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Resumen

Dentro del amplio rango de actividades humanas, los gestos realizados con las manos al in-
teracuar con objetos del entorno ocupan un lugar importanteen la vida cotidiana. Ası́ que el disẽno
de sistemas autoḿaticos que reconozcan de manera confiable tales gestos es unárea de investiga-
ción relevante. Sin embargo, es aún más interesante saberqué hacer con los gestos reconocidos, ya
que permite incorporar en los sistemas automáticos, aspectos como la toma de decisiones. En e
tesis, se propone un nuevo modelo computacional que integratécnicas de visión computacional y
teoŕıa de decisiones con el fin de reconocer los gestos manipulativos realizados por una persona e
escenarios conocidos y tomar acciones al respecto. Este modelo puede aplicarse en escenarios don
de sea necesario tomar decisiones inmediatas a partir de la observacíon visual del comportamiento
humano, tales como: videoconferencias y apoyo a discapacitados. La adaptabilidad del modelo en
diferentes escenarios se realiza con ligeras modificaciones. Para esto el sistema se estructura en d
módulos: i) Módulo de reconocimiento de gestos, el cual combina información de movimiento y de
contexto bajo un nuevo enfoque y, ii) Módulo para la toma de decisiones, el cual propone un nue
esquema basado en redes de decisión dińamica para tomar decisiones en problemas de decisión de
Markov parcialmente observables con un horizonte finito. Elmódulo de reconocimiento de gestos
se basa en información de movimiento (trayectorias del centroide de la mano) y decontexto (color
y posicíon relativa de objetos) para entrenar modelos ocultos de Markov (HMMs) y representar los
distintos gestos realizados en un escenario. La incorporación de informacíon contextual proporciona
resultados experimentales de reconocimiento promedio de gestos que van desde 94% hasta 99,57%
en distintos escenarios. Esto representa un incremento significativo en el proceso de reconocimiento
de gestos comparado al resultado obtenido cuando no se integra el contexto. El ḿodulo para la toma
de decisiones utiliza una red de decisión dińamica donde se maneja el aspecto de incertidumbre
los estados a través de una red bayesiana dinámica. La mejor alternativa se selecciona bajo el enfoq
de ḿaxima utilidad esperada. Para esto se consideran los posibles resultados de cada acción a trav́es
de futuras etapas temporales y la creencia acerca del gesto más probable realizado por el usuario
Este modelo fúe implementado en dos distintos escenarios para su evaluación: Videoconferencias y
Apoyo a personas para completar tareas. La evaluación realizada en ambos escenarios fué subjetiva a
través de una encuesta realizada a los usuarios potenciales. Losresultados experimentales obtenido
de la evaluacíon son satisfactorios, indicando que el rendimiento y eficiencia del modelo desarrollado
resultan adecuados para aplicarse en diferentes ambientesreales.
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6.1. Introduccíon . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

6.2. Criterios de evaluación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

6.2.1. Tiempo de respuesta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 86

6.2.2. Confiabilidad al seleccionar la mejor alternativa . . .. . . . . . . . . . . . . 88
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3.6. Estructura de una red de decisión dińamica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

4.1. Proceso de detección de una persona . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.2. Uso de modelos de color para detectar piel . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . 42

4.3. Proceso de segmentación basado en movimiento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

X



4

8

0

0
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4.15. Deteccíon de objetos en dos escenarios. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .63

4.16. Distancia relativa entre mano y objetos . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . . . 63
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Caṕıtulo 1

Introducci ón

Dentro del amplio rango de actividades humanas, los gestos realizados con las manos ocupa
un lugar importante en la vida cotidiana. Ası́ que el disẽno de sistemas automáticos que reconozcan de
manera confiable tales gestos es unárea de investigación relevante. Sin embargo, es aún más interesan-
te saberqué hacer con los gestos reconocidos, ya que permite incorporar en los sistemas automáticos
aspectos como la toma de decisiones. Por lo tanto, consideramos que los sistemas automáticos que
tomen decisiones dinámicas basados en información visual del comportamiento humano, ofrecen un
amplia gama de aplicaciones, y son a la vez, unárea de investigación relativamente nueva con buena
oportunidades de investigación. En esta tesis, se propone un nuevo enfoque para tomar decisiones
dinámicas baśandose en los gestos realizados por una persona al manipularobjetos en escenarios co-
nocidos.

1.1. Tipos de gestos

Mientras el uso de gestos para fines de comunicación es un aspecto importante, muchos d
los gestos realizados por humanos producen cambios fı́sicos en el ambiente. Por ejemplo,tomar una
hoja de papel para escribir sobre ella, tomar una toalla parasecarse las manos. Aunque el objetivo
primario de tal gesto es la interacción con un objeto del ambiente, otras personas o sistemas inteligen-
tes pueden observar el gesto y razonar al respecto con la intención de reconocer el gesto y su utilidad
Este razonamiento, puede tener varios propósitos. Por ejemplo, en un ambiente de videoconferenc
es conveniente que el sistema inteligente seleccione la mejor vista que se debe mostrar a la audien
cia como resultado de observar los gestos realizados por el expositor. Asimismo, en un escenario de
apoyo a discapacitados el mismo sistema debe seleccionar con base en el comportamiento de un
persona, la mejor acción (a trav́es de una instrucción audible) para ayudarla a completar una tarea.

De acuerdo con Bobick [10], los gestos pueden ser divididos endos amplias categorı́as:gestos
comunicativosy gestos manipulativos. La distincíon entre ellos es la siguiente:

a) Gestos comunicativos. Son los utilizados por humanos en la vida cotidiana para propósitos
de comunicacíon. La intencíon es que sean comprendidos por otras personas observando solamente
los movimientos o posturas de la mano del gesticulador.
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1.1. Tipos de gestos

b) Gestos manipulativos. Son diferentes en naturaleza ya que su objetivo primario esla ma-
nipulacíon de objetos. Una caracterı́stica importante de estos gestos es que producen cambios eel
escenario. Por ejemplo, para escribir sobre una hoja de papel, normalmente se tiene quetomar la hoja
de papel, moverla de posición, se escribe sobre ellay despúesse deja donde estaba o se coloca en
otra posicíon. Lo mismo sucede altomar un jab́on para enjabonarse las manoso cuando sehojea un
libro.

La mayoŕıa de los trabajos publicados para automatizar el reconocimiento de gestos, se refie-
ren al reconocimiento degestos comunicativos[58,86,119], los cuales son utilizados principalmente
para la instruccíon de sistemas [9, 110, 116]. En contraste, el reconocimiento degestos manipulati-
voses un t́opico relativamente inexplorado. Algunos enfoques intentan el reconocimiento de gestos
basados solamente en información contextual (simb́olica) extráıda de la escena [66, 72, 104]. Otros
enfoques hacia el reconocimiento de gestos manipulativos,trabajan directamente con datos de la ima
gen y se basan en la trayectoria de la mano para enfocaráreas de la imagen relevantes y de esta mane
reconocer alguna acción [5,89].

Las acciones reconocidas son definidas en términos de caracterı́sticas de bajo nivel de la ima-
gen, por ejemplo, en el trabajo propuesto por Shah y otros [5]un cambio de intensidad en regiones
previamente definidas en un escenario indica la realización de una actividad (abriendo un cajón, por
ejemplo). De esta forma, la información contextual indicando un cambio en el estado de un obje
(cajón abierto), es láunica caracterı́stica usada para el reconocimiento. En el análisis de caracterı́sticas
de bajo nivel de la imagen, la cercanı́a de la mano a uńarea predefinida es utilizada para hipotetiza
acciones. Obviamente, en este caso no existe un análisis sofisticado de los datos ya que elúnico
proṕosito al analizar la trayectoria es seleccionaráreas de la imagen que sean de interés para extraer
informacíon contextual. Un notable enfoque al reconocimiento de acciones que combina información
sensorial y contextual, es el trabajo realizado por Darnelly otros [76]. En su trabajo, la información
contextual de los objetos en la vecindad de la mano se realizadespúes de analizar los datos corres-
pondientes al movimiento de la misma. En un enfoque similar al de Darnell, Fritsch [31] propone
un trabajo para reconocer gestos manipulativos que se caracterizan principalmente por su interacción
con el ambiente, pero que no tienen una trayectoria caracterı́stica (manipulacíon de objetos con fines
de ensamble), escenario tı́pico de construcción y ambiente de oficina. En su enfoque, integra infor
macíon relacionada con objetos del entorno, ası́ como informacíon relacionada a los movimientos de
las manos de una persona al interactuar con tales objetos.

Debido al amplio uso que tienen los gestos comunicativos en varias aplicaciones, la detección
y seguimiento de manos en una secuencia de imágenes es un campo de investigación de gran inteŕes
[92, 106, 123]. En la observación de movimientos de las manos, se han utilizado diferentes tipos de
sensores. B́asicamente, los movimientos de la mano pueden medirse, ya sea, a trav́es de sensores ata-
dos directamente a las manos, o a través de alǵun mecanismo de medición remoto. Mientras el uso
de sensores atados a la persona es fácil de realizar desde un punto de vista técnico, requiere que la
persona use algún dispositivo especial (ḿetodos intrusivos), esto ocasiona en algunos casos que
manipulacíon de objetos se vuelva complicada o tal vez, imposible. Asimismo, este requerimiento se
contrapone al objetivo de diseñar sistemas que sean amigables con el usuario y fáciles de usar. Por
otro lado, las t́ecnicas de medición remotas son ḿas atractivas ya que permiten a cualquier usuari
interactuar inmediatamente con el sistema y sin alguna preparacíon. Desde la perspectiva de un di-
sẽnador de sistemas resulta atractivo el uso de técnicas de medición remotas ya que permiten a una
persona el manejo de objetos de forma natural y sin restricciones de alǵun tipo.

El reconocimiento de gestos manipulativos requiere el análisis conjunto de información con-
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1.2. Teoŕıa de decisiones

textual y movimiento de la mano, con el fin de eliminar la ambigüedad existente en trayectorias simi-
lares y al mismo tiempo reconocer un mayor número de gestos. La información contextual es esencial
en el reconocimiento de gestos manipulativos. Generalmente, esta información se integra por datos de
objetos extráıdos del escenario con los cuales la persona interactúa [31, 76, 108], aunque en algunos
casos se forma por relaciones entre partes del cuerpo humano[98]. Detectar y reconocer a los objetos
que interact́uan con una persona en un escenario no es trivial. Actividades de investigación recientes
relacionadas con el reconocimiento de objetos indican que es una tarea desafiante [3, 55, 90, 115]
Los movimientos de traslación y rotacíon no cambian al objeto en sı́, pero su apariencia puede variar
debido a nuevośangulos de vista o diferentes condiciones de iluminación. El reconocimiento de ob-
jetos ŕıgidos, bajo diferenteśangulos de vista y condiciones de iluminación, ya es por śı misma una
tarea desafiante para los algoritmos de reconocimiento de objetos [3,107,115]. El reconocimiento de
objetos se vuelve un problema abierto, si se trata de objetosflexibles, que adquieran variadas formas
y cambian de manera impredecible. Por lo tanto, la mayorı́a de las veces, es necesario aplicar alguna
restricciones durante el proceso de detectar y localizar objetos dentro de un escenario complejo.

Los trabajos de reconocimiento de gestos mencionados con anterioridad tienen algo en coḿun:
realizan el proceso de reconocimiento a un nivel de clasificación; es decir, realizan el reconocimiento
para indicar la pertenencia de un gesto dentro de un grupo previamente definido. Sin embargo, existen
trabajos relacionados con el reconocimiento de gestos que involucran aspectos de teorı́a de decisiones
con fin de mejorar el proceso [6,24,41]. Introducir aspectosde tomar decisiones permite extender e
proceso para buscar la utilidad de un gesto. Esto es, una vez que se reconoce un gesto, se decide en u
paso posterior, qúe accíon tomar, lo cúal es ḿas atractivo que la simple clasificación. Esta integración
permite el desarrollo de sistemas autónomos capaces de tomar decisiones en ambientes comple
baśandose en información proporcionada por técnicas de visión computacional.

1.2. Teoŕıa de decisiones

Actualmente existen pocos trabajos publicados que integran aspectos de visión computacional
y teoŕıa de decisiones. Los que emplean este enfoque, lo hacen con el fin de reconocer gestos u objetos,
a trav́es de controlar ćamaras activas [24]. O bien, intentan el enfoque desde la perspectiva de agentes,
con el fin de aprender la utilidad de algunos gestos o manejo dediálogos [60,78].

Darrell y otros [24], desarrollan un sistema para reconoceractivamente los gestos realiza-
dos por una persona. Es un esquema de atención visual, donde una cámara activa recibe comandos
para obtener información relacionada a enfocar partes de una imagen relevantes al proceso de re-
conocimiento. Su enfoque lo basan en un proceso de decisión de Markov parcialmente observable
(POMDP). Un trabajo parecido es realizado por Bandera y otros[6] donde a trav́es de un enfoque de
aprendizaje por refuerzo intentan mejorar un mecanismo de atencíon visual. La intencíon es simular
un sistema basado en visión para aprender estrategias empleando información visual relevante a la
tarea. Por su parte Hoey y otros [41] proponen un modelo adaptativo basado en visión y teoŕıa de
decisiones con el fin de aprender expresiones faciales. Consideran que el reconocimiento de un gesto
facial se obtiene al observar relaciones entre acciones, respuestas y utilidades. Mantienen que su sis
tema puede aplicarse en cualquier situación donde no se requieran expresiones verbales para reali
una tarea, a pesar de que una expresión facial guarda una fuerte correlación con una expresión verbal.
En un trabajo similar al de Hoey Morency y otros [60, 78] investigan ćomo el contexto de diálogos
puede mejorar el reconocimiento visual de gestos de usuarios.
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Es notable con base en trabajos de investigación recientes [11,41–43,60], el interés que existe
en desarrollar sistemas computacionales que extiendan el proceso de clasificación de gestos un paso
adelante. La finalidad, es incluir mecanismos que permitan conocer la utilidad de los gestos, para
ello es necesario involucrar aspectos de teorı́a de decisiones. Conocer la utilidad de los gestos, e
sin duda relevante para una gran variedad de tareas. Por ejemplo, un sistema inteligente que decida
qué informacíon enviar a la audiencia cuando observa una videoconferencia. Un sistema que instruya
a una persona discapacitada para que complete una tarea a través de mensajes audibles. Un sistem
de seguridad que reconozca el comportamiento de una persona, seleccione y envı́e informacíon que
considera relevante. Estos son algunos de los ejemplos que se pueden citar. Por lo tanto, es una gran
motivacíon participar en el desarrollo de estos sistemas.

1.3. Objetivo de la tesis

Esta tesis tiene como finalidad el diseño de un nuevo modelo computacional que permite e
reconocimiento autoḿatico de gestos utilizando información de contexto, integrado en un esquema
de toma de decisiones con el fin de seleccionar accionesóptimas1.

1.4. Metas

1. Realizar el reconocimiento visual de gestos utilizando unenfoque basado en el análisis de
movimiento y contexto.

2. Desarrollar un modelo de toma de decisiones basado en el análisis de un ńumero finito de etapas
temporales.

3. Apoyar actividades realizadas en aplicaciones novedosas tales como: videoconferencias y apo-
yo a discapacitados.

1.5. Alcances

Para el desarrollo de este nuevo modelo computacional se vana tomar en cuenta las siguientes
consideraciones:

1. Las decisiones tomadas por el sistema van a ser basadas en el comportamiento de una persona
al realizar gestos manipulativos con objetos presentes en un escenario especı́fico.

2. Solamente se considera el reconocimiento de gestos manipulativos de acuerdo con la definición
de Bobick [10]. Asimismo, se puede utilizar de manera intercambiable la notacíon gesto o
comportamiento humano, para indicar los movimientos realizados por una persona al manipular
objetos de un escenario.

1La accíon esóptima de acuerdo con los objetivos del modelo y se obtiene aplicando el enfoque de ḿaxima utilidad
esperada [99,101]
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3. Se va a definir contexto o información contextual: la información relacionada con los objetos
de inteŕes presentes en un escenario especı́fico, observados por una cámara est́atica y los cuales
son manipulados por una persona.

4. La obtencíon de informacíon tanto de movimiento como contextual, se obtiene aplicando méto-
dos no intrusivos (ćamaras de v́ıdeo).

5. Los objetos con los cuales interactúa una persona se consideran rı́gidos, es decir, no cambian
de manera significativa su forma o apariencia al ser manipulados.

6. La perspectiva utilizada en el reconocimiento de gestos es la siguiente: (i) los movimientos
permitidos durante la manipulación de objetos son de rotación y/o traslacíon y (ii) un objeto no
cambia sustancialmente su apariencia visual al ser observado por una ćamara de v́ıdeo durante
su manipulacíon.

1.6. Metodoloǵıa

Se presenta el diseño de un modelo computacional que reconoce el comportamiento humano
utilizando contexto y toma decisiones basado en esta información. El modelo desarrollado permite
el reconocimiento de actividades humanas realizadas en escenarios conocidos. El reconocimiento de
actividades o gestos se determina al interactuar una persona con objetos del entorno. A su vez la toma
de decisiones dińamicas se realiza al analizar una serie de etapas temporalesy se basa en seleccionar la
accíon con la ḿaxima utilidad esperada. Para realizar lo anterior, se aplica en este trabajo un enfoque
modularascendentetal como se muestra en la Figura 1.1. Una breve explicación de la estructura del
modelo se ofrece a continuación.

1.6.1. Descripcíon de componentes

El modelo se estructura en cuatro módulos los cuales por su función se integran en dos y se
muestran encerrados por lı́neas punteadas en la Figura 1.1: (a) módulo de reconocimiento de gestos
(I ), el cual combina información de movimiento y de contexto bajo un nuevo enfoque y, (b) módulo
para la toma de decisiones (II ), el cual permite tomar decisiones en problemas POMDPs de horizonte
finito. La descripcíon de cada componente de los módulos se presenta a continuación.

Procesamiento de iḿagenes y extraccíon de caracteŕısticas. Este ḿodulo se encarga de procesar
la informacíon visual a partir de una secuencia de imágenes. La información corresponde a gestos
realizados por una persona al manipular objetos del entorno, los cuales son capturados por una cáma-
ra de v́ıdeo. Durante esta etapa se aplican técnicas de visión para realizar un procesamiento previo a
cada imagen y determinar tanto la segmentación de regiones de piel en movimiento como la ubica
ción de los objetos en el escenario. Los algoritmos aplicados en este paso son técnicas utilizadas para
el proceso de filtrado, representación basada en histogramas, método de sustracción de iḿagenes y
un proceso de clasificación utilizando la regla de Bayes. Asimismo, se utiliza un nuevomodelo de
color para reconocer piel basado en las componentesRGY. Posteriormente, se realiza el seguimiento
tanto de la mano de la persona que manipula un objeto conocidocomo del objeto en cuestión, para
esto se aplica una modificación del algoritmoCamShift [16]. Durante el seguimiento se extraen las
caracteŕısticas que se van a utilizar para representar a cada gesto. Estas caracterı́sticas se basan en
5
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Figura 1.1: Diagrama de bloques del modelo desarrollado.

la trayectoria descrita por el centroide de la mano y son extráıdas y analizadas mediante un proceso
exhaustivo [113] con el fin de obtener el conjunto mı́nimo de ellas que representa a cada gesto.

Determinación del gesto ḿas probable. Para reconocer el gesto más probable que realiza una per-
sona en un escenario conocido, se utiliza la integración de caracterı́sticas de movimiento (trayectoria
del centroide de la mano) y contexto (objetos) bajo un enfoque estad́ıstico [73]. La t́ecnica aplica-
da se basa en los modelos ocultos de Markov [95], la cual permite la representación y ańalisis de
datos secuenciales en el tiempo, tal como los gestos realizados por una persona al interactuar con
objetos del entorno. La integración de esta información se realiza durante la fase de entrenamiento d
estos modelos. Previo al proceso de aprendizaje, los datos utilizados son discretizados aplicando el
algoritmok-means[38].

Toma de decisiones. Este ḿodulo permite tomar decisiones basado en el gesto observadomás proba-
ble. Se incorpora un nuevo esquema para tomar decisiones dinámicas en escenarios reales utilizando
redes de decisión dińamicas [74, 75]. Este enfoque resuelve problemas de decisión de Markov par-
cialmente observables con horizonte finito. El uso de redes de decisíon dińamicas para resolver este
tipo de problemas, enfrenta el desafı́o de determinar el ńumero de etapas temporales necesarias par
tomar una decisión. Este problema se resuelve al establecer un compromiso entre el comportamiento
de las utilidades ḿaximas a trav́es de diferentes etapas temporales en avance y el tiempo de respuesta
que debe ser proporcionado por el sistema en escenarios reales. La evaluación de las redes de de-
cisión dińamicas se realiza aplicando técnicas cĺasicas de inferencia estadı́stica utilizadas en redes
bayesianas [46].
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1.6. Metodoloǵıa

Seleccionar la mejor accíon. El enfoque que se utiliza para seleccionar la mejor acción se basa
en la ḿaxima utilidad esperada [101].Éste es un enfoque basado en preferencias hacia los ges
observados y acciones probables. En este trabajo, se utilizan para determinar la acción más probable
las tablas de utilidad, matrices de transición y gestos probables.

1.6.2. Resultados obtenidos

Los resultados obtenidos en este trabajo se presentan en dospartes y son las siguientes:

1. Reconocimiento de gestos utilizando contexto. Para conocer el efecto del uso de contexto e
el proceso de reconocimiento de gestos se utilizan dos escenarios: i) gestos que se realizan en
un ambiente de oficina: usar la computadora, contestar el teléfono, escribir/borrar en una hoja,
hojear un libro, tomar una taza y ii) gestos que se realizan enun lavabo: abrir/cerrar el grifo,
usar el jab́on, lavarse las manos, enjabonarse, secarse las manos. En elprimer escenario, se
tomaron 100 muestras de cada gesto y utilizando solamente las caracteŕısticas de movimiento,
se emplearon 70 muestras para entrenar a los modelos ocultosde Markov y 30 muestras para
la evaluacíon. Resultados experimentales muestran un porcentaje de reconocimiento promedio
para los gestos en el intervalo 52 %− 97 % [113]. Al incorporar la información de contexto
(objetos) en el mismo escenario, el rango de reconocimientode gestos promedio se incrementa
y se ubica en el intervalo 87 %− 99.57 % [73]. En el segundo escenario se realizó el proce-
so de reconocimiento integrando información de movimiento y contexto. Se consideraron 50
muestras de cada gesto realizadas por una pesona, de las cuales se utilizaron 35 muestras para
el entrenamiento y 15 para el proceso de evaluación. Los resultados experimentales muestra
un reconocimiento promedio para los gestos considerados de94 % [73].

