CNN) el cual
pertenece al conjunto de redes SlowFast para reconocimiento de video y es usado en el modelo
PoseC3D.

Este modelo implica (i) una via lenta, que funciona a una velocidad de fotogramas baja,
para capturar la seméntica espacial, y (ii) una via rapida, que funciona a una velocidad de
fotogramas alta, para capturar el movimiento con una resolucién temporal fina.
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La ruta rapida se puede hacer muy liviana al reducir la capacidad de su canal, pero puede
aprender informacién temporal Util para el reconocimiento de video.

Este tipo de modelos logran un sélido rendimiento tanto para la clasificacién como para la
deteccion de acciones en video.
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Figura 3.22: Arquitectura Redes SlowFast, obtenida de [19]

3.7 Faster-RCNN

Las redes de detecciéon de objetos de tltima generacién dependen de los algoritmos de
propuesta de regién para hipotetizar las ubicaciones de los objetos. Como he comentado
anteriormente, los avances como SPPnet y Fast R-CNN han reducido considerablemente el
tiempo de ejecucién de estas redes de deteccién, exponiendo el calculo de la propuesta de
regiéon como un cuello de botella.

Faster R-CNN|[20] es un detector de objetos de 2 etapas propuesto por Kaiming Ren,
Kaiming He, Ross Girshick y Jian Sun en 2015. Estd compuesto de 2 bloques que comparten
una red convolucional (backbone) como se puede observar en la Figura 3.23. Esta red tiene
como propédsito producir caracteristicas discriminativas las cuales son usadas para estimar
candidatos a objetos asi como también para predecir su clase respectiva.

El primer bloque se denomina Region Proposal Network (RPN), modelo el cual se basa
esencialmente en tres capas de convolucion y una nueva capa denominada capa de propuesta.
Se encarga de encontrar regiones con una alta probabilidad de contener objetos. La entrada
para el modelo RPN es el mapa de caracteristicas convolucionales. Esta entrada se introduce
en la primera capa de convolucion del RPN y el resultado se propaga a las otras dos capas
de convolucién.

El segundo bloque corresponde a Fast R-CNN (el antecesor de Faster R-CNN) el cual se
encarga de predecir la clase de los objetos propuestos.
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Figura 3.23: Arquitectura Faster-RCNN, obtenido de [20]

Faster-RCNN usa una llamada propuesta de regién network, que genera regiones candidatas
de interés (ROIs) basadas en la imagen de entrada. Esto se opone a Fast R-CNN, que requiere

que una fuente externa proporcione propuestas de region.

En este proyecto se ha hecho uso de Faster-RCNN con la red troncal ResNet50 para la

deteccién humana.




4 Estado Del Arte

FEn este apartado expondremos proyectos existentes con un objetivo similar al nuestro. Nos
centraremos en destacar algunos de los estudios méas destacados, relacionados con la deteccién
de enfermedades mediante técnicas de Deep Learning.

El enfoque més comin de estos trabajos, se basa en redes neuronales convolucionales (CNN)
aplicado a imégenes con el fin de detectar con mayor precisién, con respecto al ojo humano,
detalles sutiles de los respectivos trastornos.

4.1 Detecciéon temprana de Alzheimer basada en imagenes
cerebrales por resonancia magnética

El proyecto de Shrish Pellakur, Nelly Elsayed, Zag ElSayed y Murat Ozer de la Escuela de

Tecnologia de la Informacién de la Universidad de Cincinnati[22], presenta un modelo capaz
de detectar demencia prematura a partir de imagenes cerebrales de resonancia magnética.
El modelo de deteccién de estados de demencia propuesto consiste en cinco bloques convolu-
cionales, que contienen una combinacién de capas convolucionales 2D, capas de Max-Pooling,
capas de convolucién separables y normalizacién por lotes.
Primero se realiza una convolucién espacial en profundidad que actiia sobre cada canal de
entrada por separado, seguido de un convolucién puntual que mezcla los canales de salida
resultantes. Utilizaron la base de datos OASIS[40] de referencia del conjunto de datos de imé-
genes de resonancia magnética. La base de datos incluye imagenes de resonancia magnética
de casos moderados, leves, muy leves y sin demencia en adultos.

Figura 4.1: Resonancia magnética para cada clase que acepta el modelo, obtenido de [21]

23
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Demencia leve y muy leve describe las etapas iniciales de la enfermedad, demencia modera-

da se refiere a una etapa un poco mas avanzada, y no demente representaria la etapa anterior
al inicio de la enfermedad.
Ademas, se aplicé un aumento de datos para mejorar la capacidad del modelo de detectar
etapas de demencia a partir de diferentes imagenes obtenidas por resonancia magnética con
diferentes resoluciones. De este modo, el modelo propuesto puede procesar con éxito diferentes
resonancias magnéticas sin restricciones en la captura de imagenes. Se realizaron rotaciones,
volteo de la imagen y se les aplicé ruido entre otros métodos de Data Augmentation para
balancear el dataset.
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Figura 4.2: Arquitectura del modelo propuesto, obtenida de [22]
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4.2 Deteccion de Cancer de Mama prematuro mediante
Inteligencia Artificial

Un modelo de Deep Learning capaz de predecir a partir de una mamografia si es probable
que una paciente desarrolle cancer de mama en el futuro, concretamente en 5 afios, es lo
que nos presentan el equipo del Laboratorio de Ciencias de la Computacion e Inteligencia
Artificial (CSAIL) del MIT y el Hospital General de Massachusetts (MGH)[23].

Entrenado a partir de mamografias y de resultados conocidos de méas de 60.000 pacientes con
cancer de mama, el modelo aprendié patrones en el tejido mamario precursores de tumores
malignos.

El modelo del equipo fue significativamente mejor para predecir el riesgo que los enfoques
existentes: coloco con precisién al 31% de todos las pacientes con cédncer en su categoria de
mayor riesgo, en comparacién con solo el 18% de los modelos tradicionales.

Figura 4.3: Deteccién de tumor mamario mediante Deep Learning, obtenido de [23]

En lugar de identificar manualmente los patrones en una mamografia que provocan futuros
cénceres, el equipo del MIT/MGH entrené un modelo de aprendizaje profundo para deducir
los patrones directamente de los datos. Usando informaciéon de més de 90.000 mamografias,
el modelo detecté patrones demasiado sutiles para que los detecte el ojo humano.

El proyecto también tiene como objetivo hacer que la evaluacién de riesgos sea mas precisa
para las minorias raciales, en particular. Muchos de los primeros modelos se desarrollaron en
poblaciones blancas y eran mucho menos precisos para otras razas, sin embargo este modelo
es igualmente preciso para mujeres blancas como para mujeres negras. Esto es especialmente
importante dado que se ha demostrado que las mujeres negras tienen un 42% mas de pro-
babilidades de morir de cancer de mama debido a una amplia gama de factores que pueden
incluir diferencias en la deteccién y el acceso a la atencién médica.
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En un futuro, este sistema podria permitir a los médicos usar mamografias para ver si
los pacientes tienen un mayor riesgo de sufrir otros problemas de salud, como enfermedades
cardiovasculares u otros tipos de cancer, especialmente a aquellos con modelos de riesgo menos
efectivos, como el cancer de pancreas.

4.3 DeepGestalt - Identificacion de sindromes genéticos mediante
técnicas de Deep Learning

DeepGestalt|[24] es un marco de andlisis facial que utiliza visién artificial y algoritmos de
Deep Learning para cuantificar similitudes con cientos de sindromes genéticos basados en
imagenes 2D sin restricciones.

DeepGestalt actualmente logra una precisién del 91% entre los 10 primeros en la identifi-

cacion de mas de 215 sindromes genéticos diferentes y ha superado a expertos clinicos en 3
experimentos separados. Esta forma de inteligencia artificial esta lista para apoyar la genética
médica en las practicas clinicas y de laboratorio y jugara un papel clave en el futuro de la
medicina de precision.
El modelo consta de diez capas convolucionales y todas excepto la tltima van seguidas de
normalizacién por lotes y ReLLU. Después de cada par de capas convolucionales, se aplica una
capa de agrupacién (Max-Pooling después de los primeros cuatro pares y Average-Pooling
después del quinto par). A esto le sigue una capa totalmente conectada y una capa Softmax.
Las ultimas capas identifican caracteristicas mas complejas en la imagen de entrada y tien-
den a emerger rasgos faciales distintivos, mientras que las caracteristicas relacionadas con la
identidad desaparecen.
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Figura 4.4: Arquitectura del modelo, obtenida de [24]
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4.3. DEEPGESTALT - IDENTIFICACION DE SINDROMES GENETICOS MEDIANTE TECNICAS DE DEE;ZD7
LEARNING

Se han realizado comparaciones del modelo DeepGestalt con otros proyectos similares,
comparando los resultados obtenidos con estudios previos realizados en un mismo dataset.
Podemos observar la precisién de cada modelo en el cuadro 4.1.

Método Accuracy
Rohatgi et al.[41] 5%
Basel-Vanagaite et al.[42] 87%
DeepGestalt 96.88%

Cuadro 4.1: Resultados del problema binario de detecciéon del sindrome de Cornelia De Lange

Para el preprocesamiento de los datos, se adopta un método de Deep Learning basado en
una cascada DCNN/[43], propuesta para la deteccién de rostros en un entorno descontrolado.
La imagen alineada y sus correspondientes puntos de referencia faciales se procesan a través
de un generador de regiones, que crea miultiples regiones de interés predefinidas del rostro del
paciente. El paso final es escalar cada region facial recortada a un tamano fijo de 100 x 100
y convertirlo a escala de grises.
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Figura 4.5: Funcionamiento del modelo, obtenido de [24]
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Los vectores de salida de todas las DCNN regionales se agregan y ordenan para obtener la
lista final clasificada de sindromes genéticos.
El histograma del lado derecho representa los sindromes de salida de DeepGestalt.
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4.4 Deteccion prematura de Demencia basado en el analisis de la
marcha humana mediante técnicas de Deep Learning

El proyecto presentado por investigadores de la Universidad de Ciencia y Tecnologia Elec-
trénica de China[25], presenta un sistema de detecciéon de demencia sin contacto basado en
el andlisis de la marcha captada en video.

La Figura 4.6 muestra la estructura del sistema propuesto.
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Figura 4.6: Estructura del sistema de deteccién de demencia, obtenida de [25]

La marcha humana sirve como una caracteristica biométrica importante para reconocer a
las personas en funcién de sus estilos de caminar individuales.
Este sistema consiste en grabar a sujetos caminando y mediante la extraccién del esqueleto
y la posterior clasificacion de los datos extraidos, detectar si en la forma de andar existen
indicios de comportamientos compatibles con la demencia.
Para capturar el video y extraer el esqueleto humano, que consta de 25 articulaciones, se
utilizo la cAmara Kinect 2.0, dispositivo de entrada con deteccién de movimiento producido
por Microsoft.

Coordinate System Skeleton Joints

Figura 4.7: Sistema de coordenadas y esqueleto extraido, obtenido de [25]

Para la obtencion del conjunto de datos se grabd a diversos sujetos, posicionados inicial-
mente a una distancia de 4 a 5 m de la Kinect 2.0, caminando hacia ella después de recibir
instrucciones. Por cada sujeto se realizaban 2 grabaciones, recopilando 2 modos de caminar
diferentes para cada uno:
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e Marcha de tarea tnica: la marcha que el sujeto realiza normalmente.

e Marcha de doble tarea: la marcha en la que el sujeto camina como de costumbre mientras
realiza una tarea al mismo tiempo. La tarea a realizar en este caso fue contar hacia atras
desde 20 restandole 3 cada vez.