2. Evaluación del modelo para seleccionar acciones. Para evaluar el aspecto de la toma de de
cisiones basada en el comportamiento del usuario, se realizan dos tipos de pruebas: (i) En la
primera se verifica la eficiencia del modelo basados en criterios de: tiempo de respuesta y se-
lección de accioneśoptimas, y (ii) En la segunda prueba se busca determinar la utilidad del
modelo al ser comparado contra un humano en escenariosreales. Para obtener esta informa-
ción el modelo fúe implementado en dos distintos escenarios: Videoconferencias y Apoyo a
personas discapacitadas [74,75]. Una breve descripción de cada prueba se muestra a continua
ción.

a) Evaluación experimental para medir la eficiencia del modelo, sujeta acriterios de:
tiempo de respuesta y selección de la accíon óptima. El tiempo de respuesta proporcio-
nado por el modelo se obtuvo al analizar la red de decisión dińamica (que representa a
cada escenario), variando el número de etapas temporales bajo diferentes algoritmos
inferencia. Se evaluaron 3 algoritmos de inferencia (1 exacto, 2 aproximados) utilizados
en redes bayesianas, los resultados indican que es posible obtener un tiempo de respues-
ta satisfactorio2 en este tipo de aplicaciones al analizar entre 4 y 7 etapas temporales en
avance, asimismo, los resultados sugieren que es suficienteel uso del algoritmo exacto
propuesto por Huang y Darwiche [46] para realizar la inferencia. Para evaluar la eficien-
cia del modelo para seleccionar accionesóptimas se analiźo una red de decisión dińamica

2Se va a considerar un tiempo satisfactorio en este trabajo, al rango de tiempo considerado entre 1 y 7 segundo
basados en los trabajos de Tsykin [111] y Murray [80].
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1.7. Contribuciones

(representativa para cada escenario), al variar sus condiciones de operación (objetivos del
sistema y creencias hacia los estados). Los resultados obtenidos muestran que el modelo
propuesto es confiable ante ligeros cambios de las condiciones de operación.

b) Comparación de la toma de decisiones realizada por el modelo contra la toma de
decisiones realizada por un humano. En esta evaluación se compara la eficiencia del
modelo propuesto para seleccionar acciones contra las acciones seleccionadas por un hu-
mano en los mismos escenarios. Los resultados obtenidos en esta prueba se basaron en una
encuesta realizada a un grupo de participantes. Los criterios de evaluación utilizados en
este caso fueron:sensibilidad, estabilidady congruencialos cuales fueron considerados
en un escenario de videoconferencia, ygrado de especificacíon de los mensajes, efec-
tivo y oportuno para un escenario de apoyo a personas con problemas de memoria y/o
discapacitados3. Los resultados obtenidos aplicando la escala de Likert [109] al evaluar
los aspectos anteriores, indican una opinión favorable en la toma de decisiones realizad
por el sistema propuesto en los escenarios utilizados.

Por lo tanto, consideramos que el sistema diseñado es capaz de tomar decisiones dinámicas
en ambientes reales basado en el comportamiento humano, utilizando para este fin un modelo
confiable para el reconocimiento contextual de gestos.

1.7. Contribuciones

Las principales contribuciones de la tesis son:

Se muestra el uso de un nuevo modelo de color basado en los componentes RGY que resulta
muy eficiente para reconocer regiones de piel en una secuencia de iḿagenes. Este ḿetodo se
incorpora en la etapa de detección y seguimiento de las partes de una persona en ambien
reales integrando el color de piel y movimiento.

Se muestra un procedimiento exhaustivo para la extracción de las caracterı́sticas utilizadas apli-
cando como criterio de selección el rendimiento de los modelos ocultos de Markov. Mediant
este proceso de selección, discretizacíon y evaluacíon se seleccionan lasmejorescaracteŕısticas
para reconocer un conjunto de gestos. Este esquema resulta adecuado para extraer el menor
conjunto de caracterı́sticas que representan diversos gestos.

Se incorpora una variación al algoritmo CamShift que permite un ajuste máximo en la ventana
de seguimiento, el cual resulta apropiado para seguir partes de objetos.

Se propone un esquema para incorporar información de contexto en los modelos ocultos de
Markov, lo cual permite mejorar el proceso de reconocimiento de gestos manipulativos.

Se propone un nuevo esquema para la toma de decisiones dinámicas en ambientes reales apli-
cando redes de decisión dińamicas (RDDs) . El modelo presentado permite utilizar información
visual del comportamiento humano como base para la toma de decisiones dińamicas aproxi-
mando la solucíon de un POMDP con un horizonte finito. Este esquema permite tomar decisio-
nes en tiempos finitos lo cual resulta adecuado para una variedad de aplicaciones.

3Este fúe un escenario simulado, ya que las personas participantes no son discapacitadas y tampoco tienen problema
de memoria.
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1.8. Organizacíon de la tesis

Se incorpora el uso de escenarios novedosos tal como el ambiente de videoconferencias y apoyo
a personas para completar tareas, en sistemas que toman decisiones basados en el reconocimien-
to contextual de gestos.

1.8. Organizacíon de la tesis

Una breve descripción del contenido de la tesis se presenta a continuación.

En el Caṕıtulo 2 se muestran algunos de los trabajos que se han desarrollado para reconocer
de manera autoḿatica los gestos realizados por una persona al realizar tareas cotidianas. Estos traba-
jos se van a presentar tomando como referencia el empleo de informacíon contextual. En el Capı́tulo
3, se describen algunas técnicas tráıdas de la comunidad de Investigación de Operaciones (IO), para
enfrentar el problema de tomar accionesóptimas en dominios estocásticos parcialmente observables.
En el Caṕıtulo 4, se describen las fases empleadas durante el procesode reconocimiento de gestos
al interactuar las manos de una persona con objetos del entorno (informacíon de contexto). En el
Caṕıtulo 5, se describe el proceso para integrar la información visual y la toma de decisiones a través
de las redes de decisión dińamicas (RDDs), asimismo, se proporciona una descripción de los escena-
rios utilizados. El Caṕıtulo 6 describe las pruebas experimentales realizadas para evaluar el modelo
desarrollado en dos escenarios: videoconferencias y apoyoa personas con problemas de memoria.
Finalmente en el Capı́tulo 7, se mencionan las conclusiones, aportaciones y trabajo futuro.
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Caṕıtulo 2

Reconocimiento de gestos humanos

En este caṕıtulo se presentan algunos de los trabajos que se han desarrollado para reconocer
de manera autoḿatica los gestos realizados por una persona al hacer tareas cotidianas. Estos trabajos
se van a presentar tomando como referencia el empleo de informacíon contextual. Este enfoque se
describe en la Sección 2.1, donde se presenta la intoducción del caṕıtulo. En la Seccíon 2.2, se des-
criben algunos trabajos representativos que reconocen gestos sin utilizar informacíon contextual. En
la Seccíon 2.3, se muestran trabajos que realizan el reconocimientode gestos basados principalmente
en informacíon de contexto. Los trabajos que combinan la información de contexto con información
relacionada al ańalisis del movimiento para reconocer actividades humanas se describen en la Sección
2.4. La extensíon al proceso de reconocimiento de la actividad humana con elfin de tomar decisiones,
o la utilidad de los gestos, se describe en la Sección 2.5. Finalmente en la Sección 2.6, se presenta un
resumen de capı́tulo resaltando aspectos relevantes del mismo.

2.1. Introducción

El desarrollo de sistemas automáticos osemi− automáticoscon el fin de reconocer activi-
dades humanas, es unárea de gran interés debido a ḿultiples aplicaciones [1, 10]. Al realizar una
revisión de la mayoŕıa de los trabajos publicados que reconocen la actividad humana, se determinan
dos tendencias: a) los trabajos que utilizan de forma explı́cita informacíon del escenario donde se en-
cuentra la persona o personas, con el fin de apoyar el reconocimiento de actividades humanas, y b) los
trabajos que asumen de manera implı́cita dicha informacíon y basan el reconocimiento en el análisis
del movimiento. La mayorı́a de los trabajos realizados [2,25,44,56,64,84,85,103,106,117,122] para
reconocer la actividad humana se clasifican dentro del segundo grupo. Estos ḿetodos conf́ıan en t́ecni-
cas de ańalisis de movimiento con el fin de modelar la actividad humanay, generalmente se limitan al
reconocimiento de gestos simples (caminar, saltar, saludar, caer). Sin embargo, estos ḿetodos no son
capaces de describir actividades complejas tales como las realizadas en un ambiente de videoconfe
rencias o de oficina (escribir/borrar en una hoja de papel, estar usando la computadora, mostrar una
figura en un libro, contestar el teléfono, abrir/cerrar un caj́on), es decir, gestos donde se involucra la
manipulacíon de objetos del escenario. Ya se ha demostrado en trabajos previos [31,76,108], que el
uso de informacíon relacionada al escenario en cuestión o informacíon contextual (como será definida
en adelante), es fundamental para reconocer el comportamiento humano complejo (ambientes reales
e interactuando con objetos). Sin embargo, han sido pocos los intentos realizados hastael momen-
to con el fin de incorporar dicha información al proceso de reconocimiento automático de gestos y
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2.2. Reconocimiento de gestos sin aplicar contexto

Figura 2.1: La secuencia de imágenes (a-e) mostrada ilustran a una persona parándose de una silla. En
la parte superior se observan las imágenes capturadas en distintos instantes de tiempo. Las imágenes
de abajo muestran la trayectoria descrita por el centroide de la cabeza correspondiente a las imágenes
mostradas arriba [64].

más escasos aún, los trabajos que extienden este proceso con el fin de tomardecisiones racionales en
ambientes reales.

Con el fin de simplificar el proceso de reconocer gestos o actividades humanas realizada
en diferentes escenarios, y donde se observa la interacción con objetos del entorno, este trabajo s
apoya en la siguiente observación: las actividades o gestos realizadas por una persona se restringen
de forma natural al ambiente. Por ejemplo, resulta natural que una persona esté realizando ejercicios
en un parque o en un gimnasio, pero no es común observar esta actividad en una oficina o sala
conferencias. Por lo tanto, conocer el escenario donde se encuentra la persona y los objetos con lo
que interact́ua apoya el proceso de reconocer actividades humanas.

Enseguida se presentan algunos trabajos representativos que realizan el reconocimiento au-
tomático de la actividad humana sin utilizar información de contexto.

2.2. Reconocimiento de gestos sin aplicar contexto

Los trabajos enfocados al reconocimiento automático de la actividad humana que no utilizan
informacíon de contexto, normalmente se basan en el análisis del movimiento de una o ḿas partes
del cuerpo humano (obtenido a través de informacíon visual proporcionada por una o más ćamaras
de v́ıdeo), con el fin de realizar la interpretación del gesto. Madabhushi y Aggarwal [64], propone
un enfoque Bayesiano en el cual analizan la trayectoria descrita por la cabeza de una persona a
realizar diferentes actividades (ver Figura 2.1). A pesar de que el ḿetodo propuesto es simple y con la
posibilidad de ser aplicado en tiempo real, presenta algunas limitaciones. Al depender solamente de
ańalisis descrito por la trayectoria de la cabeza, no es capaz de discriminar actividades similares tales
comoagacharsey sentarse. Asimismo, las actividades se limitan a las realizadas por una persona
al desplazarse por su entorno:caminar, saltar, sentarse, las cuales para muchas aplicaciones no s
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2.2. Reconocimiento de gestos sin aplicar contexto

Figura 2.2: Enfoque utilizado por Ali para reconocer gestos, (a) Imagen original mostrando a una per-
sona paŕandose, (b) Imagen segmentada de la persona mostrada en (a),(c) representación esqueḿatica
de los componentes del cuerpo yángulos asociados [2].

de gran utilidad. Otra limitante que presenta este método es que la segmentación de la cabeza se
realiza de manera manual, a diferencia de la mayorı́a de los trabajos que hacen este proceso de form
autoḿatica. Al no emplear información adicional, tal como el conocimiento del entorno, este método
necesita un gran número de datos de entrenamiento con el fin de obtener un grado de confiabilidad
aceptable en el proceso de reconocimiento.

El ańalisis de lośangulos que forman algunas partes del cuerpo al realizar ciertos movimien-
tos, ha sido utilizado para diseñar sistemas que reconozcan de manera automática actividades huma-
nas. Bajo este enfoque, el trabajo desarrollado por Ali y otros [2], est́a basado en el análisis de los
ángulos que forman tres componentes del cuerpo: (i) el dorso, (ii) el componente superior de la pierna
y (iii) el componente inferior de la pierna, con el eje vertical del cuerpo (ver Figura 2.2). Para que las
actividades puedan ser reconocidas la persona no debe presentar oclusíon en estas partes, y ofrecer
una vista lateral a la cámara libre de obstáculos. Los autores sostienen que analizando estosángulos
se obtiene un reconocimiento continuo de actividades sin necesidad de incluir pausas para determina
entre una actividad y otra. El vector que caracteriza a cada actividad est́a representado por losángulos
mencionados, los cuales son determinados de manera experimental. El reconocimiento de una acti-
vidad se realiza aplicando la distancia euclideana entre elvector de entrada y vectores previamente
almacenados. El vector con la menor distancia determina la actividad reconocida. Sin embargo, al
igual que el trabajo de Madabhushi [64], el método propuesto por Ali y otros, solamente reconoce
acciones caracterizadas por el desplazamiento de una persona en un entorno libre de obstáculos, ta-
les como:sentarse, pararse, caminar. Un trabajo similar al de Ali es desarrollado por Yazer y otros
[103], donde reconocen gestos en una baseespacio− tiempo tomando como caracterı́stica repre-
sentativa de los gestos losángulos extráıdos por un sistema de observación visual. Mencionan que,
utilizando suficiente información, una accíon puede ser reconocida a través de comparar elángulo en
el subespacio de los ejemplos y elángulo obtenido en el subespacio de la instancia a inspeccionar. Sin
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2.2. Reconocimiento de gestos sin aplicar contexto

Figura 2.3: Iḿagenes utilizadas por Kim y otros durante el reconocimientode gestos para el lenguaje
de sẽnas. La secuencia mostrada representa la frase:Hola, gusto en conocerte[56].

embargo, estos ḿetodos no son capaces de reconocer actividades complejas tales como las realizadas
por personas al interactuar con objetos del entorno. Asimismo, tampoco son capaces de manejar la
oclusíon, la cual es muy coḿun en las actividades realizadas en el mundo real.

El reconocimiento de gestos realizados por las manos bajo unenfoque ling̈úıstico, ha sido de
gran utilidad en aplicaciones de comunicación con base en señas. Uno de estos trabajos es el realizado
por Kim y otros [56], en el cual se reconoce un total de 18 gestos realizados por las manos y las com-
binaciones de estos gestos son utilizadas para representarpalabras del vocabulario coreano (ver Figura
2.3). Los autores se basan en una combinación de particionamiento difuso y autómatas de estados pa-
ra modelar los patrones de movimientos realizados por las manos al realizar gestos comunicativos.
Por el momento reportan el reconocimiento de 18 oraciones con una confiabilidad del 94 %. En este
tipo de aplicaciones, se considera que, tanto la velocidad (si =

√

(xi −xt−1)2 +(yi −yi−1)2) en los
movimientos de la mano (trayectoria de la mano), como los cambios de velocidad (csi = si − si−1),
son aspectos relevantes para el sistema de reconocimiento.

Aunque este trabajo en particular no utiliza guantes de color para identificar las manos, la
mayoŕıa de trabajos realizados en este tipo de aplicaciones los usan [44,85,106]. El reconocimiento
de gestos en trabajos relacionados con lenguajes de señas, generalmente simplifican la etapa de tra
tamiento de iḿagenes al manejar colores para distinguir las manos. El proceso de reconocimiento se
basa exclusivamente en un enfoque lingǘıstico (mapeo de señales a śımbolos gramaticales), por lo
que estos trabajos se orientan a un reducido grupo de aplicaciones. En particular, los trabajos desarro-
llados por Kim [56] y Hong [44], aplican autómatas, esto permite una interpretación de alto nivel,
sin embargo, no permite el manejo de incertidumbre, caracterı́stica de la mayorı́a de los ambientes
reales.

El uso de histogramas para modelar imágenes con historias de movimientos son empleado
por Davis [25]. Los movimientos que realiza una persona al sentarse o pararse (ver Figura 2.4) son
caracterizados por ḿultiples histogramas, representando orientaciones locales de cada movimiento.
Davis, llama a la caracterización de un gesto, observado a través de diferentes vistas y por un tiempo
determinadoplantillas temporales, las cuales son representaciones basadas en múltiples histogra-
mas. El reconocimiento de un movimiento, se realiza comparando el histograma que representa a un
gesto de entrada, con histogramas previamente almacenados(modelos de gestos). Se busca en est
proceso una correspondencia entre histogramas. La correspondencia se determina, al comparar siete
momentos caracterizando a cada movimiento almacenado con el movimiento de entrada. Otro traba-
jo que emplea histogramas para reconocer gestos es el desarrollado por Freeman y otros [29]. En
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2.2. Reconocimiento de gestos sin aplicar contexto

Figura 2.4: Secuencia de imágenes utilizadas por Davis donde se muestra la historia de movimiento
acumulado de una persona al realizar la acción de sentarse [25].

este enfoque, los histogramas representan diferentes orientaciones de la mano al realizar un gesto
El reconocimiento de un gesto se realiza concatenando histogramas de orientación individuales. Su
aplicacíon es hacia el reconocimiento de gestos estáticos.

Aunque la representación de los movimientos basada en histogramas es simple y con posibi-
lidad de aplicarse en tiempo real, esta técnica representa caracterı́sticas globales de una imagen. Esto
es, indica que alǵun tipo de movimiento sucede en la imagen pero no especifica dónde, ni mucho
menos si se está interactuando con algún objeto del entorno. Estos trabajos son aplicables para r-
conocer actividades simples, sin oclusiones y generalmente bajo condiciones controladas. Asimismo,
el uso de plantillas estáticas para representar estructuras temporales puede ser sensible al ruido, y a
ambig̈uedades. Estas limitaciones pueden ser manejadas usando técnicas estoćasticas con capacidad
de manejar el ruido y secuencias temporales, tales como los modelos ocultos de Markov (HMMs)
[95].

Cen Rao y otros [97], sostienen que los gestos realizados por humanos se caracterizan por
cambios notables en la velocidad y orientación de las trayectorias descritas por los mismos (ver Figu
2.5). Desarrollan un modelo computacional para capturar estos cambios, realizando un análisis de
curvaturas en ejesespacio− tiempoa partir de trayectorias en 2D. Los puntos de la trayectoria donde
se detectan cambios los llaman:instantes dińamicos. El cambio dińamico, es una entidad instantánea
que ocurre durante un cuadro de imagen, y representa un cambio importante en las caracterı́sticas del
movimiento. Asimismo, definen un intervalo como el perı́odo entre dos instantes dinámicos, y durante
el cual las caracterı́sticas del movimiento no cambian. A partir de instantes dinámicos e intervalos, los
autores identifican gestos realizados por personas, analizando los cambios observados de dirección y
velocidad descritos por la trayectoria del movimiento, sinla necesidad de un modelo inicial. Aunque
este enfoque no necesita datos de entrenamiento y es invariante a la vista, al igual que el modelo
propuesto por Davis [25], requiere de información proporciondada desde variosángulos de vista
para tener una descripción confiable de la trayectoria para cada tipo de gesto.

Krahnstover y otros [59], desarrollan un trabajo para realizar el seguimiento y análisis del
movimiento humano para resolver problemas de clasificación. En su enfoque combinan métodos ba-
sados en apariencia para representar la información espacial y modelos ocultos de Markov [95] para
codificar patrones visuales con variación temporal. Determinan que la integración de caracterı́sticas
espaciales de bajo nivel y el análisis temporal, proporcionan un enfoque adecuado para realizar la
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2.2. Reconocimiento de gestos sin aplicar contexto

Figura 2.5: Secuencia de imágenes que muestran las trayectorias observadas desde distintos puntos
de vista para identificar los gestos de:abrir gabinete(imágenes (a)-(d)) y,cerrar gabinete(imágenes
((e)-(h)) [97].

deteccíon, seguimiento y clasificación de gestos humanos. Para cada actividad, colectan un conjunto
de secuencias realizadas por diferentes personas. Posteriormente las regiones de interés (empleando
movimiento) son detectadas, extraı́das como partes de iḿagenes y escaladas a tamaños predetermi-
nados. A las porciones de imágenes que representan cada clase de actividad, se les aplica extraccíon
de caracterı́sticas con el fin de obtener una representación compacta de información espacial. Estas
representaciones son proyectadas a uneigenespacio1, el cual mapea cada secuencia de imágenes a
una trayectoria, las que son utilizadas para entrenar a los HMMs [95]. Aunque Krahnstover y otros
mencionan que el ḿetodo desarrollado es eficiente para reconocer varias tareas, no muestran resulta-
dos donde indiquen los porcentajes de reconocimiento logrados. Por otro lado, Yang y otros [122],
proponen un enfoque para modelar y aprender actividades humanas a partir de observaciones visuale
proporcionadas por una cámara de v́ıdeo (aunque por el momento no la utilizan). La intención de su
trabajo es proporcionar a sistemas robóticos la capacidad de adquirir habilidades humanas a través
de observar humanos realizar sus tareas. Proponen un método basado en HMMs para modelar y re
conocer actividades humanas. La actividad humana se representa por trayectorias, escogen como la
trayectoriaóptima para representar a cada gesto, la obtenida al analizar la realizacíon de cada gesto
varias veces. Los autores prueban su sistema definiendo varios d́ıgitos para representar gestos y utili-
zan elmousecomo dispositivo de entrada, reportan porcentajes de reconocimiento de hasta 99.78 %,
utilizando 100 muestras de cada gesto. Un trabajo similar que utiliza entradas por elmousecon el fin
de reconocer gestos es desarrollado por Min y otros [71].

1En álgebra lineal, los vectores propios, autovectores o eigenvectores de un operador lineal son los vectores no nulo
que, cuando son transformados por el operador, dan lugar a unmúltiplo escalar de śı mismos, con lo que no cambian su
direccíon. Este escalar recibe el nombre de valor propio, autovalor, valor caracteŕıstico o eigenvalor. A menudo, una trans-
formacíon queda completamente determinada por sus vectores propios y valores propios. Un espacio propio, autoespaci
o eigenespacio es el conjunto de vectores propios con un valor propio coḿun [81].
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2.3. Reconocimiento de gestos utilizando contexto

Los trabajos realizados por [59, 71, 122], aplican HMMs comoun medio para modelar acti-
vidades humanas complejas. La diferencia entre estos trabajos, consiste principalmente en el vector
de caracterı́sticas empleado o el tipo de datos que manejan (discretos o continuos), asi como la fuente
de informacíon (ćamaras de v́ıdeo,mouse). Sin embargo, el proceso para reconocer el gesto que
est́a realizando, consiste básicamente en analizar la trayectoria del movimiento a través de explotar el
orden natural en que se realiza la actividad humana medianteuna representación probabiĺıstica basa-
da en estados. Con un entrenamiento apropiado, estos modelospermiten la caracterización eficiente
de gestos en una amplia variedad de dominios. Un trabajo interesante es el propuesto por Wang y
otros [117], donde desarrolla un enfoque para reconocer gestos utilizando un esquema de estados
ocultos discriminativos. Su trabajo reporta el reconocimiento de gestos con una alta probabilidad, n
aplica contexto en el proceso de reconocimiento. El uso de informacíon contextual para apoyar el
proceso de reconocimiento, permite incrementar de una manera significativa la probabilidad de reco-
nocimiento de la actividad humana, además de disminuir el ńumero de datos de entrenamiento, ta
como se demuestra en esta tesis.

El ańalisis del movimiento humano utilizado para reconocer actividades se emplea general-
mente en aplicaciones que tienen que ver con gestos comunicativos, tales como el lenguaje de señas,
interaccíon humano−computadora o enviar comandos a robots. Para reconocer actividades ḿas com-
plejas se tiene que recurrir al manejo de costosos modelos 3D[37]. El uso de informacíon contextual
por otro lado, facilita el reconocimiento de la mayorı́a de las actividades realizadas al interactuar co
objetos del entorno.

2.3. Reconocimiento de gestos utilizando contexto

Los trabajos que utilizan información relacionada con el ambiente donde se encuentra la p
sona realizando sus actividades se les conoce como trabajosque emplean información de contexto.
Diferentes autores [31, 76, 108] manifiestan que el uso de informacíon contextual permite el reco-
nocimiento de actividades complejas, ası́ como una mayor variedad de las mismas. La información
de contexto, adquiere distintas formas dependiendo principalmente de la aplicación. Sin embargo, de
manera general cubre los siguientes aspectos:

Descripcíon del escenario.

Descripcíon de los objetos existentes en el escenario.

Asignacíon de atributos a los objetos del escenario.

Relacíon entre la persona y los objetos del escenario.

Algunos trabajos que utilizan información contextual para realizar el reconocimiento de act
vidades humanas son los siguientes:

Ayers y Shah [5], se enfocan a reconocer el comportamiento humano en un ambiente de
oficina. Estos autores apuntan que, reconociendo las acciones que realiza una persona y utilizando
informacíon de contexto, el comportamiento de la misma queda completamente determinado. La
actividad humana que logran identificar, la representan en cuadros de iḿagenes representativos de la
actividad observada en un ambiente de oficina. Indican que, la reduccíon de una secuencia de vı́deo en

16



el

o

2.3. Reconocimiento de gestos utilizando contexto

Figura 2.6: Iḿagenes mostrando losinstantes clavesreconocidos por Ayers y Shah en la realización
de los siguientes eventos: (a)una persona entra, (b)-(c) usa la terminal, (d) se levanta y (e) sale [5].

un conjunto pequẽno de iḿagenes trae beneficios en el análisis posterior de actividades para diferentes
aplicaciones: seguridad y vigilancia entre otras. La informacíon contextual que utiliza Ayers y otros,
consiste en una descripción precisa del ambiente bajo observación. El sistema que proponen, necesita
conocer la posición exacta de las puertas y de los objetos de interés (computadora, cajones, teléfono)
existentes en la oficina. Los lugares donde se espera que exista alǵun tipo de actividad se marcan
con colores. La actividad se reconoce al detectar variaciones de iluminacíon en los sitios previamente
marcados, después que se sigue a la persona utilizando el centroide de la cabeza y su proximidad con
las regiones de posible actividad.

El sistema propuesto por Ayers para reconocer actividades humanas se apoya en una máquina
de estado finito, donde las transiciones entre estados son deterministas. El nodo de inicio es la parte
del ambiente especificado como: entrada o salida, de esta forma, el proceso inicia al detectar a una
persona aparecer por dicho sitio. Tanto la detección, como el seguimiento de la persona se basa en
color de piel. El sistema confı́a plenamente en los cambios detectados en la escena para suponer que
una accíon se est́a realizando. Si una persona cambia elmousede lugar, el sistema considera que se
est́a utilizando la computadora, por la simple razón de estar cerca de la computadora y haber movid
el mouse. El sistema no permite el cambio de posición de los objetos, si se utiliza el teléfono,éste
debe regresar a la posición original para que la actividadhablando por teĺefonopueda ser reconocida.
El trabajo propuesto por Ayers y Shah presenta varias limitaciones, adeḿas, al basar su proceso de
reconocimiento en un autómata determinista no es capaz de manejar la incertidumbre presente en la
gran mayoŕıa de los ambientes reales. La Figura 2.6 muestra un ejemplo de operacíon del sistema
propuesto por Ayers y Shah.

De manera similar al trabajo propuesto por Ayers, Olson y Brill [82] desarrollaron un siste-
ma para aplicarse en interiores (ambientes controlados) y con fines de seguridad. El sistema puede
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2.4. Reconociendo la interacción humana

detectar eventos tales comoentrando, saliendoy depositando un objeto. Para esto, elaboran un mapa
del cuarto donde las regiones de interés son etiquetadas y se usan para saber por dónde se desplaza
una persona. El sistemaaprendela posicíon de entradas y salidas. Los eventos importantes son d
tectados y su ocurrencia tiene lugar en ciertos lugares y en ciertos momentos. El sistema reconoce
el comportamiento de una persona (eventos relevantes) al detectar la presencia de la misma cerca de
regiones consideradas de interés. La detección de una persona se realiza mediante la sustracción de
imágenes, el seguimiento lo basan en un proceso de estimación por filtro de Kalman. Al igual que el
trabajo desarrollado por Ayers, este trabajo asume que se está realizando una actividad, basándose en
la cercańıa de la persona con regiones de interés, lo cual no es muy confiable.

Por su parte, la detección de objetos ḿoviles (especialmente personas) y el análisis de su
comportamiento en un ambiente de supervisión y seguridad, es el trabajo desarrollado por Rota y
Thonnat [108]. Thonnat propone un esquema general basado enconocimiento, utiliza informacióna
priori relacionada al uso de escenarios predefinidos ası́ como una descripción exacta de los objetos en
la escena (ver Figura 2.7). El formalismo que proponen está basado en el uso de unárbol dearidad
n con el fin de declarar eventos, y en lógica temporal para declarar las aplicaciones dependientes de
los escenarios. Al igual que Ayers, Thonnat reconoce eventos al detectar los cambios observados en
el escenario en distintos intervalos de tiempo, para esto utilizan informacíon como:posicíon relativa,
distanciay tiempo. Con base en eventos observables y escenarios, determinan elcomportamiento de
una persona como:normalo anormal. Básicamente, el problema de reconocer eventos se reduce
problema de encontrar un conjunto de estados que describa unescenario con suficiente exactitud. El
enfoque propuesto, aunque funciona de manera satisfactoria en algunos escenarios presenta alguna
limitaciones. El sistema es incapaz de manejar la incertidumbre ocasionada por aspectos de visión
tales como: oclusiones y sombras, ya que emplean un valor de umbral fijo tomando como referencia
la imagen actual, al aplicar la sustracción de iḿagenes para detectar a una persona en el escenar
Esto puede originar interpretaciones erróneas al determinar distancias entre persona y equipo en
descripcíon de alto nivel. Los parámetros utilizados por Thonnat y Rota [108] en su trabajo, so
determinados por conocimiento experto. Lo recomendable ensistemas que aplican visión, es emplear
técnicas de aprendizaje para determinar los parámetros en la etapa de configuración a partir de datos
de entrenamiento, de tal manera que estos sistemas tengan unmayor margen de aplicaciones.

A diferencia de los trabajos realizados por Ayers, Olson y Thonnat [5, 82, 108], el trabajo
que se propone en esta tesis emplea una técnica probabilı́stica para reconocer gestos, permitiendo con
esto el manejo de incertidumbre (aspecto presente en la mayorı́a de los ambientes reales). Asimismo,
se emplea una combinación de t́ecnicas de segmentación basada en color y movimiento durante la
fase de detección, con el fin de determinar regiones de piel en movimiento dentro de un escenario.
Esta combinación, hace posible enfrentar aspectos de iluminación variables, condición presente en
escenarios del mundo real.

2.4. Reconociendo la interacción humana

Para capturar la interacción humana descrita al manipular objetos del entorno de una manera
confiable, es necesario realizar la combinación de los dos enfoques anteriores: modelar los gesto
basados en el análisis del movimiento y utilizar información contextual. En esta sección, se anali-
zan algunos trabajos que realizan el reconocimiento de actividades humanas utilizando el análisis de
movimiento e informacíon de objetos del escenario.
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Figura 2.7: Imagen que muestra uno de los escenarios utilizados por Thonnat [108] como información
previa. Imagen (a): presenta a una cafeterı́a ubicada en una estación de metro mostrando algunos
objetos de inteŕes, Imagen (b): ilustra el modelo 3D de la cafeterı́a observada en la imagen (a) .

Uno de los primeros trabajos que integran el uso de información contextual y ańalisis de tra-
yectorias descritas por el centroide de la mano al manipularobjetos, es el propuesto por Darnell y
otros [76]. El modelo que proponen aprovecha el análisis del movimiento humano ası́ como de infor-
macíon contextual, con fin de realizar el reconocimiento de acciones y la clasificación de objetos. Para
clasificar objetos emplean un método donde describen las propiedades fı́sicas del objeto, asi como las
acciones asociadas al mismo; formando con esta información clasesde objetos (ver Figura 2.8). Su
trabajo demuestra que los objetos pueden ser detectados y clasificados a trav́es de reconocer las ac-
ciones asociadas a los mismos. Aplican un enfoque bayesianopara analizar la evidencia colectada
por su ḿetodo con el fin de reconocer actividades y clasificar objetosdesconocidos. El enfoque que
proponen relaciona el movimiento de la mano e información contextual para realizar:

el reconocimiento de acciones usando información contextual y,

el reconocimiento de objetos usando información de acciones.

Este trabajo, realiza el reconocimiento de los gestos basado en la apariencia del objeto y cla-
sifica objetos de manera indirecta a través del reconocimiento de gestos. Aplican modelos ocultos d
Markov (HMMs) para representar las acciones asociadas a losobjetos. Para entrenar a los HMMs
utilizan solamente información de la posicíon (x,y) del centroide de la mano al realizar un gesto de
terminado. La interacción con un objeto la determinan al considerar cierto tiempo detraslape entre la
ventana de la mano y la del objeto. Una vez que el contacto con el objeto se ha determinado, se realiza
el ańalisis de la trayectoria de la mano y se comparan con los modelos HMMs asignados al objeto en
cuestíon. Emplean ḿetodos bayesianos para obtener una clasificación de objetos desconocidos, para
ello utilizan las acciones detectadas con las caracterı́sticas extráıdas de los objetos. Mencionan que su
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2.4. Reconociendo la interacción humana

Figura 2.8: Imagen que muestra el esquema empleado por Darnell para reconocer clases de objetos
[76]. Darnell aplica un enfoque orientado a objetos para describir clases y jerarqúıas de clases basado
en un esquema denominado: Modelo General de Clases o GCM. La imagen muestra el GCM para la
clase libro y cuaderno, las plantilla se obtienen a partir deejemplos. El GCM ofrece una organización
jerárquica para los tipos de datos. Asimismo, a cada clase asocia los gestos permitidos (λ).

enfoque es adecuado para localizar y clasificar objetos conocidos y desconocidos bajo una variedad
de condiciones incluyendo oclusión. Por el momento su trabajo se limita en determinar la interaccíon
entre una persona y un objeto. Utilizan la información proporcionada por una cámara ubicada en la
parte superior del escenario, lo que facilita la detección y seguimiento de las manos para reconoce
acciones cuando la persona está sentada en un escritorio e interactuando con objetos a su alcance:
revistas, libros, cuadernos, etc. (ver Figura 2.9).

Reportan el reconocimiento de objetos desconocidos con un porcentaje de 87.6 %. Asimismo,
sostienen el reconocimiento de 46 gestos distintos realizados con la mano al interactuar con objetos
del entorno, con un porcentaje de 90.2 %. En el trabajo que proponen, asumen que una vez detectad
el contacto de la mano con uno de los objetos del entorno,éste permanece en contacto y se sugiere
evaluacíon de modelos HMMs especı́ficos. Esta consideración puede dar lugar a error en el proceso
ya que la mano puede permanecer en contacto con el objeto un perı́odo determinado y posteriormente
realizar una acción con otro objeto. A diferencia del enfoque de Darnell, el modelo que se propone
en este trabajo emplea la información contextual relacionada con los objetos como parte de las ca-
racteŕısticas de entrenamiento lo cual ofrece una mayor confiabilidad en el proceso de reconocer los
gestos realizados. El modelo desarrollado obtiene un porcentaje de reconocimiento de gestos en uno
de los escenarios de 99.57 % [73].

Fritsch y otros [31] proponen un trabajo para reconocer gestos manipulativos. Se enfocan
principalmente al reconocimiento de gestos realizados al interactuar las manos de una persona co
objetos del entorno en un escenario de ensamble (ver Figura 2.10). El sistema está orientado al disẽno
de interfaceshumano−computadoraproactivas, habilitando a los sistemas a observar las actividades
humanas realizadas en un escenario y reaccionar de forma apropiada. Para realizar el reconocimiento
de los gestos, analizan los datos obtenidos a partir de la trayectoria del movimiento de las manos a
través de una secuencia de imágenes. Se apoyan en información contextual para mejorar el recono-
cimiento de gestos, ya que los gestos realizados en una aplicación de ensamble no son descritos po
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Figura 2.9: Imagen que muestra una vista superior del escenario empleado por Darnell para reconocer
gestos y objetos del entorno.

trayectorias caracterı́sticas. Consideran que una persona está interactuando con un objeto, cuandoéste
se encuentra en la vecindad de las manos de la misma. Sostienen que el tratamiento concurrente de
objetos y movimiento de las manos en un enfoque integrado mejora la calidad del reconocimiento de
la actividad humana. Mencionan que una ventaja de un enfoqueintegrado, es la posibilidad de con-
centrar los recursos computacionales hacia los posibles gestos dependiendo de los objetos presente
en el escenario, algo similar a la asociación de gestos con objetos planteada por Darnell y otros [76

Fritsch y otros [31] emplean un enfoque sofisticado para el reconocimiento de los objetos pre-
sentes en el escenario, empleando aspectos relacionados alcolor, contornos y descripciones holı́sticas.
Posteriormente analizan los cambios observados en el escenario debido a la aparición y desaparición
de objetos, los que combinan con un enfoque basado en reglas para inferir las acciones realizadas.
El reconocimiento de los movimientos de la mano, a través del ańalisis de la trayectoria, lo realizan
empleando una técnica de filtrado de partı́culas conocida comoCondensacíon [50], útil para seguir
objetos (dos manos) en secuencias de imágenes ruidosas. La integración de la informacíon contextual
y de la trayectoria de las manos la realizan a través de modificar el algoritmo deCondensacíon para
permitir el uso de contexto. Los resultados que reportan sonsatisfactorios.

El algoritmo deCondensacíon resuelve el problema de manejar una sola hipótesis al apli-
car distribuciones gaussianas multimodales para mantenerel seguimiento de ḿultiples hiṕotesis. Sin
embargo, los ćalculos y requerimientos de memoria que estos métodos utilizan son demandantes. El
modelo propuesto en esta tesis utiliza técnicas sencillas pero eficientes tanto en la detección y reco-
nocimiento de objetos, como en el reconocimiento de gestos.Esto ofrece la posibilidad de aplicarlos
en sistemas de tiempo real y bajo distintos dominios de aplicación.

Los trabajos realizados por Darnell y Fritsch [31,76], utilizan informacíon contextual relacio-
nada con objetos presentes en un escenario, para mejorar la calidad en el proceso de reconocimiento.
Sin embargo, estos trabajos llegan solamente a una etapa de clasificacíon. En la gran mayorı́a de las
aplicaciones encontradas en el mundo real, es más importante decidir qué hacer, una vez que la etapa
de clasificacíon ha concluido. Por lo tanto, es necesario extender el proceso de reconocimiento de
gestos para incluir la etapa de toma de decisiones, esto proporciona una amplia variedad de aplicacio-
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2.5. La utilidad de los gestos

Figura 2.10: Iḿagenes utilizadas por Fritsh [31] para reconocer gestos manipulativos. La imagen
(a) muestra las piezas que utiliza para simular un escenariode ensamble. Imagen (b) muestra la
manipulacíon de las piezas con fines de ensamble.

nes a estos sistemas. El modelo que se propone en este trabajo, toma en cuenta esta consideración y
extiende el proceso de clasificación de los gestos incluyendo la toma de decisiones, aproximando la
solucíon de un proceso de decisión de Markov parcialmente observable (POMDP) de horizonte finito,
a trav́es de una red de decisión dińamica.

2.5. La utilidad de los gestos

Existen trabajos recientes que buscan extender la clasificación de gestos y decidir qué hacer
con los gestos reconocidos. Estos enfoques ofrecen una amplia variedad de aplicaciones a los trabajos
de reconocimiento de gestos basados en visión. Uno de los primeros trabajos realizados bajo est
enfoque es el propuesto por Hoey y otros [43].

Hoey y otros [41] presentan un sistema adaptable basado en visión y teoŕıa de decisiones, el
cual aprende a reconocer comportamientos a partir de observar gestos faciales. Es decir, el sistema
aprende a relacionar los movimientos del rostro humano a partir del contexto en el cual actúan y una
función de utilidad. El sistema propuesto se basa en un proceso de decisíon de Markov parcialmente
observable (POMDP) y una red bayesiana dinámica (RBD). Las expresiones faciales de una perso
na capturada a través de video forman las observaciones que son integradas al sistema utilizando una
RBD. La RBD genera las condiciones de abstracción espacial-temporal necesarias para tomar decisi
nes de alto nivel. Se emplea un tipo especı́fico de RBD, representada por modelos ocultos de Marko
acoplados (CHMMs), los cuales determinan la expresión facial ḿas probable. Hoey aplica un método
de aproximacíon para obtener polı́ticas de accíon basadas en expresiones faciales. Bajo el paradigm
de agentes Hoey y otros prueban el sistema en un dominio de juego donde participan dos agentes, uno
de los agentes aprende el comportamiento del otro observando sus expresiones faciales y las accione
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2.6. Resumen del capı́tulo

realizadas. En este trabajo, el contexto se refiere a las acciones observables de los agentes. El traba
presentado por Hoey no realiza consideraciones previas de los tipos de comportamientos que pueden
estar presentes en un escenario. Sin embargo, aunque Hoey habla de aprender los parámetros de un
POMDP mientras descubre tipos de comportamientos, por el momento sus resultados se restringen
al uso de procesos de decisión de Markov (MDPs). El trabajo de Hoey se aplica básicamente para la
clasificacíon de gestos.

Hoey y otros [43], han participado de manera reciente en el desarrollo de trabajos donde se
monitorean a personas con discapacidad o de edad avanzada, para apoyarlas en la realización de sus
tareas [11, 42, 114]. En estos trabajos, se asume el comportamiento de una persona basándose en
la cercańıa de la persona con regiones de interés fijas y previamente establecidas. Al no realizar u
ańalisis detallado de la actividad humana la confiabilidad en el proceso de reconocimiento disminuye.
El tratamiento es parecido al realizado por Ayers [5]. Además Boger [11], simplifica el proceso
de deteccíon y seguimiento de las manos utilizando un método intrusivo (brazaletes), lo cual no es
muy adecuado para personas con deficiencia mental. Aunque manejan aspectos de incertidumbre
en sus trabajos en relación al comportamiento de la persona (estados del mundo), el uso de MDPs
sugiere una completa observabilidad en los estados. En trabajos recientes realizado por Montero y
Sucar [74, 75], se aplica un enfoque que integra contexto para mejorar el reconocimiento de gestos
manipulativos y permite tomar decisiones en dos escenariosdiferentes: (i) videoconferencias y (ii)
apoyo a discapacitados. La toma de decisiones se basa en redes de decisíon dińamicas para aproximar
soluciones a problemas POMDPs con horizonte finito.

2.6. Resumen del caṕıtulo

Los trabajos relacionados al reconocimiento automático de gestos o actividades humanas, s
pueden dividir en tres grupos tomando como referencia el usode informacíon contextual en: a) Tra-
bajos que no utilizan información contextual y basan su reconocimiento en el análisis de movimiento,
b) Trabajos que utilizan información contextual y basan su reconocimiento principalmente en el uso
de informacíon de escenarios y, c) Trabajos que integran información de movimiento y de contexto
para reconocer gestos. Los trabajos que pertenecen al primer grupo se limitan al reconocimiento de
gestos simples:caminar, correr, saltar, sentarse, o de caŕacter comunicativo (lenguajes de señas). Por
otro lado, los trabajos que utilizan información contextual tienen una mayor variedad de reconoc
miento, ya que gran parte de las actividades realizadas por humanos en distintos escenarios tiene qu
ver con la manipulación de objetos del entorno. Los trabajos que se basan principalmente en el uso
de informacíon contextual [5, 82, 108] confı́an en una descripción exacta del escenario, y se apoyan
en relaciones de distancia o tiempo, o bien en máquinas de estado finito, para determinar la actividad
Estos enfoques son incapaces de manejar la incertidumbre ocasionada por aspectos de visión tales
como: oclusiones y variación luminosa, por lo que son aplicados bajo serias restricciones. Estas limi-
taciones son enfocadas por los trabajos que pertenecen al tercer grupo [31,76], los cuales realizan un
ańalisis detallado, tanto de los objetos presentes en el escenario como del movimiento humano. Sin
embargo, debido a su elevado nivel de complejidad con fin de obtener la robustez necesaria en el re
conocimiento, en algunos de estos trabajos [31], no es muy factible su uso en aplicaciones de tiempo
real. Es necesario desarrollar sistemas que integren aspectos de ańalisis del movimiento ası́ como de
informacíon contextual con el fin de crear esquemas confiables para el reconocimiento de gestos, y al
mismo tiempo no sean tan costosos para poder aplicarlos en ambientes reales. Adeḿas, los trabajos
mencionados presentan una limitante, su alcance es a nivel de clasificacíon, es decir, simplemente
reconocen un gesto o actividad, siendo la mayorı́a de ellos incapaces de decidir qué hacer una vez
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que reconocen el gesto. Existen trabajos recientes que extienden la etapa de clasificación y permi-
ten la toma de decisiones utilizando generalmente enfoquesMDPs. Sus alcances son limitados al no
considerar la incertidumbre proveniente del comportamiento humano obtenido por cámaras de v́ıdeo.
Algunos de estos trabajos simplifican esta incertidumbre alemplear ḿetodos intrusivos con el fin de
manejar modelos completamente observables.