El modelo funciona de la siguiente manera, para cada paso detectado, se extraen varios
ciclos de marcha, secuencia de movimientos entre que un pie toca el suelo hasta que ese mismo
pie vuelve a tocar el suelo, y se combinan el ciclo de marcha de una sola tarea y el ciclo de
marcha de doble tarea. Esto compone la entrada para el clasificador, el cual basado en CNN,

detectara el posible comportamiento relacionado con la demencia clasificando los pares de
ciclos de marcha.
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Figura 4.8: Flujo de trabajo del clasificador basado en CNN, obtenido de [25]







5 Metodologia

Este capitulo abordara los recursos y métodos usados para el desarrollo de nuestro sistema
de reconocimiento de comportamientos compatibles con la demencia. Trataremos los siguien-
tes aspectos: la herramientas utilizadas en el transcurso del trabajo, tanto a nivel de Software
como de Hardware y los algoritmos mas relevantes a la hora de implementar nuestra solucién.

5.1 Software

Dentro de este subapartado, enumeraremos las librerias usadas para llevar a cabo este pro-
yecto. Cabe destacar que este proyecto ha sido construido sobre el lenguaje de programacion
Python(3.9.7), usando la distribuciéon de Anaconda Software Distribution(22.9.0). A conti-
nuacion se expondra la herramienta central sobre la que he basado este trabajo y todas sus
dependencias.

5.1.1 MMAction2

MM Action2 es una caja de herramientas de c6digo abierto para procesamiento de videos
basada en PyTorch. Es una parte del proyecto OpenMMLab[44] el cual es el sistema de
algoritmos de visi6n artificial més influyente en la era del Deep Learning[45].

Deployment MMDeploy
MM(Classification MMDetection MMDetection3D MMRotate MMSegmentation
Computer f Bl WHO PAY [ 1]
Vision \ 7 life clear  stote
Libraries = V8774 CLEAR STATE ¢
MMAction2 MMOCR MMEdmng MMGeneration
R S
o omputer
2 It |4 A Vision Libraries
MMFlow MMTracking MMHuman3D MMFewshot
Foundational Neural Network Data . Training Evaluation Module
Libraries MMCV Operators Transforms MMEnglne Engine Engine Management
Deep Learning '_________________________________________7
Framework | O PyTOFCh |

Figura 5.1: Proyecto OpenMMLab
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Admite cuatro tareas principales de procesamiento de video, implementando varios algorit-
mos para multiples tareas, incluido el reconocimiento de acciones, la localizacién de acciones,
la deteccién de acciones espacio-temporales y la deteccién de acciones basadas en esqueletos.

MMAction2 facilita modelos ya entrenados para la deteccién de acciones en videos, asi
como modelos de deteccién de objetos o modelos de estimacién de poses. Esta herramienta
abarca diversas areas de investigacion académica con métodos de aprendizaje profundo y
depende de varias librerias y recursos los cuales comentaremos a continuacién.

5.1.2 PyTorch

PyTorch[46] es una libreria destinada a aplicaciones relacionadas al Machine Learning,
el reconocimiento de imagenes y el aprendizaje profundo, desarrollado por el Laboratorio de
Investigacién de Inteligencia Artificial de Facebook (FAIR), programado en Python, C++ y
CUDA. Es un software libre y de c6digo abierto de alto nivel para el aprendizaje automaético,
y corre para los sistemas operativos Linux, macOS y Microsoft Windows.

PyTorch esta enfocada a la realizacién de calculos numéricos mediante programaciéon de
tensores, lo que facilita su aplicaciéon al desarrollo de aplicaciones de aprendizaje profun-
do. La sencillez de su interfaz, y su capacidad para ejecutarse en GPUs (lo que acelera el
entrenamiento de los modelos), lo convierten en la opcién més asequible para crear redes neu-
ronales artificiales. Para este proyecto, la versiéon que se ha utilizado ha sido la 1.8.14+cul01,
compatible con CUDA V10.1.

5.1.3 MMCV

MMCV[47] es una biblioteca fundamental para la investigaciéon de visién por computado-
ra. Proporciona diversas funcionalidades, tales como:

o API de E/S universales
o Procesamiento de imagen/video
e Visualizacion de imagenes y anotaciones
e Guia PyTorch con mecanismo de enganche
e Varias arquitecturas CNN
o Implementacién de alta calidad de operaciones comunes de CPU y CUDA
Hay dos versiones de MMCV:
e mmcv-full: completo, con funciones completas y varias operaciones de CPU y CUDA.
e mmcv: lite, sin operaciones de CPU y CUDA.

Para este proyecto se ha utilizado la versién mmcv-full. Esta estd implementada para ser
utilizada en varios lenguajes, como Python, Java o C+4 y es compatible con los sistemas
operativos mas utilizados, Linux, Microsoft Windows y macOS.
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5.1.4 MMEngine

MMEngine es una biblioteca fundamental para entrenar modelos de aprendizaje profundo
basados en PyTorch. Proporciona una base de ingenieria sélida y libera a los desarrolladores
de escribir c6digos redundantes en los flujos de trabajo. Sirve como motor de entrenamiento
de todas las bases de c6digo de OpenMMULab[44], que admiten cientos de algoritmos en varias
areas de investigacion.

Admite el entrenamiento de diferentes tareas con una pequena cantidad de cédigo y es fa-
cilmente compatible con modelos de bibliotecas de algoritmos populares como TIMM, Torch-
Vision y Detectron2. Maneja diferentes tareas de algoritmos con API unificadas ademas de
proporcionar una abstraccion unificada para bibliotecas de algoritmos de nivel superior, ad-
mitiendo varios dispositivos de back-end como Nvidia CUDA, Mac MPS, AMD, MLU y mas
para el entrenamiento de modelos.

5.1.5 CUDA

CUDA 48] es una plataforma de computacion en paralelo que incluye un compilador y un
conjunto de herramientas de desarrollo creadas por NVIDIA (2022) para el célculo general
en Unidades de Procesamiento Gréfico (GPU). En las aplicaciones aceleradas por la GPU,
la parte de la aplicacién con mayor cémputo se ejecuta en paralelo en miles de nicleos de la
GPU, mientras que la parte secuencial de la carga de trabajo se ejecuta en la CPU, que esta
optimizada para el rendimiento de un tnico hilo.

La versién de CUDA utilizada en este proyecto es 10.1.

5.1.6 MMDetection y MMPose

Tanto MMDetection como MMPose pertenecen al proyecto OpenMMLab[44].

MMDetection es una caja de herramientas de deteccién de objetos de cdédigo abierto basada

en PyTorch. Esta proviene del cédigo base desarrollado por el equipo de MMDet, que gand
el Desafio de deteccion de COCO en 2018.
MDMDetection es compatible directamente con marcos de deteccién populares y contempora-
neos, por ejemplo, Faster RCNN, Mask RCNN, RetinaNet, etc. Todas las operaciones béasicas
de bbox y mask se ejecutan en GPU. La velocidad de entrenamiento es mas rapida o compa-
rable a otras bases de c6digo, incluidas Detectron2, maskrcnn-benchmark y SimpleDet.

MMPose proporciona modelos destinados a la estimacion de poses. Implementa miltiples
modelos de aprendizaje profundo de tultima generacién (SOTA), que incluyen enfoques de
arriba hacia abajo y de abajo hacia arriba. Logra una velocidad de entrenamiento més rapida
y una mayor precision que otras bases de cédigo populares.
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5.1.7 Numpy

NumPy es una librerfa de Python especializada en el calculo numérico y el analisis de
grandes volumenes de datos, implementando matrices y arreglos multidimensionales.

Es un médulo de extension para Python, escrito en su mayor parte en C. Esto asegura que
las funciones y funcionalidades matematicas y numéricas precompiladas de NumPy garantizan
una gran velocidad de ejecucion.

Es un paquete de procesamiento de matrices de uso general. Proporciona un objeto de
matriz multidimensional de alto rendimiento, y herramientas para trabajar con estas ma-
trices. Es el paquete fundamental para la computacién cientifica con Python. Ademés de
sus obvios usos cientificos, NumPy también puede ser usado como un eficiente contenedor
multidimensional de datos genéricos.

5.1.8 FFmpeg

FFmpeg es un conversor de video y audio que puede tomar datos de entrada de una fuente
de audio/video en vivo. También puede convertir entre frecuencias de muestreo arbitrarias y
cambiar el tamano del video sobre la marcha con un filtro polifasico de alta calidad.
Ffmpeg lee de un nimero arbitrario de archivos de entrada (que pueden ser archivos normales,
conductos, flujos de red, dispositivos de captura, etc.) y escribe en un ntmero arbitrario
de "archivos” de salida. Esta desarrollado en GNU/Linux, pero puede ser compilado en la
mayoria de los sistemas operativos, incluyendo Windows.

5.1.9 MoviePy

MoviePy es un moédulo de Python para la edicién de video, que se puede usar para
operaciones bdsicas (como cortes, concatenaciones, inserciones de titulos), composicién de
video (también conocida como edicién no lineal), procesamiento de video o para crear efectos
avanzados.

MoviePy puede leer y escribir todos los formatos de audio y video mas comunes, incluido
GIF, y se ejecuta en Windows/Mac/Linux, con Python 2.7+ y 3 (o solo Python 3.4+ desde
v.1.0).

5.1.10 Toyota SmartHome

Toyota Smarthome[49] es un conjunto de datos de video grabado en un apartamento
equipado con 7 cadmaras Kinect v1. Contiene 31 actividades de la vida diaria y 18 clases de
actividades. Los sujetos, personas mayores en el rango de edad de 60 a 80 anos, eran cons-
cientes de la grabacién pero desconocian el propésito del estudio. Cada sujeto fue grabado
durante 8 horas en un dia, desde la manana hasta la tarde.

El conjunto de datos tiene una resolucién de 640x480 y ofrece 3 modalidades: RGB + Pro-
fundidad + esqueleto 3D. Se extrajeron las articulaciones del esqueleto 3D de RGB utilizando
LCR-Net. Como resultado, el conjunto de datos plantea una combinacién tnica de desafios:
alta variacién intraclase, desequilibrio de clase alta y actividades con movimiento similar y
variacion de duracién alta.
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Estas caracteristicas diferencian a Toyota Smarthome de otros conjuntos de datos para la
clasificacién de actividades.

Make coffee Make coffee Make tea Make tea
(pour grains) (pour water) (hoil waler) (insert tea bag)

Pour from bottle Pour from kettle Eat snack

——

]

Use laptop Use telephone Use tablet Watch TV

Figura 5.2: Dataset Toyota SmartHome, obtenido de [26]

5.1.11 Kinetics-400 y Kinetics-600

Kinetics es una colecciéon de conjuntos de datos a gran escala y de alta calidad de enlaces
URL de hasta 650.000 videoclips que cubren 400 y 600 clases de accién humana, segin la
versién del conjunto de datos. Los videos incluyen interacciones entre humanos y objetos,
como tocar instrumentos, darse la mano o abrazarse.

En este proyecto se han utilizado los datasets Kinetics-400 y kinetics-600 para la experi-
mentacién de los modelos propuestos. Con respecto a Kinetics-400([27], presenta 400 clases
diferentes de acciéon humana y cada clase de accién tiene al menos 400 videoclips.