El enfoque propuesto en esta tesis, combina el uso de información contextual y ańalisis de
movimiento para reconocer los gestos realizados por una persona al interactuar con objetos del en-
torno. El ańalisis del movimiento está basado en modelos ocultos de Markov, técnica robusta que
permite el ańalisis temporal, caracterı́stico de los gestos. La información de contexto se integra en
la etapa de entrenamiento de los HMMs, esto mejora el procesode reconocimiento, ya que la infor-
macíon del objeto está asociada a la trayectoria del gesto. Esta integración permite un esquema de
reconocimiento sencillo y eficiente, en ambientes donde el número de objetos presentes es limitado
caracteŕıstica de la mayorı́a de los ambientes reales. Asimismo, este trabajo extiendela etapa de cla-
sificacíon y presenta un nuevo enfoque para la toma de decisiones basada en la informacíon visual
del comportamiento humano. A diferencia de los trabajos realizados por Hoey y Boger, este enfo-
que integra información contextual para apoyar el proceso de reconocer la actividad humana, lo cual
permite enfrentar el aspecto de incertidumbre en los estados del mundo con mayor confiabilidad. La
aproximacíon de soluciones a problemas POMDPs es manejada utilizando redes de decisión dińami-
cas, t́ecnica novedosa que permite tratar problemas de decisión dińamica analizando un determinado
número de etapas temporales, y decidir la elección de una acción baśandose en la ḿaxima utilidad
esperada.
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Caṕıtulo 3

Procesos de Decisión de Markov

Decidir de manera autoḿatica la mejor vista para mostrar a la audiencia en un escenario de
videoconferencia basados en la observación visual de los gestos del expositor, o proporcionar instruc-
ciones audibles para que una persona con discapacidad puedacompletar una tarea, son problemas d
toma de decisiones. La toma de decisiones bajo condiciones de incertidumbre en sistemas dinámicos
estoćasticos, ha sido uńarea de trabajo relevante en las comunidades de teorı́a de control e investiga-
ción de operaciones y de manera reciente en inteligencia artificial y visión por computadora. En este
caṕıtulo, se van a abordar algunas técnicas tráıdas de la comunidad de investigación de operaciones
(IO), para enfrentar el problema de tomar accionesóptimas en dominios estocásticos parcialmente
observables. La Sección 3.1 presenta a los procesos de decisión de Markov (MDPs), t́ecnica aplicada
para tomar decisiones en ambientes observables. Posteriormente, en la Sección 3.2 se describen los
procesos de decisión de Markov parcialmente observables (POMDPs). Las redes bayesianas dińami-
cas (RBDs) son mostradas en la Sección 3.3. Las redes de decisión (RDs) o diagramas de influencia
(DIs), son ḿetodos que extienden a las RBs y permiten tomar decisiones se muestran en la Sección
3.4. En la Sección 3.5, se describen a las RDDs, técnica que extiende a las RBDs y que aproxima
soluciones a problemas POMDPs de horizonte finito. Finalmente, en la Sección 3.6 se presenta un
resumen del capı́tulo.

3.1. Procesos de decisión de Markov

Los procesos de decisión de Markov (MDPs) aparecen como un formalismo apropiado para
modelar tareas de planeación y toma de decisiones en dominios estocásticos [93]. Es decir, dado
un modelo del mundo correcto y completo, además de una estructura de recompensa, los MD
encuentran la maneráoptima de comportarse (seleccionar acciones). El mundo puede observarse, en
algún instante determinado, estando en alguno de losn (bien definidos) estados que lo describen
En un MDP, el sistema interactúa con el mundo (ver Figura 3.1), tomando estados como entradas y
generando acciones como salida, aunque existe incertidumbre en el efecto de las acciones hacia lo
estados, estos siempre son observables. Un MDP se describe formalmente por la tupla{S,A,T,R},
donde:

S, es un conjunto finito de estados que describen al mundo.

A, es un conjunto finito de accionesa disponibles al sistema.
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3.1. Procesos de decisión de Markov

Figura 3.1: Un proceso de decisión de Markov modela la interacción entre el sistema y el mundo.

T : S×A→ ∏(S), define la funcíon de transicíon de estados, dando para cada estado del mun
y cada accíon del sistema, una distribución de probabilidades para los estados. Definimos com
T(ś,s,a), la probabilidad de pasar del estados al ś, al realizar la accíona en el estados.

R : S×A → ℜ, especifica la función de recompensa, proporciona la recompensa inmedia
que el sistema obtiene al seleccionar cada acción en cada estado, definimos comoR(s,a) la
recompensa esperada por tomar la accióna en el estados.

Los MDPs se rigen por la propiedad Markoviana, la cual especifica que el estado siguiente
(t + 1) y la recompensa esperada sólo dependen del estado y acción actuales(t). En estos modelos,
la idea es realizar acciones maximizando alguna medida de larecompensa recibida a largo plazo.
Para esto, se consideran dos opciones: sistemas con horizonte finito y sistemas con horizonte infinito.
Al considerar un horizonte finito, el sistema debe maximizarla suma de las recompensas que s
obtendŕan en los siguientesk pasos, maximizando la expresión:

E

[

k−1

∑
t=0

rt

]

(3.1)

dondert es la recompensa recibida en el pasot. Aunque varios autores [19, 105] evitan usar e
modelo de horizonte finito, alegando que encontrar un valor apropiado parak es dif́ıcil, existen algunas
aplicaciones (video conferencias) [75] donde, la selección de acciones analizando un determinad
número de etapas temporales, es suficiente para obtener resultados satisfactorios.

El siguiente enfoque (sistemas con horizonte infinito) considera que el sistema debe actuar
por siempre, en lugar de considerar un tiempo determinado. En este enfoque, se emplea el modelo
de horizonte infinito con descuento, donde se suman las recompensas sobre un tiempo infinito de
operacíon del sistema, pero considerando unfactor de descuento0 < γ < 1, con el fin de ponderar la
recompensa obtenida en cada etapa y garantizar que la suma sea finita. En este caso el sistema debe
optimizar:
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E

[

∞

∑
t=0

γtrt

]

(3.2)

bajo este esquema, las recompensas recibidas en las primeras etapas tienen ḿas valor para el sistema.

Una poĺıtica es una descripción del comportamiento del sistema. Existen dos tipos de polı́ticas:
estacionarias y no estacionarias. Unapoĺıtica estacionariaπ : S→ A, especifica una acción para cada
estado, donde la elección de la accíon śolo depende del estado. Una polı́ticano estacionariaconsidera
una secuencia desituacíon - accíon, indexadas por el tiempo. En un modelo con horizonte finito, la
manera que se elige la acción en laúltima etapa de tiempo, es muy diferente, si se considera un tiempo
infinito hacia adelante. En el caso de modelos con horizonte infinito, siempre existe una cantidad
de tiempo remanente que se puede asumir constante, por lo tanto, no hay raźon para cambiar de
estrategia: existe una polı́tica estacionariáoptima. Una poĺıtica puede ser evaluada basada en el valo
que se espera obtener a largo plazo al ser ejecutada. En el caso de horizonte finito,Vπ,t(s) indica la
suma de la recompensa esperada, obtenida al iniciar en el estadosy ejecutar la polı́tica no estacionaria
π por t pasos.Vπ,t(s) puede definirse de manera inductiva como

Vπ,t(s) = R(s,πt(s))+ γ∑T(s,πt(s), ś)Vπ,t−1(ś) (3.3)

la cual obtiene el valor en la etapa temporalt, de estar en el estados y ejecutar la polı́tica no esta-
cionariaπ, como la recompensa inmediataR(s,πt(s)), mas el valor esperado en los siguientest −1
pasos. Para evaluar las etapas futuras se consideran todos los posibles estados resultantes ´s, la pro-
babilidad de su ocurrenciaT(s,πt(s), ś), y su valorVπ,t−1(ś) en el paso(t −1) al aplicar la poĺıtica
π. La obtencíon de la funcíon de valor para el caso de horizonte infinito es similar al descrito. Se ha
mostrado ćomo obtener la función de valor dada una polı́tica, algunas veces se necesita el proces
inverso, es decir, obtener una polı́tica a partir de una función de valor. Existen varios ḿetodos para
obtener poĺıticasóptimas en MDPs, algunos de los más conocidos son los ḿetodos deiteración de
valor [8] e iteración de poĺıticas [45].

3.2. Procesos de decisión de Markov parcialmente observables

Los procesos de decisión de Markov parcialmente observables (POMDPs) [93], son una ex-
tensíon a los MDPs, donde además de existir incertidumbre en el efecto de las acciones sobre los
estados del mundo, también existe incertidumbre en los estados del mundo. Para comportarse de ma-
nera adecuada en un mundo parcialmente observable, es necesario utilizar memoria para las acciones
y observaciones previas, con el fin de disminuir la ambigüedad de los estados [19]. Los POMDPs so
un enfoque que proporcionan un método sistematizado para que un sistema se comporte de mana
apropiada en un mundo parcialmente observable [118].

Un proceso de decisión de Markov parcialmente observable se describe por la tupla{S,A,T,R,Ω,O},
donde

S,A,T , y R describen a un proceso de decisión de Markov,
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Ω, conjunto (finito) de observaciones a través del cual se percibe el mundo,

O : S×A → ∏(Ω), define lafunción de observación, la cual proporciona para cada acción y
estado resultante, una distribución de probabilidad sobre las posibles observaciones (se define
comoO(ś,o,a), la probabilidad de percibir la observación o despúes de tomar la acción a y
pasar al estadoś).

Al igual que en un MDP, también se especifica un factor de descuentoγ, el cual indica la
cantidad que afecta al valor de recompensa en el futuro. El objetivo de un problema representado por
un POMDP, es maximizar la suma total de la recompensa esperada E

[

∑k
t=0γtrt

]

, dondek especifica
la longitud en un problema de horizonte finito, el cual tiendea ∞ para un horizonte infinito. Debido
a que en un POMDP el estado del mundo no se percibe completamente, no es posible obtener una
poĺıtica óptima baśandonos śolo en esta información. Es necesario mantener un registro de la secue
cia completa de acciones y observaciones, o suficiente informacíon estad́ıstica, con el fin de actuar de
maneráoptima.

Una estad́ıstica suficiente esel estado de creencia b, el cual es un vector de longitud|S| cuyos
elementosbi = b(si) indican la creencia de estar en el estadosi. Despúes de tomar alguna acción a y
ver la observacióno, el controlador actualiza su estado de creencia utilizandola Regla de Bayes:

b́(ś) = P(ś|a,o,b) =
O(ś,o,a)∑sk(ś,s,a)b(s)

P(o|a,b)
(3.4)

El denominador,P(o|a,b), se obtiene por la suma del numerador sobre todos los valoresde
ś. Seguido se hace referencia a la función que retorna el valor deb́ como el estimador de estado
SE(b,a,o). Buscando soluciones, se puede transformar un problema POMDP en un MDP de estados
de creencia [53]. Bajo esta transformación, los estados de creenciab se convierten a estados (conti-
nuos) de un MDP. Las acciones no se modifican en esta transformación, sin embargo, las funciones
de transicíon y de recompensas son transformadas a través de la siguiente modificación a la ecuación
de Bellman:

V∗(b) = maxa

[

∑
s

b(s)R(s,a)+ γ∑
o

P(o|a,b)V∗(SE(b,a,o))

]

(3.5)

Como en cualquier MDP, la polı́tica óptima que se trata de aprender es un proceso voraz
relacíon a la funcíon de valoŕoptimaV∗. El problema, es que existe un número infinito de estados de
creencia continuos, ası́ que, resolver esta ecuación se convierte en un problema difı́cil. Las soluciones
exactas para un problema dehorizonte finito, toman ventaja al hecho de que las funciones de val
para un MDP de creencia dehorizonte finitoson lineales y convexas, ası́ que pueden representarse
por un ńumero finito de hiperplanos en un espacio devalor-creencia(ver Figura 3.2).

Al ser lineal y convexa, la función de valor puede ser representada como un conjunto
vectores conocidos comovectores-alfa. El valor de un estado de creencia, es el valor máximo obtenido
del producto punto del vector que representa las probabilidades sobre los estados, y alguno de lo
vectores-alfaque estructuran la función de valor. Para un horizonte de longitud 1, losvectores-alfa
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3.2. Procesos de decisión de Markov parcialmente observables

Figura 3.2: Ilustracíon geoḿetrica de la funcíon de valor para un POMDP de dos estados. Se obse
la representación de la funcíon de valor por un conjunto devectores−al f a (α1,α2,α3,α4,α5). El eje
horizontal representa el espacio de creenciass determinado por la probabilidadb(s).

son simplemente el conjunto de vectores que describen las recompensas inmediatas al realizar una
accíon en un estado de creencia (el cual a su vez depende de las recompensas en estados individuales
aśı como de la probabilidad de estar en cada estado).

Asimismo, para un horizonte de longitud 2, el problema ahorase convierte en ćomo generar
el siguiente conjunto devectores−al f a, V ,́ a partir del conjunto actualV devectores−al f a. Consi-
derando que una acción ha sido seleccionada, la recompensa para realizar la siguiente accíon depende
de la observación que est́a siendo observada. Una estrategia se define como un mapeo entre obser-
vaciones y acciones, ası́ que, si una cierta observación es vista, la acción definida por la estrategia
es la mejor opcíon que se puede tomar. A través de todos los puntos de creencia, varias estrateg
diferentes pueden ser apropiadas. Estas estrategias, definen otro conjunto devectores−al f a lineales
y convexos que tienen la función de valor para el horizonte de longitud 2, dada una acción espećıfica
tomada en el primer paso. Ya que las funciones de valor deben ser definidas sobre todas las posibles
primeras acciones, el proceso de definir estrategias se repite para cada posible primera acción. Los
vectores resultantes se combinan para generar la actual función de valor de horizonte 2 sobre todo e
espacio de creencias. Muy seguido, un subconjunto de vectores-alfa son descartados al ser dominado
por otros vectores-alfa, ya que nunca podrı́an generar un producto punto máximo.

Este proceso que se acaba de mencionar para un horizonte de longitud 2, se repite de forma
creciente conforme la longitud del horizonte aumenta. Ya que todos los posibles puntos de creenci
no pueden ser enumerados, se han propuesto varios algoritmos [62,105,126] con el fin de determinar
las regiones sobre las cuales aplicar diferentes vectores para la funcíon de valor. En el peor caso,
la complejidad computacional al determinar una polı́tica para un MDP de horizonte infinito y con
descuento esO(|S|2|A|+ |S|3) para cada iteración del algoritmo de iteración de valor o de polı́tica. La
complejidad de encontrar una polı́tica óptima para un POMDP con horizonte finito y con descuent
es exponencial al ńumero de estados y longitud del horizonte. Para un POMDP con horizonte infinito,
el problema es indecidible [36].

Encontrar la solución exacta a un problema POMDP de horizonte finito se ha demostrado que
es un problema NP-duro, y para el caso de horizonte infinito elproblema es áun peor (revisado en
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3.3. Redes bayesianas dinámicas

[39]). Estos problemas han propiciado que varios investigadores examinen ḿetodos de solución apro-
ximados. Algunos de los cuales se han dedicado a buscar alternativas para aproximar la función de
valor [112], las recompensas o acciones [12]. Ya que, el número de estados y la longitud del hori
zonte tienen una influencia decisiva para determinar la complejidad de problemas MDP y POMDP,
propuestas recientes se enfocan al desarrollo de métodos para factorizar o abstraer estados con el
de asegurar representaciones compactas [14,42] y tratar dedisminuir la dimensionalidad del espacio
de estados. Algunos ḿetodos utilizados para aproximar soluciones a problemas POMDP aplican redes
bayesianas dińamicas (RBDs) [26, 49], diagramas de influencia o redes de decisión (RDs) [13, 45],
y redes de decisión dińamicas (RDDs) [101].

3.3. Redes bayesianas dinámicas

Debido a que los modelos POMDPs son distribuciones probabilı́sticas, la dińamica de un am-
biente POMDP se puede representar mediante una red bayesiana dińamica (RBD). Las RBDs son
modelos probabilı́stas que permiten la representación de variables estocásticas con variación tem-
poral. Asimismo, son estructuras que permiten modelar procesos dińamicos, se basan en las rede
bayesianas [88].

3.3.1. Redes bayesianas

Una de las representaciones factorizadas empleadas para disminuir la dimensionalidad del
espacio de estados al realizar tareas para actualizar los estados de creencia en un POMDP son la
redes bayesianas. Las redes bayesianas (RBs) [88], son grafosaćıclicos dirigidos formados por no-
dos que representan variables aleatorias y arcos que indican dependencias probabilı́sticas entre ellas.
La estructura de una RB es un grafo, que muestra la relación cualitativa de las interacciones entre e
conjunto de variables que modelan. La estructura del grafo permite la representación de la estructura
causal del dominio modelado. Asimismo, una RB permite representar la relacíon cuantitativa entre las
variables modeladas. Numéricamente, esto representa la distribución de probabilidad conjunta entre
las variables. La distribución de probabilidad se describe de forma eficiente, explorando las inde-
pendencias probabilı́sticas entre las variables modeladas. Cada nodo es descritopor una distribucíon
de probabilidad condicional a través de sus predecesores directos (nodos padre). Los nodos quno
tienen padres son descritos por una distribución de probabilidada priori. Tanto la estructura como
los paŕametros nuḿericos de una RB pueden ser determinados por un experto. Sin embargo, tambíen
pueden aprenderse a partir de datos, ya que la estructura de una RB es una representación de inde-
pendencias en los datos, y los números son una representación de las distribuciones de probabilidad
conjunta, estos pueden ser inferidos a partir de los datos. Otra alternativa que existe, es que tanto l
estructura como las probabilidades sean una combinación del conocimiento experto con medicione
y datos de frecuencia objetiva.

El enfoque bayesiano en estas redes, permite que los datos dela distribucíon de probabili-
dad sean actualizados a la luz de nueva evidencia usando el teorema de Bayes [7]. La inferencia
bayesiana permite calcular el impacto de valores observados en un subconjunto de variables del mo
delo sobre los valores de las variables remanentes. la estructura del modelo, es decir, una declaración
expĺıcita de independencias en el dominio, ayuda a desarrollar algoritmos de actualización eficientes.
La actualizacíon en redes bayesianas es computacionalmente compleja. En el peor caso, los algorit-
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mos de actualización de creencias son del tipo NP-duro [21]. Sin embargo, existen varios algoritmos
eficientes, que hacen que grafos con miles de variables sean tratables. Pearl [87] desarrolló un es-
quema basado en el paso de mensajes para actualizar la distribución de probabilidad de cada nodo
en respuesta a observaciones de una o más variables. Lauritzen y Spiegelhalter [61], propusieronun
algoritmo eficiente que primero transforma una RB en una estructura déarbol, donde a cada nodo del
árbol, corresponde un subconjunto de variables del grafo original. El algoritmo explota propiedades
mateḿaticas deĺarbol para realizar la inferencia probabilı́stica. Asimismo, se han propuesto varios
algoritmos de aproximación basados en un proceso de muestreo estocástico, algunos de los ḿas cono-
cidos, son el algoritmo de muestreo lógico probabiĺısta de Henrion [40], y el algoritmo de muestreo
de ḿaxima verosimilitud de Shachter [102].

Aunque las RBs son un enfoque gráfico muy utilizado en aplicaciones de razonamiento baj
incertidumbre, su uso es hacia el análisis de procesos estáticos. Para describir sistemas dinámicos,
donde se observa una variación temporal en las variables que los describen, se aplican las redes
bayesianas dińamicas.

3.3.2. Redes bayesianas dinámicas

Las redes Bayesianas dinámicas (RBDs) [26], son modelos gráficos muy populares por permi-
tir una eficiente inferencia de creencias. La clave para emplear estos modelos en aproximar soluciones
a problemas POMDP, consiste en explotar la independencia condicional, que permite el razonamiento
a nivel variables en lugar del nivel estado, lo que permite a su vez disminuir la dimensionalidad del
espacio de estados. Una RBD es un grafo acı́clico que codifica funciones de transición y observacíon
en cada perı́odo de tiempo. La Figura 3.3, ilustra a una RBD mostrando dos etapas de tiempot y
t +1, la cual representa a un sencillo POMDP de tres variables deestado (W,X,Y) y una variable de
observacíon (O). En esta figura, los arcos entre las variables indican la dependencia condicional entre
ellas.

Las funciones de transición y observacíon se representan numéricamente por tablas de proba-
bilidad condicional (TPC), las cuales, indican la distribución condicionalPr(v|p1

v, p2
v, ..., pn

v) de cada
variablev dados sus padresp1

v, p2
v, ..., pn

v. La Figura 3.3, muestra una TPC paraPr(Ẃ|W,Y)1. La in-
dependencia condicional puede considerarse para calcularel siguiente estado de creenciabt+1 a partir
del estado de creencia actualbt (dada alguna acción a, u observacíon o). Los estados de creenciabt

y bt+1, corresponden en una RBD a las distribuciones conjuntasPr(W,X,Y) y Pr(Ẃ, X́,Ý) respecti-
vamente. La actualización de los estados de creencia en un POMDP usando el paradigma de RBDs
responden a la siguiente interrogante: ¿Pr(Ẃ, X́,Ý|O = o)?. La respuesta se contesta a través de apli-
car una variedad de algoritmos. Un método coḿun es construir una estructura secundaria conocid
comoárbol de cliques [46], y aplicar un proceso de inferencia de creencia a la misma. Elárbol de cli-
ques, es una representación factorizada compacta de la distribución conjuntaPr(W,X,Y,Ẃ, X́,Ý,O)
que explota la independencia entre variables. Aunque este puede ser un ḿetodo coḿun para calcular
la inferencia en RBDs, en este caso el cálculo depende del tamaño del clique, el cual puede incre-
mentarse al correlacionarse las variables en el tiempo. Esto sugiere que la actualización de estados
de creencia a través de RBDs aplicando este mecanismo de inferencia, debe mantener un ńumero pe-
quẽno de variables dependientes conforme pasa el tiempo, esto pocas veces ocurre en la práctica. Por
lo tanto, es necesario buscar métodos ḿas eficientes que aproximen inferencias a las RBDs, y pode
los aplicar a solucionar problemas POMDPs. Uno de estos enfoques son los esquemas de proyección

1Se asume que las variables son binarias.
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Figura 3.3: Red bayesiana dinámica analizada en dos etapas de tiempot y t +1.

propuestos por Boyen y Koller [15]. Otras propuestas para mejorar los algoritmos de inferencia clási-
cos son realizadas por Shachter y Peot [102], quienes utilizan t́ecnicas de agrupamiento deárboles
para llevar a cabo el proceso de inferencia en RBDs.

3.4. Redes de decisión

Las redes de decisión (RDs) o diagramas de influencia [45], son una extensión de las redes
bayesianas que incorporan nodos de decisión y utilidad, con la capacidad de representar problema
de decisíon. El objetivo de las RDs es la elección de alternativas bajo un enfoque de máxima utilidad
esperada. De manera similar a las RBs, las RDs sonútiles para representar la estructura del dominio
es decir, la estructura del problema de decisión. Una red de decisión se describe por un grafo acı́clico
dirigidoN, que contiene nodos representando las variables de un problema de decisión,V = X∪D∪U .
Cada variable tiene su propio dominio de valores,dom(v). El conjunto de padres de un nodovi es
denotado comoπvi . Estas variables son de tres tipos, tal como se ilustran en laFigura 3.4:

Nodosaleatorios, xi ∈ X, representan variables aleatorias, las cuales tienen asociada una tabla
de probabilidad condicional (ver Figura 3.3), representando la distribucíon P(xi|πxi).

Nodos dedecisíon, di ∈ D, representan las decisiones que se van a realizar. Es común utilizar
reglas de decisiónδi para representar el mapeo de cada permutación de los padres a exactamente
una decisíon,δi(πdi) ∈ dom(di).

Nodos deutilidad, denotados porui ∈U , representan funciones que mapean cada permutacón
de sus padres a exactamente un valor de utilidadvalui(πui) ∈ dom(ui). Los nodos de utilidad no
tienen nodos sucesores (nodos hijo).

Una regla de decisión óptimaδ∗i , es aquella que maximizaEδi
[valui(πui)], el valor esperado de

los nodos de utilidad que afecta. El objetivo al realizar el análisis de decisiones, es encontrar unapoĺıti-
ca óptima∆, la cual es el conjunto de todas las reglas de decisión óptimas∆ =

{

delta∗1, ...,delta∗k
}

,
una para cada nodo de utilidad. Las RDs simplifican el modelado, permitiendo el ańalisis sobre nodos
espećıficos que representan distribuciones de probabilidad completas y relaciones con otras variables
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Figura 3.4: Estructura básica de una red de decisión.

3.4.1. Evaluacíon de la red de decisíon

Normalmente los algoritmos utilizados para evaluar redes bayesianas también se aplican para
la evaluacíon de las redes de decisión (RDs). Este enfoque, fue inicialmente propuesto por Coop
[22], quien mostŕo como reducir las RDs a redes bayesianas. Posteriormente Shachter y Peot [102]
mostraron una mejora al algoritmo de Cooper el cual resulta más eficiente. En ese mismo enfoque
Zhang [126] introdujo una versión modificada al algoritmo que reduce sustancialmente el número de
nodos considerados en cada parte de la evaluación. Xiang [120] propuso un algoritmo que asegura
ser tan eficiente como el de Zhang, pero más simple. Enseguida se ofrece una breve descripción de
algunos de estos algoritmos.

El algoritmo de reducción de Coopper [22] convierte un problema de RD, a un problema
de RB, de la siguiente forma. Se debe asegurar que todos los nodos (decisíon , utilidad y aleatorios)
en una RD tengan distribuciones de probabilidad apropiadas asociadas a ellos, para realizar la infe-
rencia como en una RB. Los nodos de decisión son convertidos a nodos aleatorios para obtener u
distribucíon de probabilidad, aplicando la siguiente expresión:

∀αdi ∈ dom(di),P(αdi |πdi) =
1

|dom(di)|

Asimismo, se necesita asignar una probabilidad a los nodos de utilidad para realizar su trans-
formacíon. Cooper asigńo la probabilidad a los nodos de utilidad dados sus padres en la RB de la
siguiente manera:

P(u = 1|πu) =
valu(πu)

maxπuvalu(πu)

P(u = 0|πu) = 1−
valu(πu)

maxπuvalu(πu)
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3.4. Redes de decisión

Esta es una probabilidad proporcional al valor de la función de utilidad en una RD con los
mismos padres. Los nodos aleatorios permanecen sin cambios. Una vez realizada la transformación,
el problema de encontrar una decisión óptima en la RD, se reduce al siguiente problema en una re
bayesiana:

Eδi[valu(πu)] = P(u = 1|πu)

dondeEδi[valu(πu)] representa el valor esperado de los nodos de utilidad dados sus padres.

El método sugerido por Cooper se reduce a obtener una solución maximizandoδi en cada
permutacíon deπu. Este procedimiento puede requerir un número exponencial de pasos de inferencia
Sin embargo, trabajos posteriores realizaron mejoras a este algoritmo, hacíendolo ḿas eficiente. En
este trabajo se aplica el algoritmo de Cooper para convertir la red de decisión a una red bayesiana y
posteriormente se aplica el algoritmo exacto de inferenciabayesianaJunction tree[46].

Método propuesto por Shachter y Peot[102]. Este ḿetodo ofrece una mejora al trabajo de
Cooper y śolo aplica para redes de decisión con un nodo de valor. El procedimiento para converti
una red de decisión a una red bayesiana bajo este método es el siguiente:

Todos los nodos aleatorios en la red de decisión permanecen sin cambio.

Transformar el nodo de decisiónd1 en un nodo aleatorio. Este nodo debe tener el mismo espac
Dd1 y el mismo conjunto de nodos padresπd1 que el nodo de decisión. La distribucíon uniforme
asociada a este nodo está definida por

P(d1|πd1) = const

dondeconstes una constante de normalización tal que∑i P(d1,i|πd1) = 1 para cada configura-
ción deπd1.

Convertir el nodo de valoru en un nodo binariov con un espacio{0,1}, con los mismos padres
πu = πv, y una distribucíon definida por

P(u = 1|πu) = v(πv)

Una vez convertida la red de decisión a una red bayesiana, los autores demuestran que
cálculo de la probabilidad posterior en la red bayesiana corresponde a evaluar la utilidad esperada e
la red de decisión.

3.4.2. MDP de horizonte finito

Los procesos de decisión de Markov (MDPs) con horizonte finito pueden verse como un caso
especial de redes de decisión (RDs), las cuales son un esquema más general de modelos gráficos,
utilizados para representar problemas de decisión. Aunque la definicíon tradicional de una RD [45]
especifica solamente un nodo de valor o de utilidad, algunos trabajos han aplicado ḿultiples nodos
de valor, lo cual se realiza simplemente factorizando la función de utilidad [61, 102]. La Figura 3.5
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Figura 3.5: Red de decisión representando a un MDP de horizonte finito, los arcos informacionales
no son mostrados para claridad de la imagen. Se observan los componentes de un MDP: conjunto
de estados (St ,St+1, ...,Sh), conjunto de acciones (At ,At+1, ...,Ah) probabilidades de transición entre
estados (St ,St+1), recompensa inmediataR y la función objetivo (en este caso es la función de valor
obtenida por la suma de las recompensas).

muestra una red de decisión representando a un MDP de horizonte finito, donde todos losestados
s∈ S se han mapeado a nodos aleatorios, todas las accionesa∈ A, a nodos de decisión, y todas las
R, a nodos de valor indicando la recompensa inmediata de tomarla accíon a en el estados y en el
tiempot. El nodo de utilidad, mostrado en la parte inferior de la figura, mantiene la suma de todas las
recompensas inmediatas (Ec. 3.1).

Aunque en la Figura 3.5 se muestra la representación de un MDP con horizonte finito a través
de una red de decisión, éstas también son capaces de representar problemas POMDPs de horizo
finito. Sin embargo, en el proceso de analizar las etapas futuras con el fin de anticipar la toma de
decisiones se vuelve complicado para una red de decisión, ya que implica el ańalisis de una secuencia
de estructuras con posibles cambios en las distribuciones marginales entre una etapa y otra. Por lo
tanto, es necesario utilizar un mecanismo de cálculo ḿas eficiente: las redes de decisión dińamicas
(RDDs).
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3.5. Redes de decisión dińamicas

Figura 3.6: Estructura general de una red de decisión dińamica, donde el problema de decisión consta
den pasos.

3.5. Redes de decisión dinámicas

Las redes de decisión dińamica (RDDs) [101], permiten aproximar soluciones a problemas
POMDPs de horizonte finito, a través de representar tanto acciones probabilı́stas como estados par-
cialmente observables. Una red de decisión dińamica (RDD), es similar a una red bayesiana dinámica
(RBD), la diferencia es que posee además de los nodosaleatorios, nodos dedecisíony devalor . Las
RDDs modelan problemas de decisión secuencial en situaciones donde las decisiones, variables, o
preferencias cambian con el tiempo. Al igual que las RBDs, existen algoritmos simples que permiten
representar la evolución de una RDD mientras mantiene en la memoria al menos dos etapas a la vez.
Los algoritmos de evaluación para las RDDs, b́asicamente son los mismos que los utilizados en la
RDs [102, 120, 126]. El problema de decisión, consiste en calcular el valor deDt que maximice la
utilidad esperada a través de analizar una secuencia de estados futuros2 (ver Figura reffig:capi306).

En el peor de los escenarios, la RDD calcula la utilidad esperada de las secuencias de decisión
fijando los nodos de decisión y aplicando inferencia probabilı́stica para obtener el estado final. Hay
que tener presente el hecho de que al momento de tomar la decisión, desconocemos la información de
la que dispondremos en los estados futuros (mediante las observaciones). La utilidad esperada en cada
ciclo de decisíon, es por tanto, la suma ponderada de todas las utilidades calculadas utilizando todas
las posibles secuencias de decisión. La utilidad final, se obtiene aplicando las Ecs. 3.1ó 3.2 (definidas
en la Seccíon 3.1) para los procesos de decisión de Markov de estado finito, las cuales también son
aplicables a los procesos de decisión de Markov parcialmente observables. Es decir, la RDD ofrece
soluciones aproximadas a problemas de decisión de Markov parcialmente observables, en los que e
grado de aproximación dependerá del ńumero de etapas temporales analizadas. Existen otras técnicas
de aproximacíon, tal como el uso de variables de estado menos detalladas para determinar estados
futuros; el uso de una búsqueda heurı́stica glotona a trav́es de las secuencias del espacio de decisión;
el suponer los valoresmás probablesde futuras secuencias de percepción en vez de considerar todos
los valores posibles.

2Generalmente, la utilidad final se calcula sumando las recompensas esperadas en cada una de las etapasRt +Rt+1...Rh
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3.6. Resumen del capı́tulo

El empleo de las RDDs con el fin de aproximar soluciones a problemas POMDP de horizonte
finito ofrece las siguientes ventajas:

Acelera la construcción de poĺıticasóptimas.

Puede servir para desarrollar métodos de aproximación de poĺıticas en POMDPs.

Asimismo, tambíen posee algunos inconvenientes, tal como asociar la historia de acciones y
observaciones en cada etapa de decisión, aśı como el empleo de una búsqueda ineficiente.

3.6. Resumen del caṕıtulo

Los procesos de decisión de Markov han sido la técnica preferida para modelar tareas de pla
neacíon y aprendizaje en dominios estocásticos. Sin embargo, esta técnica considera que los estados
del mundo son completamente observables, lo cual no se cumple en la mayoŕıa de los ambientes
reales. Los procesos de decisión de Markov parcialmente observables manejan esta limitante al con-
siderar estados parcialmente observables. Sin embargo, encontrar la solucíon exacta a un problema
POMDP de horizonte finito se ha demostrado que es un problemaNP-duro [21], y para el caso de
horizonte infinito el problema es aún peor. Estos problemas han propiciado la búsqueda de ḿetodos
de solucíon aproximados. Los ḿetodos estructurales (RBs, RBDs, RDs, RDDs), se han propuesto
manera reciente para permitir el uso de técnicas cĺasicas de solución sin necesidad de una completa
enumeracíon del espacio de estados. De estas alternativas, las redes de decisíon dińamicas han surgi-
do como una opción para modelar de manera eficiente problemas de decisión dińamica. Estas redes
han proporcionado resultados satisfactorios en diferentes aplicaciones, tales como: análisis de tŕafico
[48], sistemas tutores inteligentes [18, 80], planeación [27], decisiones clı́nicas [65] y sistemas mi-
litares [57]. El empleo de las RDDs para tomar decisiones dinámicas basadas en el comportamiento
humano a trav́es de ćamaras de v́ıdeo es un t́opico que áun no se ha explorado. Asimismo, es necesario
definir una manera eficiente para determinar el número de etapas temporales consideradas, una form
puede ser utilizar aspectos de convergencia en los valores de utilidad obtenidos en etapas temporales
sucesivas.
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Caṕıtulo 4

Reconocimiento de gestos utilizando contexto

En este caṕıtulo se van a describir las fases empleadas durante el proceso de reconocimiento
de gestos al interactuar las manos de una persona con objetosdel entorno (bloque I del diagrama
mostrado en la Figura 1.1). Vamos a iniciar la Sección 4.1, describiendo la información contextual que
se va a utilizar en este trabajo. En la Sección 4.2 se describe el proceso de segmentación para detectar
y aislar a una persona en una secuencia de imágenes, enseguida se repite el proceso relacionado c
los objetos. En la Sección 4.3 se va a detallar la fase de seguimiento relacionada conlas manos de una
persona y con objetos. La elección y extraccíon de caracterı́sticas utilizadas se describe en la Sección
4.4. En la Sección 4.5 se explica la discretización de los datos correspondientes a las caracterı́sticas
que se van a utilizar. El uso de los modelos ocultos de Markov como t́ecnica de representación de
gestos se describe en la Sección 4.6. La descripción del proceso de aprendizaje se realiza en la Sección
4.7, Finalmente, en la Sección 4.8 se evalúa el sistema de reconocimiento de gestos mostrando d
opciones: (a) sin usar contexto, y (b) utilizando contexto.

4.1. Información contextual utilizada

En este caṕıtulo se va a describir el bloque I del diagrama mostrado en laFigura 1.1. Este
bloque se relaciona con el proceso de reconocimiento de gestos a trav́es de los modelos ocultos de
Markov [96]. Se va a iniciar con la fase correspondiente a la deteccíon y seguimiento del objeto de
inteŕes (mano de una persona), antes de iniciar con esta fase se dará una explicacíon de lo que en este
trabajo se considera información de contexto.

En este trabajo se postula la siguiente hipótesis:El uso de informacíon de contexto mejora el
proceso del reconocimiento automático de los gestos realizados por una persona.

De acuerdo con el diccionario de la Real Academia de la Lengua Espãnola, la palabra contexto
tiene varias definiciones1. En el ámbito de visíon computacional, elcontextose relaciona general-
mente con información a priori enfocada a mejorar o apoyar los procesos de detección, seguimiento,
reconocimiento, o interpretación de la interacción humana.

1a) Contexto, es un entorno lingǘıstico del cual depende el sentido y el valor de una palabra, frase o fragmento
considerados, b) Entorno f́ısico o de situacíon, ya sea polı́tico, hist́orico, cultural o de cualquier otráındole, en el cual se
considera un hecho
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4.2. Deteccíon y seguimiento de la mano de una persona

Por lo tanto, en esta tesis el contexto lo forma la siguiente informacíon:

La distancia relativa entre el centroide de la mano y el centroide de los objetos.

Los objetos de interés presentes en el escenario y los cuales pueden ser manipulados por una
persona.

Las etapas que forman bloque I y cuya finalidad es reconocer los gestos que realiza una per-
sona al interactuar con objetos de su entorno se basan en un enfoquebottom-upy son descritas a
continuacíon.

4.2. Deteccíon y seguimiento de la mano de una persona

La deteccíon autoḿatica de objetos de interés en iḿagenes ha sido motivo de investigación
durante d́ecadas. Gran parte de los trabajos realizados se centran en reconocer partes especı́ficas de
la persona tales como la cara o manos [124]. La confiabilidad de los resultados obtenidos en esta
fase es determinante en el rendimiento de sistemas de reconocimiento y seguimiento de partes de
una persona. Los diversos métodos de detección de partes de una persona pueden clasificarse en
grandes grupos:

a) métodos tradicionales basados en detección de caracterı́sticas (featured-based), que utilizan
datos expĺıcitos como modelos coloriḿetricos o geoḿetricos de partes de una persona y,

b) métodos recientes que se basan en métodos de reconocimiento de patrones (image-based), los
cuales obtienen información de manera implı́cita mediante el aprendizaje a partir de ejemplo
o patrones.

Los métodos basados en detección de caracterı́sticas utilizan aspectos de visión de bajo ni-
vel como son los bordes, los niveles de gris, el color y el movimiento. En un espacio croḿatico, el
color de la piel humana (sea cual sea el grupoétnico al que pertenezca) puede ser modelado media
te una distribucíon gaussiana sencilla. Estos métodos son apropiados para el procesamiento de u
secuencia de iḿagenes en tiempo real cuando el color y el movimiento son posibles. Para iḿagenes
est́aticas representadas en niveles de gris los métodos basados en reconocimiento de patrones son más
adecuados.

El sistema de visión que se utiliza en este trabajo emplea un método que detecta partes de una
persona (principalmente manos) mediante el aprendizaje del color de la piel. El algoritmo empleado
se basa en un clasificador bayesiano que distingue los colores naturales asociados a partes de un
persona (manos) de los que no lo son. El proceso de detección y seguimiento utilizado en este trabajo
se ilustra en la Figura 4.1. A continuación se describe cada bloque.

4.2.1. Modelo de color utilizado

El proceso que se aplica en este trabajo para segmentar partes de una persona se basa en do
caracteŕısticas de bajo nivel: (i)color y, (ii) movimiento. El color es una caracterı́stica distintiva de
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4.2. Deteccíon y seguimiento de la mano de una persona

Figura 4.1: Proceso de detección de partes del cuerpo de una persona en base al color de piel

los objetos, el cual es rápido de procesar e invariante a escalado, rotación y traslacíon [107]. Estas
propiedades son importantes para un sistema que realiza el seguimiento del rostro y/o manos de
una persona en tiempo real. Existen varios trabajos donde sehan mostrado resultados satisfactorio
de algoritmos basados en el color de la piel con el fin de realizar la deteccíon y seguimiento de
una persona [31, 76, 125]. La determinación de los modelos de color de piel ha sido estudiado e
algunos trabajos [63,124], sin embargo, no se ha llegado a pruebas concluyentes de un modeloúnico
y representativo de la piel humana. En algunos trabajos se aplica el espacio de colorRGB, donde la
tripleta [R,G,B] representa no solo el color sino también la brillantez. Una forma coḿun de separar
los colores croḿaticos o colores puros (r, g, b) de la brillantez, es la aplicación de un proceso de
normalizacíon [35], utilizando la siguiente expresión,

r = R/(R+G+B),g = G/(R+G+B),b = B/(R+G+B) (4.1)

donde se define un mapeo deℜ3 a ℜ2, el colorb es redundante después de la normalización
debido a quer + g+ b = 1. Yang y otros [124] demostraron que la distribución de color de la piel
humana tiende a agruparse en una pequeña regíon en el espacio (r, g). Aunque los colores de piel d
diferentes etnias varı́en en un amplio rango, se cree que estas variaciones son causadas principalmente
por la brillantez o intensidad. Lu y otros [63] basados en losresultados de Yang [124], realizaron
un estudio de las propiedades de varios filtros aplicados al color de piel, los cuales son usados en
la deteccíon de caras y proponen un nuevo modelo basado en una tabla de búsqueda utilizando el
componenteH del modeloHSV, similar al enfoque propuesto por Bradsky y otros [16]. Otrostrabajos
que utilizan el modelo de colorHSV, demuestran que este enfoque realiza mejor la clasificación de
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4.2. Deteccíon y seguimiento de la mano de una persona

ṕıxeles de piel que los modelos basados enRGB[16,91].

En esta tesis se aplica un enfoque novedoso para la detección y seguimiento de piel humana,
basada en el uso de caracterı́sticas de color y movimiento ası́ como en el empleo de un nuevo modelo
de color. La t́ecnica propuesta utiliza un modelo de color de piel basado enhistogramas de color y
se ha desarrollado con base en un gran conjunto de datos de entrenamiento de color depiel y deno
piel [52]. Un modelo de color de piel humana se caracteriza por un algoritmo de clasificacíon y un
espacio de color utilizado para representar el color del pı́xel. En este trabajo se utiliza un clasificador
probabiĺıstico basado en una modificación de la regla de Bayes propuesta por Jones y Regh [52].
espacio de color que utilizado en este trabajo es elRGY, y es una aportación de Mart́ınez y Sucar
[67]. En la Tabla 4.1, mostramos los resultados al comparar el espacio de color utilizado con otros
(RGB,YCrCb,HSV) al evaluar iḿagenes de prueba, se observa en estos resultados que el moo
RGYobtiene un mejor porcentaje de clasificación. Para obtener estos resultados, los modelos fuer
entrenados utilizando una base de datos conteniendo 3,354,974 ṕıxeles de piel y 3,459,358 pı́xeles
de no piel. En la Figura 4.2 se muestran imágenes donde se ilustra la aplicación del espacio de color
RGYen la segmentación de ṕıxeles de piel y su comparación con otros espacios de color.