Con respecto a Kinetics-600[50], presenta 600 clases diferentes como su nombre indica
con 600 videoclips como minimo por clase. Cada clip tiene anotaciones humanas con una sola
clase de accién y dura alrededor de 10 segundos en ambos casos.
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(e) robot dancing (f) salsa dancing

Figura 5.3: Dataset Kinetics-400 y Kinetics-600, obtenido de [27]

5.1.12 ActivityNet

ActivityNet[51] es un conjunto de datos que contiene 200 tipos diferentes de actividades y
un total de 849 horas de videos recopilados de YouTube. Es el punto de referencia mas grande
para la detecciéon de actividad temporal hasta la fecha en términos tanto de la cantidad de
categorias de actividad como de la cantidad de videos, lo que hace la tarea particularmente
desafiante. Existen 2 versiones, la tltima versiéon 1.3 que contiene 19.994 videos en total y la
1.2 que contiene 9.000.

Peeling Potatoes

Shoveling Snow | Horse Riding | Vacuuming Floor

Figura 5.4: Dataset ActivityNet, obtenido de [28]
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5.1.13 NTU120

NTU RGB+D 120[29] es un conjunto de datos a gran escala disefiado para el recono-
cimiento de acciones humanas RGB+D, puesto a disposicién por el laboratorio ROSE en
la Universidad Tecnolégica de Nanyang, Singapur, que se recopila a partir de 106 sujetos
distintos y que contiene mas de 114.000 muestras de video y 8 millones de fotogramas.

Este conjunto de datos contiene 120 clases de accion diferentes, incluidas actividades diarias,
mutuas y relacionadas con la salud.

Figura 5.5: Dataset NTU RGB+D 120, obtenido de [29]

5.1.14 Dataset Adaptado Al Problema

Para el estudio y la experimentacién del proyecto, he dedicado un periodo de tiempo a
grabar mis propios videos, realizando las acciones detectables por mi modelo y llevando al
limite el reconocimiento de estas, probando con grabaciones desde perspectivas diferentes,
realizando la misma tarea distintas personas, metiendo diversas actividades de relleno, ac-
tuando de diferentes maneras a la hora de realizar una accién, etc.

Por otro lado, para la experimentacién de los algoritmos de deteccién de métricas, he reali-
zado grabaciones de acciones con imitaciones de sintomas relacionados con la demencia, como
pueden ser la pérdida de equilibrio, la larga duracién en completar acciones cotidianas y la
desorientacion que se limita a la paralisis de la persona afectada.

Ademés, para perfeccionar mi dataset de pruebas personalizado, he contado con la ayuda
de una persona cercana que padece de Alzheimer, gracias a la cual he podido trabajar con
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grabaciones de acciones detectables por mi modelo para un caso concreto, siendo esto un
punto muy positivo para poder echar un vistazo a la puesta en escena de este proyecto con
casos reales.

Figura 5.6: Ejemplo Dataset personalizado

5.2 Hardware

Con respecto a la parte del Hardware, toda la experimentacién y comprobacion de los
scripts desarrollados se ha llevado a cabo en el Servidor del grupo de investigacion
RoVIT del DCCIA.

Componentes Descripcién

SO Ubuntu 20.04.3 LTS

GPU 0 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti

GPU 1 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti

GPU 2 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti

CPU Intel(R) Core(TM) i9-7920X CPU @ 2.90GHz
CUDA V10.1.243

Cuadro 5.1: Servidor ServerGPU




6 Desarrollo

En este apartado se presentara el desarrollo y explicacion de cada fase que se ha llevado a
cabo para obtener nuestra aproximacién.
Podemos destacar 3 puntos clave en la elaboraciéon de este proyecto:

¢ Obtenciéon de un modelo para el reconocimiento de acciones en video.
e Obtenciéon de un modelo encargado de la deteccién humana.
¢ Obtencion de un modelo para la extraccion de esqueletos o estimacién de pose.

A estos puntos también cabe agregarles otros aspectos importantes como el estudio de la
enfermedad sobre la que basamos este trabajo y el disefo de los algoritmos de deteccién
de métricas compatibles con la demencia.

En un principio, el problema principal que habia que abordar era el estudio y familiariza-
cion de la herramienta MMAction2. Para ello, estuve probando modelos de reconocimiento
de acciones en videos haciendo uso de redes de segmento temporal (TSN) basadas en la idea
de modelado de estructura temporal de largo alcance. Estos modelos eran los més comunes
y utilizados, explicados a fondo para poder entender bien lo que se estaba llevando a cabo.
Sin embargo, las documentaciones de todos los modelos existentes basados en TSN exponian
unos resultados no muy precisos, de entre el 40 y el 70% de acciones acertadas en el topl,
ademaés de no haber sido entrenados a partir de datasets relacionados con nuestro tema.
Decidi probar con un modelo propio, entrenado a través del dataset Toyota Smarthome[52].
Haciendo uso de una TSN y habiendo personalizado el conjunto de datos, los resultados de
este no fueron muy positivos finalmente.

Llegado a este punto, opté por probar con modelos basados en el esqueleto humano, con
deteccién humana y entrenados en datasets mas completos, lo cual me serviria también de
mucho en un futuro para poder extraer informacién de los movimientos de los sujetos para
el posterior estudio de andlisis de métricas. Con respecto al reconocimiento de acciones, tras
numerosas pruebas con diversos modelos, finalmente hice uso del modelo PoseC3D entrena-
do con el dataset NTU120, el cual ofrecia resultados positivos.

Para la deteccién humana, utilicé el modelo Faster-RCNN con la red ResNet50 y para la
estimacién de la pose humana he hecho uso de la red HRNet-w32, la cual detecta el esque-
leto corporal de la persona por video.

Para poder hacernos una idea de como funciona la solucién propuesta, podemos observar
en el siguiente diagrama de flujo una vista general de nuestra aproximacion.

39
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Figura 6.1: Diagrama de flujo del funcionamiento del proyecto
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6.1 Modelo de reconocimiento de acciones en video

Como he comentado anteriormente, en un principio comencé a probar modelos basados en
redes TSN. Centré este primer estudio en los siguientes 3 modelos:

e Modelo TSN-Kinetics-400: Consiste en un modelo TSN preentrenado con red tron-
cal ResNet50 a partir del dataset ImageNet y entrenado para alcanzar mejores resulta-
dos con el dataset de Kinetics-400.

¢ Modelo TSN-Kinetics-600: Modelo TSN preentrenado con red troncal ResNet50 a
partir del dataset ImageNet y entrenado con Kinetics-600, un dataset méas amplio que
el anterior, con 200 clases adicionales.

e Modelo TSN-ActivityNet: Modelo TSN preentrenado con red troncal ResNet50 a
partir del dataset Kinetics-400 y entrenado con ActivityNet.

6.1.1 Modelo TSN-ToyotaSmartHome

Debido a la falta de modelos basados en redes TSN que estuvieran entrenados en datasets
completos y mostraran resultados positivos, creé el modelo que muestro en este apartado, un
modelo personalizado a base de métodos para reorganizar el conjunto de datos seleccionado.

En este caso, el dataset seleccionado fue el de Toyota SmartHome Trimmed[52].

Figura 6.2: Conjunto de datos Toyota Smarthome Trimmed

Para poder trabajar con el modelo tuve que preparar el conjunto de datos y los archivos
necesarios para poder entrenar a la red, el fichero de anotaciones y seleccién del 80% del
conjunto para el entrenamiento y el 20% para la validacion.
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6.1.1.1 Preparacion del dataset

Para obtener el dataset tuve que rellenar un formulario de solicitud de datos y este lo
descargué unificado en un directorio.
Primero tuve que separar el conjunto en 2 partes como he comentado anteriormente. Poste-
riormente, tuve que crear los archivos de anotacién correspondientes a cada subconjunto y
rellenarlos con la ruta relativa de cada video junto a su "label” o etiqueta, la cual corresponde
a un identificador de la clase a la que pertenece la accién. Para terminar, tuve que crear el
fichero ”label__map” el cual contiene las 31 acciones detectables por el modelo ordenadas
de arriba a abajo. La posicién de estas es importante para su posterior bisqueda con el iden-
tificador de cada muestra.

Una vez realizados estos pasos se llevd a cabo el entrenamiento del modelo. Los bajos
niveles de precisién de la red y el gran desbalanceo del conjunto de datos de entrenamiento
indicaban que habia que realizar un proceso de data augmentation para poder entrenar con
un dataset méas equilibrado. Por cada video del conjunto de prueba, recorrer los frames y
aplicar a cada frame una técnica de aumento de datos en imagenes. Las que utilicé fueron las
siguientes:

« Rotacion

Agregacion de ruido gaussiano

Aplicacion de filtros calidos

Aplicacion de zoom aleatorio

Una vez realizado este proceso, creamos nuevos videos con los conjuntos de imégenes crea-
dos a partir del video base. Con el propédsito de obtener un dataset balanceado, eliminé
aquellas clases que presentaban muy pocos videos y el conjunto quedé reducido a 20 clases,
con 1.000 videos de cada una aproximadamente. El resultado fue el siguiente:

g

H

¥

Figura 6.3: Conjunto de datos Toyota Smarthome Trimmed equilibrado

A pesar del trabajo realizado, el modelo no ofrecié grandes mejoras.
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6.1.2 Modelo PoseC3D-NTU120

Como he explicado anteriormente, para este proyecto he optado por un modelo que aborda
las limitaciones de los enfoques basados en GCN, PoseConv3D([18]. Formalmente, se repre-
senta una pose 2D como un mapa de calor de tamano K x H x W, donde K es el niimero de
puntos clave o articulaciones, en nuestro caso 17, y H y W altura y ancho del marco.

El proceso de extraccién de pose o deteccién de esqueleto afecta en gran medida al reconoci-
miento final de la accién. En este modelo se adoptan estimadores de pose 2D, mas precisos
que los estimadores 3D, de arriba hacia abajo para la extracciéon de poses.

Figura 6.5: Poses 3D recopiladas por Kinect y estimadas por VIBE, obtenido de [18]

Con respecto al formato de las anotaciones para PoseC3D, trabajamos con una lista donde
cada elemento es un diccionario, el cual contiene la anotacién esquelética de un video.
Cada diccionario contiene los siguientes campos:

o Keypoint: las coordenadas del punto clave, que es una matriz numérica de la forma
N (personas) x T (longitud temporal) x K (puntos clave, 17 en nuestro caso) x 2
(coordenada x, y).

o Keypoint__score: las puntuaciones de confianza del punto clave, que es una matriz
numérica de la forma N (personas) x T (longitud temporal) x K (puntos clave).

e Frame_ dir: El nombre del video correspondiente.

e Label: La categoria de accion.

e Img shape: Tamaio de la imagen de cada fotograma.
e Original__shape: Tamafio del frame original.

e Total frames: La duracién temporal del video.
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El resultado final del modelo de reconocimiento de acciones basado en esqueletos consiste
en un nuevo video en el cual podemos observar el esqueleto del sujeto, acompanado de un
marco que delimita la pose y la prediccién de la accién arriba a la izquierda.

Figura 6.6: Salida del modelo de reconocimiento de acciones

A nivel interno, el modelo también proporciona una gran cantidad de valores necesarios
para el posterior estudio del sujeto, como la informacién contenida en el campo Keypoint o
el valor de confianza de la prediccién realizada por el modelo una vez finalizado el proceso.