Con el fin de simplificar el procesamiento al manejar el espaciode color seleccionado, el
rango de valores para cada pı́xel (0-255) en cada canal de colorRGY, se divide en segmentos (bins)
de tamãno 32. Por lo tanto, en vez de considerar el manejo de una matriz 3D con un tamãno de 256×
256×256, se considera una matriz 3D de tamãno 32×32×32. Asimismo, con el fin de optimizar la
segmentación, se crea un mapa de probabilidad de piel, obtenido a partirde bases de datos con valores
de imágenes de piel y no piel y se calcula a partir de esta información todos los posibles valores que
forman la tripletaRGY, y formar la matriz de tamãno 32× 32× 32 mencionada con anterioridad.
Posteriormente, determinamos la probabilidad de pertenencia a la clasepiel y no pielque cada valor
de pixel contenido en cada tripleta, aplicamos para ello unavariacíon de la regla de Bayes [52]. La
tabla de probabilidad correspondiente a valores de piel se va a utilizar en la etapa de seguimiento.

4.2.2. Segmentación basada en movimiento

Una de las desventajas del uso del color como técnica de segmentación es su susceptibilidad
a la variacíon luminosa, lo cual hace a esta técnica poco adecuada para aplicarse en ambientes rea
Aunque trabajos recientes han desarrollado algoritmos basados en color confiables para la detección
y seguimiento de objetos [16, 30, 63, 91, 124], el uso demandante que hacen de técnicas y recursos
los hacen poco favorables para ser utilizados en aplicaciones de tiempo real. Por otro lado, el uso
de informacíon de movimiento como caracterı́stica para segmentar objetos de interés en una imagen
es un ḿetodo confiable a variaciones luminosas (caracterı́stica de los ambientes reales), pero result

Tabla 4.1: Clasificador bayesiano usado para determinar la clase piel en diferentes espacios de color

Espacio de color Porcentaje de acierto

RGB 94.42
HSV 93.50
Ycrcb 91.46
RGY 97.20
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4.2. Deteccíon y seguimiento de la mano de una persona

Figura 4.2: Serie de iḿagenes mostrando diferentes modelos de color utilizados enla deteccíon de
regiones de piel humana: (a) imagen original, (b)HSV, (c) RGB, (d)Ycrcb, (e)RGY.

computacionalmente costosa, sobretodo si se utilizan aspectos como el flujóoptico [37]. Sin embargo,
tambíen es posible el uso de técnicas simples como la sustracción de iḿagenes para determinar regio
nes en movimiento [37]. Integrar aspectos de color y movimiento crea sistemas robustos que reúne
lo mejor de ambos enfoques. En este trabajo, se aplica la sustraccíon de iḿagenes para determinar
regiones en movimiento, pero, a diferencia de otros enfoques que utilizan una imagen de referencia
determinada previamente, en esta tesis tal imagen se obtiene durante la ejecución del modelo (en los
primeros cuadros de la secuencia de imágenes). Asimismo, la intención es crear un modelo compu-
tacional que pueda ser aplicado en tiempo real, por lo tanto se busca que la fase de detección sea
simple y confiable. Por lo tanto, a diferencia de otros enfoques que utilizan información de color y
movimiento durante todo su proceso (detección, seguimiento y reconocimiento de gestos [31, 125
en este trabajo la combinación de color y movimiento solamente se aplica durante la detección del
objeto de inteŕes (mano humana), posteriormente se confı́a en la informacíon de color. Se puede
establecer que una vez determinada la parte de interés, la iluminacíon se puede considerar con poc
variacíon durante el tiempo de aplicación del sistema (ambientes que no son de uso prolongado: vi
conferencias, apoyo para completar tareas).

Deteccíon de movimiento. El método utilizado para segmentar con base en el movimiento
una variacíon del trabajo de Jabri [51], y se basa en la diferencia entre cuadros de iḿagenes consecu-
tivos. Aplicamos la substracción de iḿagenes para cada canal en el modelo de color RGY, resulta
tres iḿagenes diferentes:

RDi f f = Ranterior−Ractual

GDi f f = Ganterior−Gactual

YDi f f = Yanterior−Yactual
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4.2. Deteccíon y seguimiento de la mano de una persona

Figura 4.3: Segmentación utilizando movimiento: Imagen izquierda muestra la imagen original. La
imagen derecha muestra las regiones en movimiento.

A estas iḿagenes se les aplica un proceso de normalización para cada canal usando dos umbra
les (Mo y mo) cuyos valores son elegidos de forma experimental. Los valores de umbrales utilizados
en este trabajo son:m0 = 20 yM0 = 50. Asimismo, para considerar todo el espacio de color, se aplica
la siguiente regla: Si el valor de la diferencia es menor quemo entonces se fija a 0, si es mayor que
Mo entonces se fija a 255. Para valores intermedios de la diferencia, el valor es escalado linealmente
por:

Cx = ((D−mo)/(Mo−mo))∗255 (4.2)

dondeD es el valor de la diferencia.

Finalmente se selecciona la imagen con el mayor de los tres canales.

Dx = MAX(RDi f f ,GDi f f ,YDi f f ) (4.3)

En este momento se tiene una imagen en escala de grises a la cual se aplica un proceso de
filtrado utilizando la media de los pixeles vecinos con el fin de eliminar ṕıxeles aislados (ruido).
Posteriormente, se genera una imagen binaria cuyo umbral adaptado a las condiciones ambientales
actuales se obtiene aplicando el algoritmo de Otsu [83]. Este mecanismo de obtener la imagen binaria
adaptada a las condiciones actuales es más sencillo que el utilizado por Jabri, el cual se basa en u
ańalisis estad́ıstico ḿas detallado ası́ como la descripción de una secuencia de imágenes con el fin
de obtener una representación confiable del fondo de un escenario. En la Figura 4.3, se ilustra el
resultado del proceso de segmentación descrito.

4.2.3. Combinando color y movimiento

El proceso para detectar regiones de piel en movimiento se ilustra en la Figura 4.4. En la
imagen (b) se observan las regiones en movimiento (en este caso: brazo derecho de la persona y el
movimiento causado por la pantalla de la computadora). Se trata de determinar solamente las regiones
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4.2. Deteccíon y seguimiento de la mano de una persona

Figura 4.4: Integración de informacíon de color y movimiento. La imagen (a) muestra la image
original. La imagen (b) ilustra el resultado de la segmentación con base en información de color.
La imagen (c) muestra la imagen segmentada con base en movimiento. Finalmente, (d) muestra la
imagen resultante de combinar las dos anteriores.

en movimiento que pertenezcan a la clase piel. Por lo tanto, es necesario realizar un procedimiento
similar al usado en el trabajo de Yoon y otros [125], es decir,aplicar una operación lógica AND en-
tre la imagen que contiene los pı́xeles segmentados utilizando información del color de piel (imagen
(b) de la Figura 4.4), y la imagen que contiene pı́xeles segmentados utilizando información de movi-
miento (imagen (c) de la Figura 4.4). La imagen resultante esuna imagen binaria que contiene pı́xeles
etiquetados con las regiones de piel en movimiento (imagen (d) de la Figura 4.4).

Una vez determinadas las regiones de piel en movimiento, se procede a ubicar la región de
inteŕes2, para ello aplicamos las siguientes heurı́sticas:

La mano de una persona es la mayor región de piel que aparece en una secuencia de imágenes.

La mano (izquierda o derecha) de una persona es la mayor región de piel capaz de generar un
movimiento significativo.

Para facilitar este proceso, la persona debe mover primero una de las manos al iniciar la ope-
ración del sistema con el fin de ubicar la región de inteŕes en la secuencia de imágenes (aunque no
es restrictivo se recomienda utilizar una camisa de mangas largas y con un color distinto al de piel
humana). El paso siguiente consiste en determinar la ventana inicial de b́usqueda la cúal debe ence-
rrar al objeto de interés, para este fin se aplican momentos de orden 0 y 1 los que a la vez ubican
el centroide de la ventana. Una vez encerrada la región de inteŕes en una ventana y localizado su

2Inicialmente se realizaron pruebas detectando las partes de piel visibles en una persona (rostro y manos), con fin d
determinar la operación del modelo disẽnado con respecto al proceso de segmentación. Actualmente, láunica parte del
cuerpo que se utiliza es la mano de una persona.
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centroide, se realiza el seguimiento de la misma aplicando para ello el algoritmo deCamShift[16].
Sin embargo, este algoritmo ajusta la nueva ventana incorporando la totalidad de región de piel que
detecta en la imagen. En uno de los escenarios utilizados en este trabajo, es deseable que el algoritmo
siga solamente a una parte de la región de piel (lavarse las manos en un lavabo, sin tener que us
una camisa de mangas largas), por lo tanto, se incorpora una variacíon a este algoritmo con el fin
de adaptarlo a este escenario. Como parte de este cambio, el algoritmo no debe rebasar el tamaño
máximo de ventana de 80x80 ṕıxeles determinado de forma experimental. La variación incorporada
al algoritmo deCamShifty el proceso de seguimiento de la región de inteŕes (mano de una persona)
se explican en la siguiente sección.

4.2.4. Seguimiento de las manos de una persona

Una vez que se obtiene el tamaño y la posicíon inicial de la ventana que encierra la mano
de una persona, el paso siguiente es realizar el seguimientodel objeto encerrado en la misma. A
este respecto y atendiendo al tipo de procesamiento de la imagen, los algoritmos de seguimiento o
trackingse pueden clasificar en: (i)basados en modeloy (ii) basados en caracterı́sticas. Los sistemas
de seguimiento basados en modelo realizan la búsqueda de un modelo especı́fico del objeto a seguir.
El resultado, generalmente es la posición del objeto en la imagen analizada. Los sistemas detracking
basados en caracterı́sticas a pesar de ser menos robustos, suelen ser más simples. En este trabajo, se
utiliza una variacíon del algoritmo de seguimiento basado en caracterı́sticas propuesto por bradsky y
conocido comoCamShift[16]. Este algoritmo se basa en el seguimiento del color de lapiel humana
y tiende a agrupar la mayor región de piel detectada en una imagen.

Algoritmo de CamShift. Se basa en estadı́stica robusta, es decir, desecha los datos atı́picos de la
muestra o los que se alejan demasiado del grupo, por lo tanto tiende a eliminar el ruido. El algoritmo
trabaja como se muestra en el diagrama de la Figura 4.5:

1. Eleccíon del tamãno inicial de la ventana de búsqueda. En este trabajo, este tamaño se determina
de forma experimental al observar la mano manipular objetosconocidos a una distancia fija de
una videoćamara. El tamãno fijado es de 80x80 pixeles.

2. Eleccíon de la posicíon inicial de la ventana de búsqueda. Se determina al aplicar el algoritmo de
la media cambiante [32] a la imagen resultante de combinar informacíon de color y movimiento.
Este algoritmo, obtiene el centroide de una distribución de datos probabilı́sticos a trav́es de la
moda y con base en el cálculo de momentos.

3. Desplazamiento de la media (una o varias veces) y actualización del momento de orden 0. El
algoritmo de desplazamiento de la media se aplica a una imagen en escala de grises que indica
la probabilidad de que cada pı́xel pertenezca a la clase piel (como ya habı́amos planteado).
Para la distribucíon de probabilidad en una imagen 2D discreta, la posición del centroide de la
ventana de b́usqueda (pasos 3 y 4) se calcula como sigue:

Obtencíon del momento de orden cero:

M00 = ∑
x

∑
y

I(x,y) (4.4)

Los momentos de orden 1 parax y y se obtienen como sigue:
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4.2. Deteccíon y seguimiento de la mano de una persona

Figura 4.5: Diagrama de flujo del algoritmo CamShift [16] el cual es aplicado en el seguimiento.

M10 = ∑
x

∑
y

xI(x,y) (4.5)

M01 = ∑
y

∑
x

yI(x,y) (4.6)

El centroide de la ventana se calcula como sigue:

xc =
M10

M00
,yc =

M01

M00
(4.7)

dondeI(x,y) es el valor (probabilidad) del pı́xel en la posicíon(x,y) de la imagen, y(x,y) vaŕıan
sobre toda la ventana de búsqueda.

4. Eleccíon del nuevo tamãno de la ventana de búsqueda, el cual es una función del momento
de orden 0 encontrado en el paso 3. En esta tesis, este tamaño no debe sobrepasar el valor
mencionado. El objetivo es que el algoritmo no agrupe a dos regiones de piel similares, por
ejemplo, cuando las manos se encuentren juntas o se traslapen.
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4.3. Extraccíon y representación de caracterı́sticas

5. Evaluacíon de la convergencia. En este trabajo se aplica como criterio de convergencia un total
de 10 iteraciones o bien que los desplazamientos de los centroides en los ejesx y y, no sobre-
pasen el valor fijado en el paso 1. Mientras no se cumpla con el criterio de convergencia se
contińua con el paso 3.

Modificación del algoritmo de CamShift. En este trabajo se realiza una variación al algoritmo de
CamShift[16], con el fin de que la ventana de seguimiento no rebase un tamaño máximo, para esto
nos apoyamos en el filtro de Kalman [54]3. El filtro de kalman es un estimador lineal en sistem
dinámicos. En este trabajo se utiliza para estimar la siguienteposicíon del centroide de la mano, esta
informacíon se necesita para indicarle al algoritmo deCamShifthacia donde dirigir su b́usqueda. El
procedimiento es el siguiente:

1. Obtencíon de la posicíon del centroide de la mano en el momento actualt. El filtro de Kalman
calcula la posicíon del centroide en el momentot considerando la información de los momentos
como laúnica informacíon disponible ent −1.

2. Ejecucíon del algoritmo deCamShift. El algoritmo deCamShiftobtiene como dato de entrada
la posicíon del centroide proporcionada por el filtro de Kalman y ajusta la ventana a partir de
esta posicíon, el ajuste no debe rebasar el lı́mite de 80x80 pixeles fijado inicialmente de forma
experimental. Al terminar su ejecución el algoritmo mantiene la ventana ajustada en una nu
posicíon.

3. Ajuste de paŕametros en el filtro de Kalman. Con el valor de posición calculado por el algorit-
mo CamShift, el filtro de kalman realiza la corrección y ajuste de sus parámetros. El proceso
contińua en el paso 1, tomando el valor de posición corregido como la información disponible
ent −1 y estimando la nueva posición del centroide para el tiempot.

De esta manera obtenemos un procedimiento para el seguimiento de partes de regiones de pie
utilizando el filtro Kalman combinado con el algoritmo deCamShift. Un ejemplo de la aplicación de
este algoritmo se aprecia en la Figura 4.6.

4.3. Extracción y representacíon de caracteŕısticas

Una vez determinado el proceso de segmentación y seguimiento que se va a utilizar, el pa
so siguiente consiste en seleccionar las caracterı́sticas apropiadas, con el fin de reconocer los ges
realizados por la mano de una persona al interactuar con objetos del entorno. Para construir represen
taciones que capturen de manera confiable las actividades que se realizan en cierto lugar, las carac
teŕısticas de iḿagenes de personas y objetos deben ser cuidadosamente identificadas y extráıdas. La
secuencia de caracterı́sticas extráıdas debe ser capaz de construir una representación significativa de
la actividad que se está realizando. Los ḿetodos ḿas comunes para representar gestos son:

3El filtro de Kalman es un conjunto de ecuaciones matemáticas que proveen una solución recursiva eficiente del
método de ḿınimos cuadrados. Esta solución permite calcular un estimador lineal, insesgado yóptimo del estado de un
proceso en cada momento del tiempo con base en la información disponible en el momentot − 1, y actualizar, con la
informacíon adicional disponible en el momento t, dichas estimaciones. Este filtro es el principal algoritmo para estima
sistemas dińamicos especificados en la forma de estado−espacio [54].
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4.3. Extraccíon y representación de caracterı́sticas

Figura 4.6: Secuencia de imágenes ((a)− ( f )) que ilustran el proceso de seguimiento de la man
al realizar el gesto:Escribiendo en un cuaderno. Se observa que la ventana de seguimiento se apli
sobre una parte de la región de piel. El cuadro que aparece fijo en la parte inferior de laimagen, indica
solamente la posición donde se localiźo la regíon de piel en movimiento dentro de la imagen.

Caracteŕısticas basadas en trayectoria (trayectorias de movimiento, curvas espacio−tiempo)

Flujo óptico

Caracteŕısticas basadas en regiones

Una de las restricciones más significativas en sistemas de visión de tiempo real, es la sobrecar-
ga computacional requerida al analizar una imagen y construir las representaciones de caracterı́sticas
de inteŕes, esto conduce a un uso prudente de recursos computacionales. Esta restricción motiva el
uso de representaciones basadas en región y trayectoria, ya que generalmente se procesan en men
tiempo que las basadas en flujoóptico. Esto se debe a que las representaciones basadas en flujo óptico
se sujetan a modelos 2D y 3D antes que ańalisis posteriores sean realizados. En esta tesis se apl
una representación de caracterı́sticas basadas en trayectorias para reconocer los gestos realizados por
una persona, ya que esta representación permite cierta estabilidad ante la presencia de datos ruidosos,
tales como los originados en ambientes reales. Asimismo, latrayectoria descrita por la mano de una
persona al realizar una actividad presenta las siguientes ventajas:

La trayectoria del movimiento es laúnica caracterı́stica invariante a iluminación, escala, tamaño
de la mano, forma o color de objetos.

La trayectoria del centroide de la mano al realizar una actividad, es independiente de las carac
teŕısticas f́ısicas de la persona.

Las trayectorias de movimientos realizados por partes del cuerpo humano son representadas
normalmente por sistemas de coordenadas (cartesianas, polares, angulares). Varios trabajos han uti
lizado el sistema de coordenadas cartesiano para el reconocimiento de gestos. Bajo este sistema de
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4.3. Extraccíon y representación de caracterı́sticas

coordenadas, existen diferentes maneras de representar las caracteŕısticas de la trayectoria descrita
por un gesto. Campbell y otros [17] utilizaron la posición y velocidad en coordenadas cartesianas, l
velocidad polar y la velocidad angular, como vector de caracteŕısticas para reconocer 6 movimientos
de Tai Chi. Por su parte Avilés [4] utiliza la posicíon, direccíon y velocidad en coordenadas cartesia-
nas para representar los movimientos descritos por la mano de una persona especificando comandos
a robots. Lośangulos formados por desplazamientos relativos, entre partes del cuerpo humano se han
aplicado tambíen para describir el movimiento de gestos o actividades [94]. Yoon y otros [125] uti-
lizan un vector de caracterı́sticas formado por la orientación y magnitud en coordenadas polares y la
velocidad en coordenadas cartesianas, con el fin de reconocer caracteres alfab́eticos descritos por la
mano. Por su parte, Darnell [76] utiliza solamente la posición de una secuencia de puntos descrita e
coordenadas cartesianas con el fin de reconocer los gestos realizados por las manos de una persona
al interactuar con objetos del entorno. Darnell [76], considera que el uso de información contextual
apoya el proceso de reconocer gestos humanos y por lo tanto, no es necesario el uso de complicados
vectores de caracterı́sticas.

Generalmente, en los trabajos basados en trayectorias, el análisis de la misma se realiza a
través de conectar una secuencia de puntos descritos por el centroide de la mano de una persona al
realizar una actividad, tal como se muestra en la Figura 4.7,donde se observa la trayectoria descrita
por el centroide de la mano de una persona al realizar la actividadcontestar el teĺefono. En la Figura
4.8, se observa la conexión de los puntos descritos por el centroide de la mano al realizar un gesto,
aśı como otros datos adicionales tales como, elángulo entre dos puntos consecutivos y el punto medi
de la trayectoria. En el trabajo realizado por Montero y Sucar [113], se mostŕo un procedimiento
exhaustivo4 para la selección de las caracterı́sticas utilizadas en esta tesis. El criterio para la selección
se basa en el rendimiento del proceso de reconocimiento de gestos. Las caracterı́sticas inicialmente
seleccionadas fueron las siguientes:

Posicíonx en coordenadas cartesianas

Posicíony en coordenadas cartesianas

Magnitud en coordenada polar (ρ)

Orientacíon en coordenada polar (φ)

Velocidad en coordenadas cartesiana (v)

Código de cadena (CC) discretizado en 16 sı́mbolos.

Sin embargo, los resultados en el reconocimiento de gestos donde aparećıan las siguientes
caracteŕısticas: posicíon en coordenadas cartesianas (x,y) y código de cadena (CC), fueron deficientes
(< 60%), por lo tanto, no se consideraron. En esta sección, se muestran aspectos relacionados co
las caracterı́sticas5 que ofrecieron mayores porcentajes (> 60%) en el proceso de reconocimiento de
gestos y son las iguientes:

Magnitud en coordenada polar (ρ)

Orientacíon en coordenada polar (φ)

Velocidad en coordenadas cartesiana (v)
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Figura 4.7: Trayectoria descrita por el centroide de la manoal contestar el teĺefono

Figura 4.8: La imagen ilustra la trayectoria del centroide de la mano al realizar un gesto (la trayectoria
es ficticia con fin de facilitar la explicación). El punto medio (Cx,Cy) de la trayectoria es distinto para
cada gesto. A partir de este punto se obtienen las caracterı́sticas (posicíon, velocidad, magnitud y
orientacíon en coordenadas polares) que representan a cada gesto. Para esto se analizan todos los
puntos de la trayectoria tomando dos puntos en secuencia (ver ampliacíon).
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Por lo tanto, el vector de caracterı́sticas que describe la trayectoria del centroide de la manoal
interactuar con objetos del entorno está formado porV =[ρ φ v]. Se va a trabajar con datos normali-
zados, la obtención de estos valores se muestra a continuación.

Punto medio:

(Cx,Cy) = (
1
n

n

∑
t=1

Xt ,
1
n

n

∑
t=1

Yt) (4.8)

donde (Cx,Cy) indica el punto medio de la trayectoria de un gesto (ver Figura 4.8). De esta forma,
cada gesto tiene un punto medio diferente.

Ángulo:

θt = tan−1(
Yt −Cy

Xt −Cx
) (4.9)

θt es elángulo obtenido entre cada punto de la trayectoria del gestoy el punto medio (centroide) de
todos los puntos que describen la trayectoria (ver Figura 4.8).

Distancia:

rt =
√

(Xt −Cx)2 +(Yt −Cy)2 (4.10)

rt es la distancia (magnitud) entre el punto medio de la trayectoria del gesto y cada punto individual
que forma la trayectoria del mismo. Con fin de reducir los cálculos debidos al manejo de distintos
tipos de datos, las caracterı́sticas mencionadas son normalizadas. El proceso es el siguiente:

rmax= maxnt=1(rt) (4.11)

rmax, representa la distancia máxima entre las coordenadas del punto medio (centroide) de la trayec-
toria y cualquiera de los deḿas puntos que forman la misma.