6.2 Modelo de deteccion humana

Como he comentado anteriormente, el modelo que he utilizado para la tarea de la deteccién
humana ha sido el de Faster_ RCNN con red troncal ResNet50 entranada a partir del dataset
COCO. El funcionamiento del modelo es sencillo, es inicializado a partir de los pardametros
pasados como argumento en la ejecucion del programa, definiendo la ruta del archivo de
configuraciéon de deteccién humana, la URL del punto de control de deteccién humana y el
dispositivo para ejecutar el programa, en nuestro caso CUDA.

Este recibe una lista en la que los elementos se corresponden con los fotogramas del video
que previamente se han obtenido mediante un médulo de extracciéon de frames.
Cada uno de estos fotogramas seran la entrada del modelo, por lo que se realiza un ciclo
de realizacién de la inferencia con cada uno hasta que se acaben. Gracias al algoritmo Fas-
ter_ RCNN, la deteccién de la persona en cada fotograma se realiza de una forma precisa y
eficaz, por lo que se reduce mucho el tiempo de ejecucion de la red de deteccion.

Como salida obtenemos una lista de coordenadas del cuadro delimitador, formato “boun-
ding box”, y la puntuacién de la deteccién. Aquellas detecciones humanas que se realicen y
obtengan una puntuacién de confianza superior a la variable det__score__thr, la cual decla-
ramos en los argumentos del programa y que por defecto tiene un valor de 0.9, se almacenaran
en una lista.
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Esta lista de resultados de deteccion humana formard parte de los valores de entrada para el
proceso de estimacién de poses o detecciéon de esqueleto humano, haciendo que el programa
sea mas preciso y la estimacion de mayor calidad.

6.3 Modelo de estimacion de poses

El modelo que he utilizado para la estimacién de esqueletos es el HRNet_ w32 entrenado
mediante el dataset COCO. El funcionamiento es parecido al modelo anterior.
En primer lugar, el modelo es inicializado a partir de los parametros pasados como argumento
en la ejecucién del programa, definiendo la ruta del archivo de configuracién de estimacién
de pose humana, la URL del punto de control de estimaciéon de pose humana y el dispositivo
de ejecucion.

Este modelo recibe la lista de frames extraidos del video. Cada uno de estos fotogramas

junto con el conjunto de coordenadas del cuadro delimitador humano obtenido en el médulo
anterior, seran la entrada del modelo, realizando un ciclo de calculo de la inferencia con cada
dupla de valores.
Como salida de cada ciclo del modelo obtenemos un array de coordenadas indicando la
posicién de cada punto clave estudiado en el proyecto. Este conjunto de valores se iran
calculando por cada frame del video, almacendndose en una lista de vectores de coordenadas
que posteriormente serd usado para componer el modelo de reconocimiento de acciones basado
en esqueleto humano.

6.4 Algoritmos de deteccion de comportamientos compatibles con
la demencia

El objetivo de este trabajo consiste en poder detectar y diferenciar comportamientos de los
sujetos captados en video y una vez captados poder comprobar si ese comportamiento tiene
alguna relacién con la enfermedad con la que estamos trabajando, la demencia.

Debido al contexto en el cual debemos extraer las métricas de la enfermedad, algunos
de los sintomas mas frecuentes de la demencia como pueden ser la pérdida de memoria, la
agresividad y la confusion no son posibles de detectar a través del andlisis de un video.

Sin embargo, existen diversos sintomas muy comunes relacionados con la demencia los cuales
se pueden extraer a partir del estudio del movimiento de una persona.
Los sintomas con los que hemos trabajado en este proyecto son los siguientes:

¢ Desorientacion
e Pérdida del equilibrio

e Toma de tiempo excesivo para realizar tareas cotidianas

Antes de las explicaciones correspondientes a cada algoritmo de deteccién, cabe destacar
como y con qué vamos a trabajar en este apartado.
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El proceso de deteccién de desorientacion y de la pérdida de equilibrio tienen lugar después
de realizar la deteccién del esqueleto humano. En este punto, contamos con el diccionario de
puntos clave extraido a partir de los procesos de deteccién humana y estimacién de pose.

A partir de estos valores, podremos trabajar con las coordenadas de cada nodo del esqueleto
del sujeto a través del tiempo, es decir, por cada frame se registrara una matriz de coorde-
nadas. Las coordenadas se extraen del plano del video redimensionado durante los procesos
anteriores, por lo que estéan limitadas a las dimensiones de este, las cuales son 853x480 pixeles.

480

853

Figura 6.7: Dimensiones y esquema de fotograma

El proceso de deteccion de la demora excesiva en la realizacion de tareas diarias tiene lugar
después del reconocimiento de la accién, siendo necesario saber la clase a la que pertenece la
accién realizada en el video para poder evaluar el tiempo obtenido.

A continuacién expondré los 3 algoritmos de deteccién de las métricas mostradas, expli-
cando paso a paso la realizacion de estos.

6.4.1 Deteccidon de desorientacion

Uno de los sintomas cognitivos de la enfermedad del Alzheimer es la desorientacién. La
necesidad de encontrar referentes para poder ubicarse, puede llevar a la persona afectada
a desarrollar conductas como la deambulacién sin propésito o destino aparente, llevando a
esta en ocasiones a quedarse inmdvil sin saber donde ir o que hacer, mostrando un estado de
confusion.

En este proyecto, he realizado un algoritmo basado en la deteccién de la inmovilidad de
una persona durante la realizacion de una tarea. Podemos observar el funcionamiento de la
solucion en el siguiente diagrama:
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Figura 6.8: Diagrama de flujo del algoritmo de deteccion de desorientacién

En este punto del proyecto trabajamos con la informacién que nos proporciona el modelo de
estimacién de pose, las matrices de coordenadas. Con estos valores podemos analizar la posi-
cién de la cabeza, tronco y piernas del sujeto mediante los 17 nodos registrados, los cuales
hacen referencia a los ojos, nariz, orejas, hombros, codos, mufiecas, caderas, rodillas y tobillos.
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El algoritmo se basa en recorrer estas matrices a lo largo del vector espacio-temporal, por

cada frame del video habra una matriz con los valores de posicién correspondientes a ese
momento de la grabacién, e ir comparando los valores del frame anterior con el actual para
comprobar si el sujeto mueve alguna parte de su cuerpo o se queda totalmente inmévil.
Este proceso se lleva a cabo de la siguiente manera:
En primer lugar, compruebo si la matriz a la que accedo es la primera del array, si es asi,
Unicamente guardo los valores x e y de cada punto clave y los inserto en las listas IRows
y 1Columns. Si no es la primera matriz que analizo, significa que ya habran valores registrados
en las listas IRows y 1Columns por lo que me dispongo a comparar los valores x1 e y1 actuales
con los x2 e y2 anteriores.

Si la condicién 6.1 se cumple el sujeto habra realizado un movimiento en ese breve ins-
tante de tiempo, por lo que actualizaré la variable 1Stopped = False y sumaré 1 al contador
1ContMov.

xl—22>5Vvyl—y2>5 (6.1)

Por el contrario, si la diferencia no es mayor, no se habra movido préacticamente en ese
instante de tiempo, por lo que no se actualizara nada y 1Stopped seguira a True. Después
de esta comparacion, actualizo los valores x e y en las listas IRows y 1Columns, borrando los
anteriores y afiadiendo los actuales, siguiendo este ciclo a lo largo de toda la matriz.

Una vez se hayan analizado todos los puntos clave la matriz, se hard una comprobacién de
si el valor de IStopped es True, si es asi se le sumarda 1 al contador 1ContTotal. Si no, se
comprobard, con el fin de no detectar como posible sintoma de demencia una inmovilidad
breve seguida de un movimiento, el valor de 1ContTotal y 1ContMov. Si la condicién 6.2 se
cumple, lo que equivale a que si una persona ha permanecido inmévil por menos de 5s y se
ha movido durante mas de 1s, lIContTotal se actualizara a 0.

[ContTotal < 160 A lContMov > 30 (6.2)

Una vez hayamos recorrido todo el vector de matrices, se comprobara el valor de 1ContTotal,
admitiendo como posible sintoma de una persona demente si el valor de este sobrepasa los
210 frames, lo que equivale a estar 7s inmévil.

IContTotal > 210 (6.3)

6.4.2 Deteccion de pérdida del equilibrio

La dificultad en la coordinacién y las funciones motoras es otro de los numerosos sintomas
registrados en personas que padecen algin tipo de demencia, siendo este sintoma el mas
visible del Parkinson.

El cuerpo humano es intrinsecamente inestable, y los mecanismos para mantenerse recto y
prevenir las caidas son complejos. En estos aspectos, los pacientes con demencia muestran
mas alteraciones que las personas que no tienen este tipo de trastorno cognitivo, sufriendo en
la mayoria de casos fracturas y por efecto, empeoramiento de la enfermedad degenerativa.
Para este apartado, he disefiado un algoritmo que permite detectar las caidas de los sujetos
captados en video. Podemos observar el funcionamiento en el siguiente diagrama:
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Figura 6.9: Diagrama de flujo del algoritmo de deteccién de caidas
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Al igual que en el algoritmo anterior, en este punto del proyecto trabajamos con la infor-
macién que nos proporcionan las matrices de coordenadas de puntos clave.
La solucién que propongo se basa en recorrer estas matrices a lo largo del vector espacio-
temporal e ir comparando los valores del frame anterior con el actual para comprobar si un
punto en concreto del sujeto, en nuestro caso la nariz, comienza a disminuir su coordenada
'y’, es decir, comienza a descender por el plano del fotograma, para posteriormente estudiar
esta bajada y determinar si ha sido una caida.
Este proceso se lleva a cabo de la siguiente manera:

En primer lugar, comprobamos si la matriz a la que accedo es la primera del array, si es asi,

unicamente guardo el valor 'y’ del punto clave 0, el cual corresponde a la nariz y lo inserto
en la lista 1Columns. Si no es la primera matriz que analizo, significa que ya habra un valor
registrado en la lista, por lo que nos disponemos a comparar el valor y1 actual con el valor
y2 anterior.
Si la condicion 6.4 se cumple, actualizo la variable [Empieza a True y sumaré 1 al contador
IContBajada. Asimismo, si es la primera vez que detecto que el punto clave comienza a
descender, actualizaré la variable 1AlturalnicioCaida = y2. Si no se cumple la condicién 6.4
unicamente se actualiza el valor 'y’ en la lista IColumns.

yl—y2>5 (6.4)

A continuacién se comprueba si se cumple la condicién 6.5. Si esto es cierto y la altura actual
de la nariz es menor o igual que 120, se actualizaran los valores de 1ContFrames y 1ContBaja-
da a 0 y IEmpieza se pondra a False. Esto se realiza para evitar detectar falsas caidas como
por ejemplo, una pequena bajada seguida de una vuelta a la altura inicial o una permanencia
en la altura actual, lo que no contaria como pérdida de equilibrio o caida.
Por el contrario, si no se cumple lo anterior y 1Empieza es igual a True, se sumara 1 a
1ContFrames, variable que contabilizara los frames en los que la persona esta des-
cendiendo.

[Empieza == True N\ lContFrames — [ContBajada > 4 (6.5)

Un descenso se entiende como una caida involuntaria, la clave estd en el tiempo en el que
una persona tarda en llegar de la posicién x0 a la posicion x1.

Esta demostrado que una persona tarda aproximadamente menos de 1s en caer al suelo en
una caida por pérdida del equilibrio o conocimiento. Por el contrario si una persona se tumba
o se sienta en el suelo voluntariamente, la velocidad del descenso serd menor y por lo tanto
tardard mas en completarse la accién.