ρt =
rt

rmax
,φt =

θt

2π
(4.12)

ρt , es el valor normalizado entre 0,0−1,0 que relaciona la distancia máxima a partir del punto medio
de la trayectoria del gesto y cada uno de los otros puntos que la integran. A su vez,φt es el valor
normalizado deĺangulo descrito en la trayectoria.

4Se realiźo el manejo de las caracterı́sticas de manera individual y combinadas (63 diferentes combinaciones).
5En el aṕendice A, se ilustra el procedimiento de selección con el conjunto inicialmente seleccionado.
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4.3. Extraccíon y representación de caracterı́sticas

Vt =
√

(Xt −Xt+1)2 +(Yt −Yt+1)2 (4.13)

Vmax= maxnt=1(Vt) (4.14)

vt =
Vt

Vmax
(4.15)

El factorvt representa el valor de la velocidad entre dos puntos y está normalizada entre 0.0 - 1.0.

F = {(ρ1,φ1,v1), ...,(ρn,φn,vn)} (4.16)

Finalmente,F , representa la trayectoria descrita por el gesto, bajo el sistema de coordenadasρ−φ−v.

Las caracterı́sticas descritas fueron combinadas de manera exhaustiva6 con el fin de determinar
cual de ellas nos proporciona el menor conjunto representativo para ser utilizado en el reconocimiento
de gestos. La selección de este conjunto de caracterı́sticas se realiźo aplicando como criterio el ren-
dimiento de los modelos ocultos de Markov en el reconocimiento de los gestos modelados. Bajo este
enfoque la combinación de caracterı́sticas formada por la magnitudρ, y la orientacíon φ, ambas en
coordenadas polares son las que ofrecen mayor capacidad discriminante (Ver Figura 4.12) durante el
proceso de reconocimiento de gestos [113]. Las caracterı́sticas seleccionadas se van a utilizar para re
presentar la trayectoria descrita por el centroide de la mano al realizar un gesto. Durante el modelado
de cada gesto se genera una cantidad considerable de datos continuos necesarios para que el modelo
aprendaa reconocerlos. Por lo tanto, con el fin de disminuir este trabajo computacional se procede
a agrupar las secuencias de datos continuos en clases de datos discretos que los representen, a est
proceso se le conoce como: discretización de caracterı́sticas o cuantización vectorial.

4.3.1. Discretizacíon de las caracteŕısticas

Existen varios ḿetodos para realizar el proceso de discretizar un flujo de datos continuos, en
este trabajo se aplica el algoritmok-medias[37]. Para obtener mayor información de los ḿetodos
existentes se puede consultar el trabajo realizado por Gray[38].

Las caracterı́sticas extráıdas son cuantificadas con el fin de obtener sı́mbolos discretos utili-
zados por los modelos ocultos de Markov (HMMs) [95]. A partirde las trayectorias descritas por los
gestos en el sistema de coordenadasρφv se crean śımbolos discretos utilizando el algoritmok-medias.
Lo que se busca es simplificar un conjunto muy amplio de datos,generados por la trayectoria de cada
gesto en un conjunto ḿas compacto representado pork clases. El algoritmok-mediases un ḿetodo
simple y eficiente para agrupark clases en un espacio de caracterı́sticas. Este algoritmo se basa en

6Ver Apéndice A.
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4.4. Reconocimiento de gestos usando HMMs

la distancia ḿınima entre el punto medio de cada clase (k) y los puntos de las caracterı́sticas. Para
realizar el agrupamiento de un conjunto de datos enk clases, este algoritmo realiza los siguientes
pasos:

1. Inicializaci ón. Se construye un Libro de Códigos7 (xi ,1≤ i ≤ k).

2. Repetir lo siguiente para cada vector de entrenamiento:
Clasificación. Se clasifica a cada elemento de los vectores de entrenamiento xk en uno de los
gruposCi usando el clasificador de mı́nima distancia.
Actualizar el Libro de C ódigos. Se actualiza el Libro de Ćodigos calculando el punto medio
de los vectores de entrenamiento en cada grupo.

3. Finalizar . Se termina el agrupamiento cuando la diferencia entre la distancia de cada punto a
los puntos medios de las clases es mı́nima, de otra forma se continúa en el paso 2.

En otras palabras, para que el algoritmo inicie su proceso iterativo de agrupamiento de un
conjunto de datos enk clases, necesita que se le proporcione de antemano el valor de k, es decir, el
número de las clases. En la Figura 4.9 se puede observar un ejemplo de la operación de este algoritmo,
donde se determina un valor parak igual a 32 tomando como datos de entrada una secuencia de 1
datos continuos correspondientes a la ejecución de 6 gestos diferentes. Como resultado del proces
de cuantizacíon vectorial (VQ), se obtiene un libro de códigos (Codebook). Este libro de ćodigos
contiene un ńumero de śımbolo y la coordenada del centroide de cada clase. En este trabajo, se
manejaron libros de ćodigo de tamãno 32, 64 y 128, obteniéndose los mejores resultados con un libro
de ćodigos de tamãno igual a 64, es decir con 64 sı́mbolos discretos. El proceso del reconocimiento
del VQ es el siguiente. Se introduce un vector (ρφv) representando los datos de un gesto, se calcul
la distancia Euclidea con cada una de las clases previamentedefinidas, se determina su pertenencia a
alguna de las clases utilizando la distancia mı́nima. En este punto se tienen los sı́mbolos discretos de
observacíon utilizados para entrenar a los Modelos Ocultos de Markov (HMMs) [95].

4.4. Reconocimiento de gestos usando HMMs

Los modelos ocultos de Markov (HMMs) [95] son una técnica estad́ıstica de amplio uso en
el reconocimiento de patrones de datos secuenciales. Yamato y otros, desarrollaron en 1991 uno
de los primeros sistemas basados en HMMs para el reconocimiento de gestos [121]. A partir de
entonces, ha existido un sustancial incremento de investigadores de la comunidad de visión que han
adoptado a los HMMs como el ḿetodo preferido para caracterizar gestos y actividades humanas
[76, 98, 122, 125]. Asimismo, han existido varias modificaciones que se han realizado a la estructura
básica de estos modelos motivadas por los deseos de extender la aplicacíon de los HMMs a una
variedad ḿas amplia de problemas. Una razón para la popularidad de los HMMs ha sido su habilidad
para caracterizar de manera precisa, datos que exhiben una estructura secuencial en presencia de ruido
y ligeras variaciones. Las representaciones de movimientobasadas en estado tal como los modelos
ocultos de Markov, son adecuadas para representar accionesy gestos, los cuales se caracterizan por
patrones de movimiento con algún orden natural. A continuación, se presenta una definición completa
de estos modelos.

7El Libro de Ćodigo est́a formado por el ńumero total de śımbolos discretos con los cuales se entrenan y evalúan a los
HMMs. Tambíen se les conoce a este conjunto de sı́mbolos como alfabeto [95].
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4.4. Reconocimiento de gestos usando HMMs

Figura 4.9: Ilustracíon del proceso de agrupamiento de datos aplicando el algoritmo k-medias[38].
La imagen de la izquierda muestra un flujo de datos continuos correspondientes a 100 secuencias de 6
gestos distintos. La imagen derecha muestra los datos discretizados en 32 clases. Las coordenadas d
las figuras son la magnitudρ y orientacíon φ en coordenadas polares y la velocidadv en coordenadas
cartesianas.

4.4.1. Definicíon

Los HMMs pueden ser descritos como una máquina de estado finito caracterizada por dos
procesos estocásticos, uno de los cuales determina la transición entre los estados y no es observable
el otro, genera observaciones de salida para cada estado. Los estados no son determinados de maner
directa a partir de las observaciones, por lo tanto, son ocultos. Por ejemplo, considere tres estados con
probabilidades de transición y respuestas de salida, como se muestra en la Figura 4.10. Se nota que
cada estado genera unaúnica salida, es decir, la salida es determinı́sta, aśı que, es posible recuperar la
secuencia de estados a partir de la secuencia de salida. Estees un ejemplo de cadena de Markov. Sin
embargo, si cada estado puede generar cualquiera de las tressalidas, entonces, no es posible recupera
sin ambig̈uedad la secuencia de estados a partir de las observaciones,tal como se ilustra en la Figura
4.11, entonces, los estados son ocultos. Este ejemplo definea un t́ıpico HMM. La caracteŕıstica de
estos modelos, consiste en su habilidad para encontrar la secuencia ḿas probable de estados que pudo
haber generado una secuencia dada de observaciones.

La definicíon formal de los elementos de un modelo oculto de Markov con observaciones
discretas se realiza utilizando las siguientes declaraciones:

Figura 4.10: Ilustracíon de una cadena de Markov donde se muestran los estados con probabilidades
de transicíon y salida detemińıstica. La secuencia de estados puede determinarse a partirde la salida.
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Figura 4.11: La Figura ilustra la topologı́a del modelo oculto de Markov utilizado en este trabajo. Las
probabilidades de transición y de salida mostradas son ficticias.

N, indica el ńumero de estados del modelo, previamente definidos.

M, define el ńumero de śımbolos de observación en el alfabeto de sı́mbolosV, tal queV =
v1,v2, ...,vM.

T, es la longitud de la secuencia de observaciónO, la cual est́a dada porO = (o1o2...oT).

s, es el espacio de estados, el cual se particiona enN estados, tal ques= s1,s2, ...,sN. El estado
del modelo en el tiempot est́a dado porqt ∈ s,1≤ t ≤ T.

A, es la matriz de probabilidades de transición, es decir,A = ai j donde

ai j = P(qt+1 = sj |qt = si),1≤ i, j ≤ N (4.17)

qt denota el estado actual. Las probabilidades de transición deben satisfacer la siguiente restric-
ción estoćastica:

ai j ≥ 0,y,
N

∑
j=1

ai j = 1,1≤ i, j ≤ N (4.18)

B, es la matriz de distribución de probabilidades para los sı́mbolos de observación, esto es,
B = b j(k) donde,
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b j(k) = P(ot = vk|qt = sj),1≤ j ≤ N,1≤ k≤ M (4.19)

ot es la observación en el tiempot, y vk indica elkésimośımbolo de observación enV. Asimismo,
se debe satisfacer la siguiente restricción estoćastica:

b j(k) ≥ 0,y,
M

∑
k=1

b j(k) = 1 (4.20)

La distribucíon inicial de estados, está definida porΠ = πi , donde

πi = P(qt = si). (4.21)

Por conveniencia, un HMM con distribuciones de probabilidad discreta puede representarse
utilizando la notacíon compacta,

λ = (A,B,Π)

Existen generalmente tres problemas asociados con el uso delos modelos ocultos de Markov
[95], y son los siguientes:

Dados los paŕametros del modelo, obtener la probabilidad de un secuenciade salida en particu-
lar. Este problema se resuelve generalmente con el algoritmo de avance−retroceso o Baum−Welch.
En este trabajo se aplica el algoritmo de Viterbi para resolver este problema.

Dados los paŕametros del modelo, encontrar la secuencia de estados ocultos ḿas probable que
puedan haber generado una secuencia de salida dada. Este problema se resuelve con el algorit-
mo de Viterbi.

Dada una secuencia de salida o un conjunto de tales secuencias, encúentrese el conjunto de
estados de transición y probabilidades de salida más probables. En otras palabras, se realiza e
entrenamiento de los parámetro del HMM a partir de una secuencia de datos. Este problema se
resuelve con el algoritmo de Baum−Welch.

4.4.2. Vectores de observación

Como se indićo previamente en la Sección 4.3, se realiźo un procedimiento para encontrar un
grupo de caracterı́sticas que permita caracterizar apropiadamente los movimientos de la mano [113].
Aplicando segmentación basada encolor y movimiento, se determinaron las regiones que representan
las manos. Aunque existen varias métricas que pueden ser utilizadas para representar caracterı́sticas,
tales como: eĺarea de ṕıxeles que contienen la región de piel, elongación, excentricidad ýangulo
de menor inercia. En este trabajo se aplican caracterı́sticas basadas en trayectorias tomando como
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4.4. Reconocimiento de gestos usando HMMs

punto de partida la posición (x,y) del centroide de la mano en coordenadas cartesianas. Para modelar
la mayoŕıa de las acciones realizadas por la mano de una persona, el centroide es generalmente su-
ficiente. Las caracterı́sticas seleccionadas del grupo analizado son la magnitud (ρ) y orientacíon (φ)
en coordenadas polares, ası́ como la velocidad (v) en coordenadas cartesianas. La trayectoria de ca
gesto genera un vector compuesto por un conjunto de valores (ρ,φ, v), los cuales al ser discretizados
generan los śımbolos de observación utilizados en el entrenamiento de los HMMs. Se utilizarondu-
rante la etapa de pruebas experimentales diferentes valores (16, 32, 64, y 128) para los sı́mbolos de
observacíon,M. Las gŕaficas que ilustran estos resultados se describen en el Apéndice A.

4.4.3. Datos de entrenamiento

En este trabajo se asume que todos los gestos son distintos y repetibles. Para que los sistemas
de reconocimiento de gestos sean independientes del usuario, los conjuntos de datos de entrenamien
to deben ser construidos a partir de observaciones generadas por distintas personas. Sin embargo, e
uso de observaciones basadas en la trayectoria descrita porun centroide, permiten el entrenamiento
de modelos utilizando un solo usuario y generan modelos eficientes e independientes del mismo. A
menos que se especifique de otra manera, todos los gestos reconocidos en este trabajo son debidos
a interacciones entre la mano derecha8 de una persona y un objeto del entorno. Los HMMs son un
técnica manejada por datos, esto indica que dependiendo de lacantidad de los datos utilizados durante
el proceso de entrenamiento, ası́ como el manejo de otras variables (número de estados ocultos, to-
poloǵıa del modelo), es la connfiabilidad de su operación. Sin embargo, no existe un método que nos
indique de manera precisa cuantos datos son suficientes. Porlo tanto, en este trabajo se realizó una
prueba experimental para determinar el conjunto de datos necesarios para el entrenamiento del mo
delo, durante este proceso se analizaron 5 casos de prueba obtenidos a partir de gestos realizados en
un ambiente de oficina. Los datos extraı́dos para cada caso fueron los siguientes: (i) 40 secuenc
de cada gesto, (ii) 60 secuencias de cada gesto, (iii) 80 secuencias de cada gesto, (iv) 90 secuencia
de cada gesto, y (v) 100 secuencias de cada gesto. Se manejó el 70 % del conjunto de datos en cada
caso para el entrenamiento y el 30 % para la evaluación, de tal forma que, en el primer caso, se des
tinaron 28 datos para el entrenamiento y 12 para la evaluación del modelo. Para los demás casos se
procedío de igual manera.

La Figura 4.12, muestra los resultados del porcentaje promedio obtenido en el reconocimiento
de los gestos modelados por los HMMs. El valor máximo obtenido en el proceso de reconocimiento
fue de 97 % y se alcanzó al manejar 100 secuencias para cada gesto, el modelo utilizado en este
caso tiene 10 estados ocultos y maneja 64 sı́mbolos de observación. Se observa a partir de la Figura
4.12, que el porcentaje de reconocimiento se incrementa significativamente al aumentar el número de
datos utilizados en el entrenamiento. Sin embargo, en losúltimos casos, este incremento no resulta
significativo (< 10%). Por lo tanto, a partir de este análisis, se determina que el conjunto de datos d
entrenamiento que se va a utilizar en este trabajo es de 100 secuencias para cada gesto.

Las 100 repeticiones para cada actividad fueron realizadaspor la misma persona, y segmen-
tadas manualmente de vı́deo. El escenario utilizado para este grupo de gestos fue untı́pico ambiente
de oficina, el conjunto de gestos realizados son los siguientes:tomar el teĺefono, escribir/borrar en
una hoja, usar el mouse, hojar un libro y tomar una taza.Las 100 secuencias de cada gesto generaro
un total de 19,037 observaciones, de las cuales 13,289 fueron utilizadas para entrenamiento y 5,748
para la evaluación. Es decir, la relación de los datos utilizados para el proceso de entrenamiento

8Esto no implica que el modelo funciona solamente para personas diestras, sino, que los datos de entrenamiento s
obtuvieron de una persona diestra.
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Figura 4.12: Determinación del ńumero de datos utilizados en el proceso de entrenamiento delmo-
delo. Los resultados que se muestran, son el porcentaje de reconocimiento promedio obtenido al
analizar 5 casos de prueba. El modelo manejado es de 10 estados ocultos y 64 śımbolos observables.
Las caracterı́sticas utilizadas son la magnitud (ρ) y orientacíon (φ) en coordenadas polares.

evaluacíon fue de 70−30. Por otro lado, la topologı́a HMM que report́o mayor exactitud en el reco-
nocimiento fue laizquierda−derecha, o L−R (por sus siglas en inglés). La estructuraL−R puede
modelar f́acilmente secuencias de observaciones cuya estructura cambia en el tiempo. En estos mode-
los, la transicíon entre estados ocurre de izquierda a derecha conforme pasael tiempo, esta propiedad
es adecuada para el reconocimiento dinámico de gestos.

4.4.4. Entrenamiento de los HMMs

Considerado como el aspecto más dif́ıcil para utilizar un HMM, el entrenamiento debe generar
un modelo parametrizado que caracterice apropiadamente unproceso secuencial. Las observaciones
que representan gestos tı́picos, llamadas el conjunto de datos de entrenamiento, sonusadas para ajus-
tar de manera apropiada los parámetros(A,B,Π) del HMM. El objetivo es maximizarP(O|λ). En este
trabajo, se aplica el algoritmo iterativo deBaum−Welch[95], para realizar el entrenamiento de los
diferentes modelos ocultos de Markov(λ), correspondientes a cada gesto. Los parámetros del modelo
oculto de Markov se inicializan con valores equiprobables distintos de cero y sujetos a las restriccio-
nes probabilı́sticas indicadas por las Ecs. (4,2 y 4,4). El criterio de paro utilizado para el proceso de
entrenamiento se basa en que se cumpla lo siguiente:

P(O|λ(l))−P(O|λ(l−1))

P(O|λ(l))
< δ (4.22)

En este trabajo se emplea unδ = 0,000001. El algoritmo deBaum−Welchno siempre obtiene
el máximo global, aunque siempre encuentra el máximo local. Sin embargo, esto no representa un
problema significativo en el proceso de reconocimiento de acuerdo a datos experimentales obtenidos
con los escenarios utilizados.
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4.4.5. Reconocimiento de gestos

Cada gesto que se pretende reconocer va a ser representado porun HMM. El problema de
evaluacíon consiste en encontrar la probabilidad de una secuencia deobservacionesO = (o1o2...oT),
dado un modeloλ. Esta evaluación debe hacerse para cada modelo, el modelo con la mayor prob-
bilidad es seleccionado. En este trabajo, se aplica el algoritmo de Viterbi [95], con el fin de reco-
nocer los gestos. Este algoritmo, identifica el gesto más probable al evaluarP(O|λ). Aplicando la
expresíon anterior, se puede ver como un caso especı́fico del algoritmo f orward−backward[95],
donde se selecciona en cada paso temporal la trayectoria más probable. Mientras que el algoritmo
f orward−backwardobtieneP(O|λ) a trav́es de sumarP(O,q|λ) sobre todas las posibles secuencias
de estadosq, el algoritmo de Viterbi obtiene el valoróptimo deP(O,q|λ) sobre todas lasq. Aunque se
considera menos robusto que el algoritmo def orward−backward, el algoritmo de Viterbi es general-
mente ḿas eficiente. La complejidad del algoritmo de Viterbi es del orden deN2T multiplicaciones.

Datos proporcionados por pruebas experimentales indican que el mayor porcentaje de reco-
nocimiento(97%) se obtuvo al utilizar la combinación de caracterı́sticas magnitudρ y orientacíon φ
en coordenadas polares. El número de estados para los HMMs donde se alcanzó este porcentaje de
reconocimiento fue de 10, y con 64 sı́mbolos de observación (ver Figura 4.13). Los porcentajes de
reconocimiento mostrados en estas pruebas son el promedio del total de los gestos reconocidos. Es
decir, no reflejan el reconocimiento individual de cada uno de los gestos, sino ḿas bien el promedio
de los mismos, por lo que puede utilizarse como una métrica del rendimiento del sistema bajo estas
condiciones. Una vez determinado el conjunto de caracterı́sticas representativo para el reconocimien-
to de los gestos, se va a integrar al modelo la información de contexto. Enseguida se describen las
etapas para incorporar el contexto al proceso de reconocimiento de gestos.

4.5. Reconocimiento de objetos

Para realizar el reconocimiento de objetos se asume lo siguiente: (a) solamente existe un objeto
de cada clase en la imagen y (b) cada objeto tiene un color distintivo que lo distingue de los deḿas.
El proceso realizado se describe a continuación.

Para reconocer los objetos de interés en un escenario, esto es, los objetos con los que interacúa
la mano de una persona al realizar una actividad, se aplica eneste trabajo un enfoque basado en color
El espacio de color utilizado es elHSV [37] y la representación de los datos es a través de histogramas
de color [107]. Durante la interacción con la mano del usuario, los objetos pueden estar sujetos avarias
condiciones, lo que hace que el sistema de reconocimiento enfrente los siguientes problemas:

Distracciones en el fondo (background) de la imagen.

Identificar al objeto desde varios puntos de vista.

Oclusiones.

Condiciones de iluminación variable.

Por lo tanto, se busca una técnica que permita la representación y reconocimiento de objetos,
invariante a:
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Figura 4.13: Reconocimiento obtenido al emplear como caracteŕıstica la combinación orientacíonφ y
magnitudρ polares, variando el ńumero de estados y tamaño del libro de ćodigos.

Escala.

Rotacíon y/o traslacíon.

Robustez a cambios de forma y tamaño.

Iluminación.

Las t́ecnicas basadas en caracterı́sticas geoḿetricas [37], aunque permiten la extracción con-
fiable de caracterı́sticas de bajo nivel (bordes, esquinas, lı́neas) como una forma primaria de identi-
ficación de objetos, y son estables ante cambios de vista e iluminación, generan una gran cantidad
de falsas correspondencias ante presencia de ruido, aún ante los objetos ḿas simples. Swain [107],
comprob́o que el color puede utilizarse para reconocer de manera confiable a objetos en una imagen.
De acuerdo con el algoritmo de Swain y Ballard [107], la robustez a escala y rotación se proporciona
a trav́es del color. La robustez a cambios deángulos de visíon y a oclusíon parcial se maneja por el
uso de histogramas.