Como he comentado anteriormente, las dimensiones de los fotogramas redimensionados son
de 853x480 pixeles, lo que supone que a una altura de 300px, contando de arriba hacia
abajo, se puede considerar que la cabeza de una persona esta bastante préoxima al suelo y por
consiguiente, el resto del cuerpo.

Para comprobar este proceso, la solucién que propongo plantea establecer como altura mini-
ma 270px o mas, para determinar si la velocidad de bajada ha sido inferior a 1s. Una vez la
coordenada de la nariz del sujeto se encuentre a una altura superior a 270px comenzaremos
con el estudio de la velocidad con ayuda de los frames que han tomado completar la bajada.
Todo esto depende de la altura desde donde comenzé la misma, es por eso que anteriormente
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guardamos el punto de bajada inicial. Si la altura inicial estaba a 137px o més, se comprobara
si el contador IContFrames es menor o igual a 15, si esto es cierto, se considerard como caida
a la bajada. En cambio, si la altura incial fue menor de 137px, considerada una altura normal
en el plano del fotograma los 120px aproximadamente, el contador 1ContFrames deberd ser
menor o igual a 20 para ser considerado como caida. En caso contario, la accién serda tomada
como voluntaria.

Este proceso de comprobaciones se ira realizando a lo largo del array de matrices de coor-
denadas y una vez finalice se comprobard la condicién 6.6 para confirmar si se ha detectado
una caida en la grabacion.

[Caida == True (6.6)

6.4.3 Deteccion de duracion excesiva en la realizacidon de tareas simples

La demencia a medida que avanza va afectando al funcionamiento cognitivo y a las ha-
bilidades de comportamiento hasta tal punto que interfiere en las actividades y en la vida
diaria. La gravedad varia y va desde la etapa mas leve, cuando apenas comienza a afectar al
funcionamiento de la persona, hasta la etapa mas grave, cuando la persona debe depender
completamente de los demas para llevar a cabo actividades basicas como comer o desplazarse.

En este apartado, veremos la tltima de las métricas que se han estudiado extraer en este
proyecto para la detecciéon de comportamientos compatibles con la demencia, la demora de
tiempo excesivo en la realizaciéon de tareas diarias simples.

Para llevar a cabo este apartado del proyecto, es necesario contar con muestras de los
rangos de tiempo en los que se realizan las acciones que se van a tomar para el estudio.
En el siguiente cuadro podemos ver las 7 acciones elegidas, de las 120 que es capaz de detectar
el modelo de reconocimiento de acciones, para probar este médulo con sus respectivos rangos
de tiempo de realizacién sanos:

Accidn Rango de tiempo en
segundos
Ponerse la chaqueta [8 - 15]
Quitarse la chaqueta [6 - 10]
Ponerse las gafas [1- 4]
Quitarse las gafas [1- 4]
Ponerse un zapato [15 - 22]
Sentarse [2 - 4]
Abrir una botella [2 - 5]

Cuadro 6.1: Acciones y tiempos de realizacién para el estudio de la demora excesiva
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Dividiremos la explicacién del proceso de extraccion de tiempos en 3 partes: Deteccion
del inicio de la accidon, deteccion del final de la acciéon y comparaciéon del tiempo
obtenido con los rangos preestablecidos. Podemos observar el funcionamiento de la
primera parte del algoritmo en el siguiente diagrama de flujo:
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en esqueleto

Declaracién
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x segundos

Reconocimiento
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duplas que
devuelve el modelo
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¢cresult[0] == label?
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‘ lInicioAccion = video.duration - x F—Yes éresult[l] > 0.017?

Figura 6.10: Diagrama de flujo del algoritmo de deteccién del inicio de la acciéon

El funcionamiento del algoritmo es simple. En primer lugar, es necesario tener la prediccion
de la accién realizada por el modelo de reconocimiento, la denominada label o etiqueta.
Una vez tenemos la label pasamos a obtener un video nuevo de 1s de duracién a partir del
video original que se le pasa como parametro al programa. La duracién del video ird aumen-
tando 1s a medida que se vaya comprobando el porcentaje de acierto de la etiqueta de la
accién en cuestion.
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Mientras que el valor de confianza de la label esté por debajo de 0.017, se tomara como que
la accién no ha empezado y se sumaré 1s a la duracién del video, realizando el mismo proceso
con 2s, 3s, 4s, etc hasta que el valor de acierto sea mayor o igual a 0.017.

En el momento en que esto ocurra, tendremos el segundo en el que el modelo detecta que ha
comenzado la accion.

A continuacién expondré el siguiente punto del algoritmo, la deteccién del final de la ac-
cién. Podemos observar un esquema del proceso en el siguiente diagrama:
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Figura 6.11: Diagrama de flujo del algoritmo de deteccién del final de la accion
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El funcionamiento es muy parecido al algoritmo anterior. Una vez tenemos la etiqueta
del reconocimiento de la accidén, pasamos a obtener un video nuevo cuya duracién podemos
observar en 6.7, lo que equivale a la mitad de lo que dure el video pasado por parametro mas
1s en la primera iteracién. La duracion del video ird aumentando 1s a medida que se vaya
comprobando el porcentaje de acierto de la accién en cuestién.

video.duration/2 + x (6.7)

El algoritmo se queda con el primer valor de confianza de la accién del video analizado en
el segundo video.duration/2 + 1, donde la accién estard realizéndose y por tanto, el valor
estara elevado. Mientras la diferencia de valor de las iteraciones siguientes con la primera sea
menor de 0.08, el algoritmo seguird creando nuevos videos de cada vez mas duraciéon hasta
llegar al punto en el que se cumpla la condicién 6.8. Este descenso de valor indicard que el
sujeto ha finalizado la accién.

[FirstValAccuracy — result[1] > 0.08 (6.8)

En el caso en el que no se de la condicién anterior y la duracién del video nuevo sea igual a
video.duration, el algoritmo finalizara y devolvera el valor de x, el cual indicara el segundo
en el que ha terminado la accién, en este caso la duraciéon total del video.

Por ltimo, con el tiempo devuelto por el algoritmo y el tiempo de inicio calculado an-
teriormente, realizando el cdlculo 6.9 obtendremos la duracién total de la accién durante el
video.

duracionT otal = video.duration — tiempolnicio — tiempoF'inal (6.9)

Para finalizar con el algoritmo de deteccién de demora excesiva en la realizacién de tareas,
comparamos el tiempo obtenido mediante los calculos anteriores con el tiempo preestablecido
de la respectiva accién. Si el tiempo obtenido es inferior o pertenece al rango de tiempo visto
en la tabla anterior, la acciéon se habra realizado en un tiempo normal y por tanto no sera
un indicio de comportamiento demente. Por el contrario si el tiempo es superior al rango, se
entenderd como un comportamiento compatible con la enfermedad.




7 Resultados

A lo largo de este capitulo vamos a presentar y analizar todos los experimentos que se han
llevado a cabo, asi como los resultados obtenidos, para poder desarrollar este proyecto.
Para validar los modelos utilizados y los algoritmos desarrollados se han hecho uso de diver-
sas métricas de validacion asi como multiples experimentos con datos propios aplicables al
problema existente.

7.1 Accuracy

La accuracy es una métrica que generalmente describe el rendimiento del modelo en todas
las clases. Es ttil cuando todas las clases tienen la misma importancia. Se calcula como la
relacion entre el nimero de predicciones correctas y el nimero total de predicciones.

Truepositive + TTuenegative

Truepositive + Truenegative + Falsepositive + Falsenegative

(7.1)

Accuracy =

7.1.1 Top_k_accuracy_score

Los modelos de reconocimiento de acciones que he utilizado hacen uso de la métrica
top_k_accuracy_score, en concreto, durante el entrenamiento de la red neuronal, esta es
evaluada segin su rendimiento medido a partir del valor del accuracy en el top_ 1 y top_ 5.
Esta métrica calcula la cantidad de veces que la etiqueta correcta se encuentra entre las prin-
cipales k-etiquetas predichas, en nuestro caso entre la primera y la quinta respectivamente.

Lo que buscamos para nuestro proyecto es que el valor del accuracy en el top_1 sea lo
mayor posible ya que posteriormente para el analisis del video y la extraccién de métricas, la
prediccién que tenga un mayor valor de confianza, es decir, la que se encuentre en el top_ 1
sera la accién con la que trabajemos.

Tener un buen nivel de top_5 también es muy importante ya que en ocasiones habran
acciones muy parecidas como ponerse y quitarse un zapato, por lo que si ambas predicciones
se encuentran en ese top, indicara que la red trabaja adecuadamente.

95
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7.2 Experimentos iniciales con diferentes modelos TSN de
reconocimiento de acciones

Inicialmente, para tantear e ir entendiendo como funcionaban los modelos que ofrecia
MMAction2, estuve probando diferentes modelos de redes de segmento temporal (TSN) en-
trenadas mediante diferentes datasets orientados a este estudio para comprobar cual de todos
me ofrecia unos mejores resultados.

Los modelos que probé son los siguientes:

Modelo kinetics-400, pre-entrenado a partir de ImageNet, con red troncal ResNet50.
Modelo kinetics-600, pre-entrenado a partir de ImageNet, con red troncal ResNet50.
Modelo ActivityNet v1.3, pre-entrenado a partir de kinetics-400 y con red troncal Res-
Net50.

La precisién de los modelos podemos observarla en la siguiente tabla:

Top-1 Accuracy | Top-5 Accuracy
kinetics-400 71.80 90.17
kinetics-600 74.80 92.30
ActivityNet 73.93 93.44

Cuadro 7.1: Precisién de los modelos TSN kinetics-400, kinetics-600 y ActivityNet

El experimento que he llevado a cabo consiste en probar estos 3 modelos TSN y compro-
bar cual realiza un mejor reconocimiento de acciones en videos propios. Para ello me grabé
realizando 6 acciones pertenecientes a los respectivos modelos: Limpiar ventanas, lavar los
platos, escribir, tocar el piano, lavarse las manos y cepillarse el pelo.

1L

Limpiar Ventanas

Figura 7.1: Conjunto 1 de videos propios para el experimento
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Cepillarse el pelo

Figura 7.2: Conjunto 2 de videos propios para el experimento

7.2.1 Kinetics-400

Limpiar ventanas

Prediccién Valor de confianza
Cleaning windows 8.966173
Pull ups 6.3780255
Swinging legs 6.2791164
Stretching leg 5.833295
Taking a shower 5.707305

Cuadro 7.2: Prediccién de limpiar ventanas Kinetics-400

Tocar el piano

Prediccién Valor de confianza

Playing piano 12.000246
Cleaning windows 9.33606
Wrapping present 8.62507

Setting table 7.2217436
Playing accordion 7.075056

Cuadro 7.3: Prediccion de tocar el piano modelo Kinetics-400
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Lavar los platos

Prediccién Valor de confianza
Washing dishes 11.242888
Washing hands 10.211749

Washing hair 8.941271
Cleaning shoes 8.915476

Cooking egg 7.3506446

Cuadro 7.4: Prediccion de lavar los platos modelo Kinetics-400

Escribir
Prediccién Valor de confianza
Brushing teeth 7.5624914
Trimming or shaving beard 7.496414
Writing 7.476592
Sharpening pencil 7.006713
Sniffing 6.485169

Cuadro 7.5: Prediccion de escribir modelo Kinetics-400

Lavarse las manos

Prediccién Valor de confianza
Washing hands 10.552655
Cleaning toilet 8.144381

Shaving legs 7.373616
Brushing teeth 7.2160463
Cleaning shoes 6.782668

Cuadro 7.6: Prediccion de lavarse las manos modelo Kinetics-400
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Cepillarse el pelo
Prediccién Valor de confianza
Stretching arm 6.2165236
Spray painting 6.199048
Cleaning shoes 5.8065176
Massaging person’s head 5.7376494
Washing hair 5.629734

Cuadro 7.7: Prediccién de cepillarse el pelo Kinetics-400

7.2.2 Kinetics-600

Limpiar ventanas
Prediccién Valor de confianza
Opening door 8.854915
Cleaning windows 8.254015
Moving furniture 8.060225
Opening refrigerator 7.918029
Card throwing 7.8045206

Cuadro 7.8: Predicciéon de limpiar ventanas Kinetics-600

Tocar el piano
Predicciéon Valor de confianza
Playing piano 13.003068
Moving furniture 9.881276
Playing organ 9.227822
Opening refrigerator 8.348642
Unboxing 7.785997

Cuadro 7.9: Prediccién de tocar el piano Kinetics-600
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RESULTADOS

Lavar los platos

Prediccién Valor de confianza
Washing dishes 12.355472
Washing hands 10.520523
Cleaning shoes 8.329997

Hand washing clothes 8.281663

Washing hair 8.08618

Cuadro 7.10: Prediccién de lavar los platos Kinetics-600

Escribir
Prediccién Valor de confianza
Writing 8.281461
Brushing teeth 6.943375
Drawing 6.7442813
Brush painting 5.853711
Sharpening pencil 5.799062

Cuadro 7.11: Prediccién de escribir Kinetics-600

Lavarse las manos

Prediccion Valor de confianza
Washing hands 11.112771
Building cabinet 10.481051
Washing hair 10.191666
Cleaning toilet 9.901033
Setting table 9.575526

Cuadro 7.12: Prediccién de lavarse las manos Kinetics-600
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Cepillarse el pelo
Prediccién Valor de confianza
Combing hair 9.934105
Shaving head 9.929134
Fixing hair 9.635145
Robot dancing 9.390864
Brushing hair 9.369829

Cuadro 7.13: Prediccién de cepillarse el pelo Kinetics-600

7.2.3 ActivityNet v1.3

Limpiar ventanas
Prediccién Valor de confianza
Cleaning windows 7.722914
Hanging wallpaper 7.099205
Plastering 6.850592
Fixing the roof 4.874919
Painting fence 4.219047

Cuadro 7.14: Prediccién de limpiar ventanas ActivityNet v1.3

Tocar el piano
Prediccién Valor de confianza
Playing accordion 6.84484
Painting 6.7361383
Hanging wallpaper 6.3254476
Cleaning windows 6.11532
Playing piano 5.3591633

Cuadro 7.15: Prediccién de tocar el piano ActivityNet v1.3
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RESULTADOS

Lavar los platos

Prediccién Valor de confianza
Cleaning sink 9.439042
Washing hands 9.124361
Washing dishes 9.026592
Hand washing clothes 6.429538
Shaving legs 5.583621

Cuadro 7.16: Predicciéon de lavar los platos ActivityNet v1.3

Escribir
Prediccién Valor de confianza
Shaving 6.198087
Washing face 5.909922
Getting a haircut 5.554067
Brushing teeth 5.2616234
Putting in contact lenses 4.771028

Cuadro 7.17: Prediccién de escribir ActivityNet v1.3

Lavarse las manos

Prediccién Valor de confianza
Cleaning sink 7.165122
Washing hands 6.999084
Hanging wallpaper 6.3377047
Plastering 6.255881
Laying tile 5.9460363

Cuadro 7.18: Prediccién de lavarse las manos ActivityNet v1.3
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Cepillarse el pelo
Prediccién Valor de confianza
Tai chi 4.3586807
Hanging wallpaper 4.0927005
Plastering 3.9528406
Mooping floor 3.6893654
Capoeira 3.6751206

Cuadro 7.19: Prediccién de cepillarse el pelo ActivityNet v1.3

Podemos observar como el modelo que més parece ajustarse a nuestras preferencias y
capta mejor las acciones de los videos personalizados es el modelo TSN entrenado con el
dataset Kinetics-600. Ademsds, este proporciona una gran variedad de acciones, 600 para
ser exactos y en las diferentes pruebas realizadas siempre la accion estd presente en el top-5
y en la mayoria de casos en el top-1.

7.3 Experimentos modelo TSN-ToyotaSmartHome
Este experimento se basa en la obtencién de un modelo propio, entrenado a partir de un
dataset personalizado. El modelo es entrenado a partir del dataset Toyota SmartHome Trim-

med, orientado a acciones cotidianas del hogar.

El primer entrenamiento realizado dio los siguientes resultados:

Top-1 Accuracy | Top-5 Accuracy
Train 0.5286 0.8435
Validation 0.5435 0.8559

Cuadro 7.20: Precision de modelo TSN-ToyotaSmartHome desequilibrado

Independientemente del resultado, el cual no es muy prometedor, realicé diversas pruebas
con el modelo y a pesar del bajo nimero de clases, muy pocas veces la accién correcta perte-
necia al top5 de la prediccién del modelo.

Era bastante impreciso y una posible causa de ello era el gran desequilibrio que presentaba
el dataset, teniendo més de 2.000 videos de algunas clases y menos de 50 de otras, por tanto,
se realizo un proceso de data augmentation para solventar el problema.

Una vez equilibrado el dataset, eliminando varias clases las cuales no presentaban suficien-
tes videos para poder realizar un proceso de aumento de datos correcto, el modelo qued6 con
20 clases de acciones reconocibles.




Ademas, para esta prueba estableci como modelo pre-entrenado el modelo anterior, para
optimizar el entrenamiento. El resultado fue el siguiente:

Top-1 Accuracy

Top-5 Accuracy

Train

0.5495

0.9055

Validation

0.5709

0.9028

RESULTADOS

Cuadro 7.21: Precisién de modelo TSN-ToyotaSmartHome equilibrado

Al observar que los resultados no habian mejorado préacticamente nada, opté por realizar
un ultimo experimento cambiando el nimero de épocas de entrenamiento, reduciéndolo de
10 épocas a 8 y posteriormente a 5.

Estos son los resultados respectivos a cada entrenamiento y validacion:

Top-1 Accuracy

Top-5 Accuracy

Train

0.5385

0.8812

Validation

0.5219

0.8786

Cuadro 7.22: Precision de modelo TSN-ToyotaSmartHome equilibrado 8 épocas

Top-1 Accuracy

Top-5 Accuracy

Train

0.5415

0.8872

Validation

0.5203

0.8794

Cuadro 7.23: Precision de modelo TSN-ToyotaSmartHome equilibrado 5 épocas

Como podemos observar, practicamente sin cambio alguno. Llegado a este punto y con la
duda de necesitar obtener informacién del esqueleto del sujeto para poder extraer métricas de
los movimientos de las personas, decidi experimentar con modelos de deteccion de esqueletos,
estimacién de poses y reconocimiento de acciones basado en esqueletos.
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7.4 Experimentos modelo PoseC3D-NTU120

En este apartado, los experimentos constan de comprobar mediante grabaciones de muestra
obtenidas del dataset NTU120, si el modelo de reconocimiento de acciones funciona correcta-
mente. Ademads, también se han llevado a cabo multiples pruebas con videos propios grabados
desde diferentes perspectivas y angulos para comprobar la precisién del modelo a la hora de
reconocer acciones cotidianas.

A continuacién, podemos ver los resultados de los experimentos realizados mostrando la
salida esperada, la salida obtenida y el top-5 de resultados devuelto por el programa.

7.4.1 Grabaciones dataset NTU120

OUTPUT

writing : 0.7944218

typing on a keyboard : 0.1882551
reading : 0.0053941323

playing with phone/tablet : 0.002505
cutting paper : 0.0017927785

Salida esperada

Salida obtenida ’

Escribir

Escribir ’

Figura 7.3: Escribir NTU120

INPUT

OUTPUT

hand waving : 0.997499

shake fist : 0.0010519424

pointing to something : 0.00028329
use a fan/feeling warm : 0.0001554
clapping : 0.00011546502

Salida esperada

Salida obtenida ’

Agitar la mano

Agitar la mano ’

Figura 7.4: Agitar la mano NTU120
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RESULTADOS

OUTPUT

follow other person : 0.9613538
walking towards each other : 0.0096
wear jacket : 0.005506385

hugging other person : 0.005291325
carry something with other : 0.00204

Salida esperada

Salida obtenida

Tirar a canasta

Seguir a otra persona

Figura 7.5: Tirar a canasta NTU120

INPUT

OUTPUT

salute : 0.99666196

hand waving : 0.00065864157
pointing to something : 0.00031013
thumb down : 0.0002781632
yawn : 0.0002504707

Salida esperada

Salida obtenida

Saludar

Saludar

Figura 7.6: Saludar NTU120

Podemos observar en las pruebas realizadas que el modelo reconoce a la perfeccién acciones
de movimiento corporal individuales, mostrando dificultad tinicamente para detectar acciones
al aparecer 2 individuos en la misma grabacién.

Al tratarse de acciones cooperativas y deportivas en general, no afecta mucho al estudio que
estamos realizando, ya que se trata de detectar comportamientos compatibles con enferme-
dades a largo plazo en acciones individuales y cotidianas de las personas.
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7.4.2 Grabaciones propias 1920x1080

Este apartado consta de experimentos con grabaciones propias de dimensiones de 1920x1080
pixeles. Los videos han sido tomados desde diferentes perspectivas y las acciones han sido
realizadas variando el estar de pie, sentado o de costado.

INPUT OUTPUT

open bottle : 0.8147382

eat meal/snack : 0.09317709
open a box : 0.015018726
writing : 0.012974768

typing on a keyboard : 0.0064709

‘ Salida esperada Salida obtenida ’

‘ Abrir botella Abrir botella ’

Figura 7.7: Abrir botella 1920x1080

writing : 0.4387025

reading : 0.20323591

cutting paper : 0.17364788

playing with phone/tablet : 0.05581
cutting nails : 0.034028105

‘ Salida esperada Salida obtenida ’

‘ Escribir Escribir ’

Figura 7.8: Escribir 1920x1080
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RESULTADOS

OUTPUT

brushing hair : 0.97037375

wear jacket : 0.004858309

use a fan/feeling warm: 0.0041124
shake fist : 0.0024080335

flick hair : 0.0021501966

Salida esperada

Salida obtenida

Cepillarse el pelo

Cepillarse el pelo

Figura 7.9: Cepillarse el pelo 1920x1080

OUTPUT

wipe face : 0.40542027

wear jacket : 0.06852194

brushing hair : 0.034443904

apply cream on face : 0.028400255
eat meal/snack : 0.025331292

Salida esperada

Salida obtenida ’

Limpiarse la cara

Limpiarse la cara ’

Figura 7.10: Limpiarse la cara 1920x1080

OUTPUT

wear jacket : 0.9723617

put on bag : 0.013535524

take off jacket : 0.0046883463
put on a hat/cap : 0.002947269
tennis bat swing : 0.00053952

Salida esperada

Salida obtenida

Ponerse la chaqueta

Ponerse la chaqueta

Figura 7.11: Ponerse la

chaqueta 1920x1080
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INPUT OUTPUT

wear a shoe : 0.610195

take off a shoe : 0.14587502

cross toe touch : 0.05733477
bounce ball ;: 0.025105542

move heavy objects : 0.024422826

‘ Salida esperada Salida obtenida ’

‘ Ponerse un zapato Ponerse un zapato ’

Figura 7.12: Ponerse un zapato 1920x1080

OUTPUT

wear on glasses : 0.95036453

put on a hat/cap : 0.010323218
put on headphone : 0.0067897546
hugging other person : 0.00246759

iy %
{;‘w“L , whisper in person’s ear : 0.002247
‘ Salida esperada Salida obtenida ’
‘ Ponerse las gafas Ponerse las gafas ’

Figura 7.13: Ponerse las gafas 1920x1080

INPUT OUTPUT

take off jacket : 0.7304382
wear jacket : 0.1868594

put on bag : 0.035868403

arm swings : 0.008089718
cross toe touch : 0.0067970245

Salida esperada Salida obtenida

Quitarse la chaqueta Quitarse la chaqueta

Figura 7.14: Quitarse la chaqueta 1920x1080
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RESULTADOS

INPUT

OUTPUT

put something into a bag : 0.481781
take off jacket : 0.1753435

writing : 0.042558033

reading : 0.041543663

wear jacket : 0.03288772

‘ Salida esperada

Salida obtenida ’

‘ Meter algo en una bolsa | Meter algo en una bolsa ’

Figura 7.15: Meter algo en una bolsa 1920x1080

OUTPUT

drink water : 0.5025427

eat meal/snack : 0.17774086

toss a coin: 0.11439741

brushing hair : 0.02641744
juggling table tennis balls : 0.01172

‘ Salida esperada

Salida obtenida ’

‘ Beber agua

Beber agua ’

Figura 7.16: Beber agua 1920x1080

INPUT

OUTPUT

take something out of a bag : 0.5293
take off jacket : 0.12695439

put something into a bag : 0.06224

take off bag : 0.045070298

juggling table tennis balls : 0.03829

Salida esperada

Salida obtenida

Sacar algo de una bolsa | Sacar algo de una bolsa

Figura 7.17: Sacar algo de una bolsa 1920x1080
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OUTPUT

take off glasses : 0.9752369

wear on glasses : 0.008576984
touch head (headache) : 0.0020325
wipe face : 0.0018023348

take off headphone : 0.001182661

‘ Salida esperada Salida obtenida ’

‘ Quitarse las gafas Quitarse las gafas ’

Figura 7.18: Quitarse las gafas 1920x1080

OUTPUT

sitting down : 0.9925052

jump up : 0.0013862692

nod head/bow : 0.00084844715
squat down : 0.0006991105

eat meal/snack : 0.00054074003

Salida esperada Salida obtenida

Sentarse Sentarse

Figura 7.19: Sentarse 1920x1080

Podemos observar como el modelo reconoce a la perfecciéon las acciones en todos los ex-
perimentos mostrados. Ademéas de destacar en el top-1 a la accién correcta por bastante
diferencia en el valor de confianza del resto de acciones, podemos ver como en la mayoria de
casos las 5 acciones del top-5 devuelto estan bastante relacionadas entre si.

El modelo de deteccién humana muestra durante todas las grabaciones la caja humana
detectora del sujeto y el modelo de estimaciéon de pose devuelve todo el conjunto de nodos
correspondientes al esqueleto. Por ende, el modelo de reconocimiento de acciones es bastante
preciso a la hora de acertar la accién en cuestion.




72 RESULTADOS

7.4.2.1 Grabaciones de medio cuerpo

Este apartado consta de experimentos con grabaciones propias en las que el sujeto no
muestra el cuerpo entero. Esto se ha hecho para comprobar como funciona el modelo sin
contar con la informacién de algunos nodos del esqueleto.

INPUT OUTPUT

sitting down : 0.24123073
standing up : 0.06856341
staggering : 0.041034155
throw : 0.038706638

wear a shoe : 0.03834523

Salida esperada Salida obtenida

Agitar la mano Sentarse

Figura 7.20: Saludar medio cuerpo

INPUT OUTPUT

standing up : 0.3399092

cross hands in front : 0.084562264
stretch oneself : 0.038719032
walking towards each other : 0.037
hugging other person : 0.0363278

Salida esperada Salida obtenida

Cruzar las manos Levantarse

Figura 7.21: Cruzar brazos medio cuerpo
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INPUT

OUTPUT

wear jacket : 0.9623327

take off jacket : 0.012339929
put on bag : 0.006120644

arm swings : 0.0048727705
stretch oneself ;: 0.0025141276

Salida esperada

Salida obtenida

Ponerse la chaqueta

Ponerse la chaqueta

Figura 7.22: Ponerse la chaqueta medio cuerpo

OUTPUT

take off jacket : 0.26296723
hugging other person : 0.152980
reading : 0.059554297

wear jacket : 0.053541627
falling : 0.030699084

Salida esperada

Salida obtenida

Meter algo en una bolsa

Quitarse la chaqueta

Figura 7.23: Meter algo en una bolsa medio cuerpo

Como podemos observar, el modelo muestra dificultades para reconocer las acciones en
grabaciones de medio cuerpo donde se pierde la mitad de la informacion, ya que la parte
baja del esqueleto no aparece en el video.
Con las pruebas realizadas al modelo de reconocimiento, podemos concluir esta fase con la
certeza de que los mejores resultados se obtienen aportando grabaciones de 1920x1080 en las
que aparezca todo el cuerpo en todo momento y la cdmara o moévil que grabe esté en una
superficie plana sin movimiento.
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7.5 Experimentos algoritmo de deteccion de desorientacion

Estos experimentos tienen como objetivo demostrar la eficacia del algoritmo que presento

para detectar la inmovilidad humana relacionada con la desorientacién aplicable a personas
con demencia.
En primer lugar, he probado el algoritmo con acciones las cuales no precisan de mucho
movimiento fisico para realizarse, para evitar que el algoritmo detecte en estos casos una
posible inmovilidad involuntaria. Para terminar, he ido probando con grabaciones en las
cuales el sujeto se queda inmdvil durante diversos periodos de tiempo para comprobar a
partir de que momento se podria considerar un posible sintoma detectable.

7.5.1 Acciones que requieren poca movilidad

Accién Resultado algoritmo
Escribir No detecta sintoma
Leer No detecta sintoma
Beber Agua No detecta sintoma

Cuadro 7.24: Deteccion de inmovilidad en acciones que no requieren mucho movimiento

En los casos expuestos el algoritmo siempre devuelve la negacion del sintoma.
En primer lugar, cuando un sujeto escribe, el brazo precisa de realizar un pequeno movimien-
to de manera constante, visible en las coordenadas de la muneca, cuyo rango de movilidad
durante la tarea se encuentra por encima del rango establecido para detectar la inmovilidad
€N una persona.
En el caso de la lectura, cuando una persona se encuentra leyendo, es posible que se realice
un pequefio movimiento en el cuello de esta, pero también es posible que este no se realice y
se lea inicamente mediante el movimiento de los ojos, el cual no influye en el estudio actual.
Es por eso, que mientras se detecte que una persona esta leyendo, el algoritmo de deteccién
de desorientacion no estara activado para no dar falsos resultados.
Por dltimo, cuando una persona bebe agua, ya sea de un vaso o de una botella, se queda
practicamente inmévil mientras realiza la tarea. Si esta duracién es excesiva y la persona se
queda completamente inmévil se detectarda un posible sintoma. La medida establecida para
detectar si una persona estd paralizada por la desorientacién es de 7 segundos, tiempo el
cual es suficiente para en este caso beber un vaso de agua o para realizar algiin movimiento
relativamente detectable.
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7.5.2 Acciones con interrupciones voluntarias

A continuacion los resultados de las pruebas realizadas con diferentes rangos de tiempo en
los que el sujeto estd paralizado.

Tiempo detenido Resultado
t < 7s No detecta sintoma
t >="7s Detecta sintoma

Cuadro 7.25: Deteccién de inmovilidad con diferentes rangos de tiempo inmévil

Como he comentado anteriormente, el algoritmo detecta un posible sintoma de desorien-
tacién pasados los 7 segundos de inmovilidad.

Ponerse la chaqueta
Detenido-movimiento-detenido Resultado
2s-4s-48 No detecta sintoma
2s-5s-6s No detecta sintoma
3s-3s-4s No detecta sintoma
3s-1s-4s No detecta sintoma
3s-bs-6s No detecta sintoma
3s-bs-6s No detecta sintoma
3s-bs-Ts Detecta sintoma
4s-4s-6s No detecta sintoma
4s-bs-bs No detecta sintoma
6s-bs-Ts Detecta sintoma,
7s-2s-2s Detecta sintoma,

Cuadro 7.26: Experimentos con intervalos de tiempo inmoévil y mévil

Podemos observar que cuando el sujeto se queda detenido durante un periodo de tiempo
menor a 6 segundos y posteriormente se mueve claramente durante méas de 1 segundo el
contador de frames se reinicia, volviendo a contar los segundos que se queda detenido una
vez se detecta la inmovilidad.
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7.6 Experimentos algoritmo de detecciéon de pérdida del equilibrio

Estos experimentos tienen como objetivo demostrar la eficacia del algoritmo que presento
para detectar la pérdida de equilibrio que ocasiona las caidas en las personas mayores con
demencia.

Accién Tiempo
Caerse t < 1s
Sentarse t >=2s

Tumbarse t >=3s

Cuadro 7.27: Tiempos establecidos para la experimentacién

En primer lugar, he comprobado mediante grabaciones propias la deteccién de una caida
involuntaria vista desde diferentes puntos de vista.
En segundo lugar, he comprobado si el algoritmo es capaz de diferenciar entre una caida
involuntaria y una bajada voluntaria. Por bajada voluntaria nos referimos a una persona
sentandose en el suelo o tumbandose cerca de este.

7.6.1 Deteccion de caidas

Deteccion de

Salida Esperada .

Salida Obtenida DEEEHINGE
caida

Figura 7.24: Experimento deteccion de caida
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Salida Esperada Detecqon e
caida

Deteccién de

Salida Obtenida .
caida

Figura 7.25: Experimento detecciéon de caida con vista mas elevada

7.6.2 Distincion de bajadas

No deteccién de
caida

Salida Esperada

No deteccion de

Salida Obtenida )
caida

==
s o

Figura 7.26: Experimento de distincién al tumbarse
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Salida Esperada }-—»
caida

Salida Obtenida —»
caida

Figura 7.27: Experimento de distincién al sentarse

Como podemos observar, el algoritmo detecta las caidas involuntarias a la perfeccién en
todos los experimentos realizados, distinguiendo tanto si una persona se sienta en el suelo
como si se tumba en este, gracias a la diferencia de tiempo en completarse.

7.7 Experimentos algoritmo de deteccion de demora excesiva en la
realizacion de tareas cotidianas

En este apartado vamos a probar la efectividad del algoritmo de deteccién de una demora
excesiva por parte del sujeto a la hora de realizar actividades diarias.

En primer lugar, hemos realizado experimentos para comprobar si el algoritmo devuelve

el tiempo correcto de duracién de una acciéon. Para ello, he realizado grabaciones realizando
las acciones reconocibles por el algoritmo y he comprobado el tiempo real de duracién con
el tiempo obtenido por el programa ademas de realizar varias pruebas probando diferentes
valores para la deteccion del cambio determinante en el umbral de valor.
En segundo lugar, para los experimentos de deteccién de métricas con respecto a la larga
duracién de las acciones, he contado con la participacién de una mujer de 78 anos la cual
padece Alzheimer. Hemos realizado algunas grabaciones realizando algunas de las acciones
detectables para comprobar la efectividad del algoritmo.
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TAREAS COTIDIANAS

7.7.1 Calculo de la duracion de la acciéon

7.7.1.1 Deteccion de inicio y final de la accion

En este apartado hemos probado a detectar el inicio y el final de la accién variando los
rangos de aceptacion. Podemos observar en las siguientes tablas los valores establecidos para
detectar un cambio en el valor de confianza y los tiempos de deteccién de cada conjunto.

Conjunto Condicién inicio Condicién final
1 Valor de confianza > 0.01 Valor maximo - valor actual <= 0.05
2 Valor de confianza > 0.017 Valor maximo - valor actual <= 0.08
3 Valor de confianza > 0.025 Valor méaximo - valor actual <= 0.1

Cuadro 7.28: Condiciones de deteccién de la duracién de las acciones

Accién Inicio Inicio Error Final Final Error
real obtenido | relativo real obtenido | relativo
Poner chaqueta 4,67s 6,0s 28,47% 15,3s 12,63s 17,45%
Quitar chaqueta 3,258 4,0s 23,07% 7,728 9,51s 23,18%
Poner gafas 1,16s 2,0s 72,41% 3,24s 5,03s 55,24%
Quitar gafas 1,44s 2,0s 38,88% 3,55s 5,08s 43,09%
Ponerse un zapato 1,15s 1,0s 13,04% 16,64s 17,38s 4,44%
Sentarse 1,3s 1,0s 23,07% 3,13s 5,04s 61,02%
Abrir una botella 0,71s 1,0s 40,84% 3,96s 5,42s 36,86%

Cuadro 7.29: Deteccién de inicio y final de accién con los valores del conjunto 1 de pruebas

Accidn Inicio Inicio Error Final Final Error
real obtenido | relativo real obtenido | relativo

Poner chaqueta 4,67 6,0 28,47% 15,3 14,63 4,38%
Quitar chaqueta 3,25 4,0 23,07% 7,72 9,51 23,18%
Poner gafas 1,16 2,0 72,41% 3,24 5,03 55,24%
Quitar gafas 1,44 2,0 38,88% 3,55 5,08 43,09%
Ponerse un zapato 1,15 1,0 13,04% 16,64 17,38 4,44%
Sentarse 1,3 1,0 23,07% 3,13 5,04 61,02%
Abrir una botella 0,71 1,0 40,84% 3,96 5,42 36,86%

Cuadro 7.30: Deteccion de inicio y final de accién con los valores del conjunto 2 de pruebas
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RESULTADOS

Accidn Inicio Inicio Error Final Final Error
real obtenido | relativo real obtenido | relativo

Poner chaqueta 4,67 7,0 49,89% 15,3 14,63 4,38%
Quitar chaqueta 3,25 5,0 53,84% 7,72 9,51 23,18%
Poner gafas 1,16 2,0 72,41% 3,24 5,03 55,24%
Quitar gafas 1,44 2,0 38,88% 3,55 5,08 43,09%

Ponerse un zapato 1,15 1,0 13,04% 16,64 17,38 4,44%
Sentarse 1,3 1,0 23,07% 3,13 5,04 61,02%
Abrir una botella 0,71 1,0 40,84% 3,96 5,42 36,86%

Cuadro 7.31: Deteccién de inicio y final de accién con los valores del conjunto 3 de pruebas

En los 3 conjuntos de rangos probados existe una pequena diferencia en la deteccién del
inicio y el final de las acciones, sin embargo el que mas se asemeja a la realidad es el conjunto
2 y por tanto es con el que realizaremos el resto de experimentos.

7.7.1.2 Tiempos obtenidos

.. Duracién del | Tiempo real TlemPo Error
Accion ) .. obtenido .
video accion .. relativo
accién

Poner chaqueta 17,82 9,63 10,91 13,29%

Quitar chaqueta 9,51 5,87 9,01 6,13%
Poner gafas 5,01 2,08 3,03 45,67%
Quitar gafas 5,16 2,11 3,179 50,66%

Ponerse un zapato 30,76 15,49 16,38 5,74%
Sentarse 5,04 1,83 4,04 120,76%
Abrir una botella 5,42 3,25 4,42 36,00%

Cuadro 7.32: Comparacién de duracién de los videos, tiempos reales de la accién y tiempos obtenidos

Como podemos observar, el tiempo calculado de la realizacién de la accién se asemeja bas-
tante al real, existiendo en todos los casos una pequeiia diferencia la cual tiende a aumentar

a medida que la duracién del video se acorta.
Con esto podemos sospechar de que la condiciéon para detectar el final de la accién no es
del todo precisa en ciertas situaciones, ya que no se dispone de tiempo suficiente para dar
un salto considerable en el descenso del valor y pasar el umbral de acierto. En las acciones
de mayor duracién como ponerse la chaqueta, quitarse la chaqueta y ponerse un zapato, el
tiempo obtenido es bastante fiel al real, presentando un error relativo menor al 15%.
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Podemos observar en las siguientes graficas la variacién del valor de confianza de la accion
reconocida por el modelo a lo largo de la duracién del video.

Figura 7.28:

Figura 7.29:
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Figura 7.30: Variacién del valor de confianza detectado al ponerse gafas
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Figura 7.31: Variacién del valor de confianza detectado al quitarse las gafas
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Figura 7.32: Variacién del valor de confianza detectado al ponerse los zapatos
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Figura 7.33: Variacién del valor de confianza detectado al sentarse
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Figura 7.34: Variacion del valor de confianza detectado al abrir una botella

A partir de estos datos podemos observar como en todas las pruebas realizadas, el punto
maximo relativo de la funcién se encuentra en la mayoria de los casos a la mitad de la du-
racion del video, exceptuando los casos en los que la accién finaliza justo cuando termina el
video. Es por eso que en la condicién de deteccion del final de la accién recurrimos al valor de
confianza que ofrece el modelo en el segundo indicado en 6.7, dando por finalizada la accién
cuando ese valor ha disminuido 0.08 aproximadamente.

Cabe destacar un punto importante sobre la accién de ponerse un zapato. Esta ha sido
probada con videos en los que el sujeto se ponia los 2 zapatos y como podemos observar en la
grafica, justo a la mitad del video se produce un descenso considerable en el valor de confianza
de la accién, ya que el sujeto ha finalizado la accion de ponerse un zapato para comenzar
a ponerse el otro, aumentando posteriormente de nuevo este valor como consecuencia. La
accion como tal se detectard por finalizada cuando la persona se ponga un zapato, momento
en el cual el valor de confianza de la accién desciende a 0.7 aproximadamente.

7.7.2 Deteccion de sintomas en situaciones reales

Para finalizar, hemos realizado una serie de pruebas reales con una persona que padece
Alzheimer. De este modo podemos observar si el algoritmo detecta sintomas compatibles en
las acciones captadas, aportando maés relevancia al estudio realizado.

Las acciones detectables por el modelo que ha realizado la persona en cuestion son las si-
guientes:

Accién Tiempo maximo
Ponerse la chaqueta 15s
Ponerse un zapato 22s
Ponerse las gafas 4s

Cuadro 7.33: Acciones y tiempos sanos de realizaciéon para el experimento con una persona que
padece Alzheimer
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Figura 7.36: Resultados deteccion de demora excesiva en una persona enferma al ponerse un zapato
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TIEMPO REAL TIEMPO OBTENIDO

SALIDA ESPERADA

l SINTOMA NO DETECTADO
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[ SINTOMA NO DETECTADO

Figura 7.37: Resultados deteccién de demora excesiva en una persona enferma al ponerse las gafas

Podemos observar como el algoritmo de deteccién de demora en la realizacion de acciones
cotidianas responde con datos bastante fieles a la realidad basidndose en el estudio realizado.
En los 2 primeros casos, la persona realiza acciones fuera del rango establecido, saltando por
tanto el aviso de sintoma detectado. Los tiempos calculados son bastante precisos en todos
los casos, mostrando una visién muy cercana a la realidad de lo que esta sucediendo.







8 Conclusiones

A lo largo del desarrollo de este proyecto he podido aprender y manejar diferentes tecnolo-
gias novedosas para el estudio de los comportamientos de las personas a través de grabaciones,
ya sea para poder reconocer la accién que desempefian como para poder estimar su posiciéon
y coordinacién corporal a través de diferentes modelos.

A modo de conclusién, me gustaria hacer una vision global del proyecto que he realizado asi
como de las posibles mejoras y los aprendizajes alcanzados.

8.1 Conclusiones

Como resultado de este trabajo, hemos obtenido un sistema bastante robusto de deteccién
de comportamientos compatibles con enfermedades a largo plazo, en nuestro caso con la de-
mencia. Este modelo ha sido orientado a detectar las acciones de las personas basandose en
el esqueleto humano, necesitando para ello la deteccién y estimacién del cuerpo del sujeto en
cuestion. Para conseguir todos estos puntos se ha hecho uso de la herramienta MMAction2,
puntera actualmente en el andlisis de videos mediante inteligencia artificial.

El modelo presentado es capaz de detectar 3 comportamientos dementes prematuros, como

la desorientacion, la pérdida del equilibrio y la demora excesiva en la realizacion de activi-
dades cotidianas, obteniendo unos resultados bastante positivos en todos los experimentos
realizados.
Los algoritmos desarrollados para cumplir con este objetivo han estado completamente li-
gados a los modelos proporcionados por MMAction2 de deteccién y estimacién de pose, ya
que para detectar los movimientos de los sujetos era necesario contar con un mapa de coor-
denadas en el cual los nodos detectados por los modelos proporcionaran la posiciéon exacta
correspondiente a la parte del cuerpo en cuestién.

Personalmente, estoy muy orgulloso de lo conseguido y sobretodo contento con todos los
conocimientos aprendidos, tanto a nivel de Deep Learning, como a nivel de algoritmia desa-
rrollada, como a nivel de cercania y empatia con el mundo de las enfermedades degenerativas.

8.2 Trabajos futuros

Como posibles mejoras a realizar, cabe destacar la precisién con respecto al algoritmo de
deteccién de inicio y fin de las acciones. Como hemos visto en los experimentos realizados,
este sistema tiende a ser bastante preciso a la hora de reconocer la accién realizada, pero no
tanto a la hora de variar el valor de confianza que hace que esa accién sea la correcta. Se ha
visto en numerosos experimentos como este valor no disminuia lo suficiente y en algunos casos
practicamente nada al finalizar la accién, motivo por el cual el algoritmo fallaba en ciertas
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situaciones al detectar cuando finaliza esta. Esto también puede deberse al dataset empleado
para entrenar la red y los videos cotidianos utilizados para la experimentacién, ya que existen
diferentes costumbres a la hora de realizar acciones y detectar por tanto cuando empieza una.

Otra mejora posible seria la de disefiar una app en la que utilizar nuestro modelo y a partir
de la cual avisar a un teléfono de emergencia sobre la situacién del sujeto grabado, como
puede ser una caida.

Por tltimo, otra posible mejora que podria realizarse seria minimizar el consumo de recursos
temporales por parte del algoritmo de deteccién de inicio y fin de las acciones. En resumen,
este algoritmo va creando x videos de x segundos con el fin de detectar un aumento en el
umbral de confianza y seguidamente x videos de video.duration + x segundos hasta detectar
un descenso en ese umbral. En videos cortos no hay problema con la duracién, pero a medida
que el video es mas largo, mas tiempo se tarda en evaluar todos los valores, siendo el caso
peor que la accién finalice justo cuando finalice el video. Es por este caso por el que creo que
se tendria que estudiar en un futuro una forma de optimizar este algoritmo.
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