Los histogramas son invariantes a rotación y traslacíon considerando un eje perpendicular al
plano de la imagen, muestra ligeras variaciones ante cambios deángulos de vista, cambio de escala
y oclusíon. Para que el color se aplique de manera confiable al reconocimiento de objetos se tienen
que remover los factores que pueden causar confusión. Afortunadamente varios autores [28,34], han
mostrado que las iḿagenes pueden ser normalizadas con el fin de remover estas dependencias. En este
trabajo se aplica un enfoque basado en color y representación por histogramas al proceso de detección
y localizacíon de objetos, el cual es una variación de los trabajos de Swain [107], Finlayson [28] y
Funt [34]. El procedimiento utilizado se muestra en el diagrama de la Figura 4.14, los pasos realizados
se describen a continuación.

Obtención de muestras y representación a través de histogramas. Para cada objeto de interés en
un escenario se toman muestras de color para formar la base dedatos de objetos. El modelo de color
utilizado en este trabajo es elHSV [37], de donde solamente se emplean los valores deh−s (croma y
saturacíon), con el fin de disminuir el efecto de la variación luminosa (Swain aplićo en su ḿetodo el
espacio de color RGB). Los valores del espacio de color son normalizados en el intervalo[0−1]. El
histograma de color para cada objeto, se forma contando el número de veces que cada combinación
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Figura 4.14: Diagrama que ilustra el proceso de detección, localizacíon y seguimiento de objetos.

de colorh−socurre en la imagen. Los histogramas se dividen en segmentoso binscon fin de mejorar
su rendimiento. En este trabajo, se utilizan histogramas de32 segmentos obins, se ha demostrado que
es un tamãno apropiado para este tipo de representaciones [52].

Reconocimiento de objetos aplicando correspondencia de histogramas. Para detectar y locali-
zar a cada uno de los objetos de interés en una secuencia de imágenes se emplea el algoritmo de
back− pro jectionpropuesto por Swain [107]. Este método representa a los objetos por medio d
histogramas los cuales son almacenados en una base de datos,al analizar una imagen en busca d
un objeto, primero obtiene el histograma de la imagen y lo compara con los modelos almacenados
al encontrar una correspondencia agrupa los pı́xeles en regiones homogéneas. Swain demostró que
la identificacíon de objetos, aplicando la correspondencia de un histograma de color a partir de una
región de la imagen, con un histograma de color tomado de la muestra de un objeto, es una técnica
robusta a cambios en la escala del objeto, cambios en la formadel mismo, cambios en la orientación
y oclusíon parcial. Las condiciones anteriores, son comunes en sistemas de reconocimiento de gestos
donde una persona realiza actividades a través de interactuar con objetos del entorno. La búsqueda
de objetos en este trabajo es determinada en los primeros 5 cuadros de la secuencia de imágenes, los
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4.5. Reconocimiento de objetos

objetos se buscan uno a la vez, para esto se aplican los siguientes pasos:

1. Para segmentar objetos se aplica el algoritmo deback-projection[107], y se obtiene una imagen
en escala de grises, donde el objeto de interés es el que tiene pı́xeles con valores cercanos a 255
En este algoritmo, el objeto que se busca debe estar representado por un histograma a colorM
multidimendional (en este trabajo se manejah− s). Asimismo, se obtiene el histograma de
la imagenI que se está analizando, y se calcula un tercer histogramaR, resultado de dividir
el histograma del modelo entre el histograma de la imagen. ElhistogramaR, se mapea sobre
la imagen, los valores en la misma son reemplazados por los indizados porR. Al aplicar un
proceso de convolución a este histograma, y considerando las suposiciones iniciales se localiza
el objeto dentro de la imagen.

2. A la imagen en escala de grises se le aplica el algoritmo de Otsu [83], con el fin de determinar
los valores de umbraĺoptimos adaptables a las condiciones de iluminación, el resultado es una
imagen binaria. Los valores de umbral obtenidos en este pasose necesitan como argumento en
la siguiente etapa.

3. Para determinar las coordenadas de la ventana donde se ubica un objeto de interés, se aplica
el algoritmo de segmentación de dos pasadas (Two-Pass Algorithm[69]) el cual examina toda
la imagen (la imagen binaria obtenida en el paso anterior), yagrupa los pixeles en regiones
homoǵeneas, con esto se obtiene la región de mayor tamãno que se asume es el objeto detectad
Este algoritmo proporciona (entre otros datos) las coordenadas de la ventana que encierra a l
región de mayor tamãno, y es la que se utiliza como el tamaño máximo de ventana en la fase de
seguimiento.

La deteccíon y localizacíon de objetos aplicando el proceso mencionado se muestra ea
Figura 4.15, donde se ilustran los dos escenarios utilizados en este trabajo. En la imagen derech
de la figura se localizan los siguientes objetos: (a)Mouse, se detecta y encierra en una ventana d
color verde, (b)Pantalla, se muestra encerrada en una ventana de color aguamarina, (c) textitHoja
de escribir, aparece encerrado en un rectángulo de color azul, (d)Libro, aparece encerrado en un
rect́angulo de color rojo. En el imagen izquierda de la figura se localizan los siguientes objetos: (a)
Jab́on, se encierra en un rectángulo de color verde, (b)Grifo, se muestra encerrado en color azul, (c
Toalla, aparece encerrada en un rectángulo de color rosa.

Seguimiento. Una vez que se localiza a cada objeto de interés en un escenario conocido, el pas
siguiente es realizar su seguimiento, aplicando para ello el algoritmo deCamShift[16]. El proceso de
seguimiento se aplica sobre el objeto que se determina está en contacto con la mano del usuario. E
necesario mantener el proceso de segmentación del objeto durante el seguimiento para esto se utiliz
el algoritmo de Backprojection[107]. Antes de realizar el seguimiento se determina la cercańıa
entre la mano y cada uno de los objetos calculando la distancia entre el centroide de la mano y el
centroide de cada uno de los objetos. En la Figura 4.16(a) y (b) se muestra un ejemplo, se observa l
identificacíon de los objetos de interés en dos escenarios (oficina y lavabo). Asimismo, se observn
los centroides de cada objeto y el de la mano del usuario, la distancia se visualiza con lı́neas trazadas
entre los centroides de los objetos y mano del usuario respectivamente. El objeto que se considera más
cercano a la mano del usuario aparece con linea de color rojo uniendo los centroides. Posteriormente
se determina el contacto con uno de los objetos a través del traslape de las ventanas, tanto de la ma
como del objeto, si este traslape persiste durante algunos cuadros (de forma semejante a la realizad
por Darnell [76]) se asume que la persona está haciendo contacto con el objeto y probablemen
proceda a su manipulación.
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Figura 4.15: Objetos de interés detectados en dos distintos escenarios. La imagen de la izquierda
reconoce 3 objetos en un lavabo. La imagen de la derecha detecta 4 objetos en una oficina.

Figura 4.16: Iḿagenes que muestran la identificación de objetos de interés y su cercanı́a con la mano
del usuario determinada por la distancia relativa entre loscentroides. La lı́nea con traza roja indica en
cada escenario el objeto que se encuentra más cerca de la mano. Imagen (a) la mano se encuentra más
cerca delmouse, imagen (b) el objeto ḿas cerca de la mano es el grifo.
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Figura 4.17: Imagen que ilustra el traslape entre la mano de una persona y un objeto. En la imagen
mostrada a la izquierda la linea roja indica que la mano se acerca a uno de los objetos. La imagen
derecha indica un traslape entre la mano de una persona y elmouse.

4.6. Reconocimiento de gestos utilizando contexto

La informacíon contextual se maneja generalmente para apoyar el rendimiento de un sistema
de reconocimiento autoḿatico de gestos [31, 76–78], tal como fue descrito en el Capı́tulo 2. En este
trabajo, la informacíon contextual que se utiliza para apoyar el proceso de reconocimiento est́a for-
mada por el color que identifica a cada objeto y la distancia relativa entre cada objeto y la mano de la
persona que va a manipularlos (ver Figura 4.16). A continuación se describen los pasos para integrar
esta informacíon al proceso de reconocimiento de gestos.

Distancia relativa. La distancia relativa entre los centroides de la mano y de los objetos se utiliza para
indicar el contacto entre la persona y alguno de los objetos de inteŕes. Por ejemplo, en la Figura 4.16,
se ilustra que, la ventana que encierra a la mano (bounding box) se encuentra traslapando a la ventana
que encierra almouse, esto se deduce con los datos de las coordenadas (esquina superior izquierda
y esquina inferior derecha) de las ventanas de ambos objetos. Se determina que existe contacto entre
la mano del usuario y un objeto, cuando se verifica un traslapeentre sus ventanas por un lapso de
5 cuadros (dato obtenido de manera experimental en los escenarios utilizados). Un ejemplo de este
proceso se muestra en las Figuras 4.17 y 4.18. En el momento dedefinir el contacto, se marca tal
condicíon como el estado inicial de un HMM, y se inicia la fase de seguimiento para obtener la
trayectoria de la mano con fin de determinar el gesto que se está realizando.

Una vez que se inicia el seguimiento de la mano y el objeto en contacto, es necesario reconocer
la actividad que se está realizando, considerando para ello información adicional relacionada con el
objeto que se está manipulando. Por lo tanto, es necesario considerar una caracteŕıstica ḿas a las
definidas en la Sección 3.4, para el entrenamiento y evaluación de los HMMs.

El contexto como parte de las caracteŕısticas. Incorporar la informacíon de los objetos como parte
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4.6. Reconocimiento de gestos utilizando contexto

Figura 4.18: Secuencia de imágenes donde se muestran los instantes de tiempo en que se realiza el
contacto con uno de los objetos en un ambiente de videoconferencia. El traslape entre las ventanas
tanto del objeto como de la mano indica el inicio del seguimiento.

del vector de caracterı́sticas para entrenar y evaluar a los modelos ocultos de Markov, tiene la ventaja
de que el movimiento de la mano y el objeto en contacto son aprendidos de manera simultánea du-
rante un gesto. Al analizar la trayectoria de la mano se aplicó el conjunto reducido de caracterı́sticas
mostradas en la Ec. 4.1, sin embargo, después de realizar el proceso de reconocimiento de gestos (d
crito en la Seccíon 4.3), las caracterı́sticas que proporcionan el mayor porcentaje de reconocimiento
son la combinación deρφ (magnitud y orientación en coordenadas polares). Por lo tanto, el vector
caracteŕısticas incluyendo la información de contexto es el siguiente:

F = {(ρ1,φ1,Ob jeto), ...,(ρn,φn,Ob jeto)} (4.23)

Las caracterı́sticas de movimientoρφ, fueron previamente discretizadas aplicando un proce
de cuantizacíon vectorial a trav́es de la t́ecnicak−medias[38], con el fin de ser utilizadas como
secuencias de observación durante el entrenamiento de los HMMs empleados. El tamaño del libro
de ćodigos obtenido con el mayor porcentaje de reconocimiento es de 64 (ver Figura 4.13). Junto
a los datos discretizados de la trayectoria de la mano, se agregan los datos correspondiente al colo
del objeto mamipulado. Para identificar al objeto que se está manipulando, se aplica en la ventan
de seguimiento de la mano, el algoritmo deInterseccíon de Histogramas, propuesto por Swain y
Ballard [107]. Este algoritmo proporciona la identidad del objeto al comparar el histograma de la
imagen (en este caso de la ventana de la mano), con los histogramas de modelos almacenados. Lo
pasos para identificar al objeto manipulado se describen a continuacíon:

1. Se crea un histograma con el valor de los pixeles dentro de la ventana de seguimiento de la
mano, para esto se ignoran los pixeles de piel dentro de la ventana, creando una ḿascara o
imagen binaria indicando qué pixeles se deben tomar en cuanta para calcular el histograma (se
les asignan valores de 255).

2. Una vez obtenido el histograma de la ventana, se calcula ladistancia ḿas cercana, resultado al
comparar el histograma obtenido con los histogramas previamente calculados (modelos). El va-
lor de la distancia indica el objeto con el que se está interactuando. Estos valores se encuentra
en el intervalo[0...N], dondeN es el ńumero de objetos.
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4.7. Pruebas experimentales

Una vez que se determina la identidad del objeto que está siendo manipulado, se procede a
incorporarlo como parte de las caracterı́sticas en la generación de la secuencia de observaciones.

4.7. Pruebas experimentales

En esta Sección se muestran las pruebas experimentales que se realizaroncon el fin de se-
leccionar el modelo que mejor represente los gestos que se pretenden reconocer en los escenario
utilizados. El primer paso en este proceso, fue determinar el conjunto representativo de las carac-
teŕısticas apropiadas para caracterizar los gestos. Inicialmente fueron seleccionadas 6 caracterı́sticas
y mediante un proceso exhaustivo de combinación se determinaron las 3 que ofrecieron los mejore
resultados en el reconocimiento. El criterio utilizado para la seleccíon de caracterı́sticas fue el porcen-
taje en el reconocimiento de los gestos obtenido por los modelos ocultos de Markov (HMMs). Como
resultado de este proceso, se seleccionaron las caracterı́sticas que ofrecen mayor capacidad discrimi
nante en el proceso de reconocimiento promedio de gestos. Enesta prueba el procedimiento fue el
siguiente: (i) se capturaron 100 secuencias de cada gesto realizados por una persona en un ambient
de oficina, (ii) se obtuvieron 5 repeticiones de 70 secuencias seleccionadas de forma aleatoria par
entrenar el modelo, (iii) se obtuvieron 5 repeticiones de 30secuencias elegidas de manera aleator
para la evaluación. En la Tabla 4.2 se muestra el promedio de los resultados enestas pruebas. Se ob-
serva que el mayor porcentaje de reconocimiento alcanzado es de 97%, con modelos de 10 estados
64 śımbolos discretos de observación y dos caracterı́sticas utilizadas (ρ,φ). A partir de esta prueba se
determina que las caracterı́sticas seleccionadas son: la magnitud (ρ) y orientacíon (φ) en coordenadas
polares.

Tabla 4.2: Porcentaje de reconocimiento promedio correspondiente a 6 gestos realizados en un am
biente de oficina. Se muestran las caracterı́sticas y ńumero de estados utilizados.

Caracteŕısticas
Estados ρφν φ ρ ν φν ρφ ρν
5 87 96 66 50 90 90 69
6 87 96 63 51 91 89 70
7 88 96 72 51 92 89 72
8 86 90 70 60 92 89 70
9 84 91 69 79 93 95 80
10 82 88 68 78 92 97 70

En la siguiente prueba experimental se va a demostrar que el uso de informacíon de contexto
apoya el reconocimiento de gestos manipulativos. Para estaprueba, se consideraron las mismas cond
ciones manejadas con anterioridad (ambiente de oficina, mismos gestos, igual ńumero de secuencias
capturadas). Sin embargo, en esta ocasión se integra una caracterı́stica adicional: el objeto con el que
est́a interactuando la persona. Los resultados obtenidos en el proceso de reconocimiento de gestos
manipulativos al integrar la información de contexto se muestran en la gráfica de la Figura 4.19. Se
observa en este caso un porcentaje promedio de reconocimiento alcanzado de 98,57%, aplicando un
HMM de 8 con estados y 64 sı́mbolos de observación. Este porcentaje varı́a muy poco al incrementar
el número de estados, por lo tanto, se pueden considerar estos datos como una elección apropiada
para reconocer gestos manipulativos en otros escenarios. Se puede determinar a partir de los resul-
tados obtenidos, que el uso de información de contexto incrementa la confiabilidad en el proceso d
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Figura 4.19: Figura que muestra el porcentaje de reconocimiento obtenido cuando se integra la infor-
macíon de contexto (objetos del escenario).

reconocimiento en este tipo de gestos. Las Tablas 4.4 y 4.3, muestran un enfoque comparativo en for-
ma de matrices de confusión con los porcentajes de reconocimiento promedio obtenidos al evaluar el
HMM seleccionado en un ambiente de oficina, considerando dosaspectos: (i) al utilizar información
de contexto (Tabla 4.4) y (ii) sin utilizar información de contexto (Tabla 4.3).

Se puede observar una diferencia notable en el porcentaje dereconocimiento promedio cuando
se aplica la información del entorno como parte del proceso de reconocimiento de gestos. Asimismo,
se observa una diferencia entre el porcentaje de reconocimiento mostrado cuando no se utiliza infor-
macíon contextual (Tablas 4.3 y 4.2), esto se debe a que en un caso se utilizan modelos ocultos de
Markov con un mayor ńumero de estados.

Finalmente, se realizó una prueba experimental para demostrar que el uso de información
de contexto permite reducir el número de datos utilizados. Para esta prueba, se emplearon solamen-
te 50 secuencias de 6 diferentes gestos realizados en un lavabo. De estas secuencias, utilizamos 3
(seleccionadas de forma aleatoria y en 5 repeticiones) parael entrenamiento de los modelos y 15
(determinadas de forma aleatoria y en 5 repeticiones) para su evaluacíon. En la Tabla 4.5, se muestra
a trav́es de una matriz de confusión, el porcentaje de reconocimiento promedio obtenido al evaluar
el modelo. Se observa que con un HMM de 8 estados y 64 sı́mbolos de observación, se obtiene un
porcentaje de reconocimiento promedio de 94%. El resultadoobtenido en esta prueba se puede con
siderar satisfactorio dados los escasos datos de entrenamiento y de evaluación. Por lo tanto, se puede
determinar que el uso de información de contexto permite obtener resultados satisfactorios aún con
pocos datos utilizados durante el entrenamiento de los HMMs.
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Tabla 4.3: Matriz de confusión con resultados experimentales donde se muestra el porcentaje de re-
conocimiento de gestos obtenido en un ambiente de oficina sinel uso de contexto. El reconocimiento
promedio alcanzado es de 88 %, aplicando un HMM de 8 estados.

S=8 Borrar Escribir Hojear Mouse Taza Teléfono % prom.

Borrar 22 8 0 0 0 0 73
Escribir 5 25 0 0 0 0 83
Hojear 0 0 30 0 0 0 100
Mouse 0 0 1 29 0 0 87
Taza 0 3 0 0 27 0 90

Teléfono 0 0 0 2 2 26 86

Tabla 4.4: Matriz de confusión con resultados experimentales donde se muestra el porcentaje de re-
conocimiento de gestos obtenido en un ambiente de oficina utilizando contexto. El reconocimiento
promedio alcanzado es de 98 %, aplicando un HMM de 8 estados.

S=8 Borrar Escribir Hojear Mouse Taza Teléfono % prom.

Borrar 29 1 0 0 0 0 97
Escribir 1 29 0 0 0 0 97
Hojear 0 0 30 0 0 0 100
Mouse 0 0 0 29 0 1 97
Taza 0 1 0 0 29 0 97

Teléfono 0 0 0 0 0 100 100

Tabla 4.5: Matriz de confusión donde se muestra el porcentaje de reconocimiento de gestos obtenido
en un escenario de lavabo al utilizar información de contexto. El reconocimiento promedio alcanzado
es de 94 %.

S=8 Abrir/cerrar Lavarse Tomar Enjabonarse Tomar Secarse %
Grifo manos jabón toalla manos

Abrir/cerrar
Grifo 15 0 0 0 0 0 100.00

Lavarse
manos 0 14 0 0 1 0 99.33
Tomar
jabón 0 1 12 0 1 1 80.00

Enjabonarse
0 0 0 14 1 0 93.33

Tomar
toalla 0 0 0 0 14 1 93.33

Secarse
manos 0 0 0 0 0 15 100.00
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4.8. Resumen del capı́tulo

4.8. Resumen del caṕıtulo

En este caṕıtulo se mostŕo el procedimiento para determinar la etapa I indicada en la Figura
1.1, es decir los pasos para seleccionar las caracterı́sticas del modelo oculto de Markov que mejo
represente los gestos que se pretenden reconocer en los escenarios utilizados. Se aplicó en la fase ini-
cial de este proceso un modelo de color de piel novedoso (RGY), el cúal combinado con una técnica
de ańalisis de movimiento sencilla como es la sustracción de iḿagenes, genera un esquema confiab
para el reconocimiento de partes de una persona en ambientesreales. Asimismo, se manejó una varia-
ción al algoritmo deCamShiftcon el fin de permitir el seguimiento de partes de regiones, por ejemplo,
seguir la mano de una persona sin tener que segmentar el brazocompleto. Esto, abre la posibilidad de
tener una t́ecnica de seguimiento confiable en ambientes reales y con posibilidad de manejar oclusión.
Se determińo aplicar los modelos ocultos de Markov (HMMs) para modelar los gestos realizados en
diferentes escenarios, ya que estos modelos permiten representar de manera apropiada secuencias
datos temporales ante presencia de ruido, tales como los datos generados por la trayectoria de la man
al realizar una actividad y obtenidos a través de ćamaras de v́ıdeo. La selección de las caracterı́sti-
cas apropiadas es fundamental para el buen rendimiento de unsistema de reconocimiento de gestos
En este trabajo, la selección del conjunto representativo se determinó en base al rendimiento de los
HMMs. Finalmente, se demostró que el uso de información de contexto (objetos de interés) como
parte de las caracterı́sticas, apoya el proceso de reconocer gestos manipulativos y permite disminuir
el número de datos de entrenamiento. Los resultados experimentales obtenidos durante las diferente
etapas del proceso, indican que el modelo desarrollado es apropiado para ser utilizado en ambiente
reales.

Aportaciones del caṕıtulo. En este caṕıtulo se realizan las siguientes contribuciones:

Se muestra un ḿetodo sencillo para realizar la detección de las partes de una persona en ambie
tes reales, utilizando la combinación de informacíon basada en el color de piel y movimiento
Esta combinación solamente se aplica en la fase de detección de la mano de una persona.

Se muestra un procedimiento de combinación de caracterı́sticas exhaustivo, con el fin de selec
cionar el conjunto representativo que permita discriminarlos gestos realizados en un escenario
El criterio de selección se baśo en el rendimiento de los modelos ocultos de Markov en
reconocimiento de los gestos modelados.

Se realiźo una modificacíon al algoritmoCamShiftpara permitir el seguimiento de partes d
un mismo objeto, por ejemplo, seguir la mano de una persona sin tener que utilizar camisa de
mangas largas. Esto resultaútil en diferentes escenarios, por ejemplo lavarse las manos sin tener
que usar ropa especial. Esta modificación se realiźo a trav́es de dos aspectos: (a) la ventana d
ajuste manejada por el algoritmo deCamShiftno debe rebasar un tamaño fijado previamente
y, (b) la posicíon donde el algoritmo deCamShiftubica la ventana es indicada por un filtro de
Kalman.

Finalmente, se desarrolló un ḿetodo para incorporar la información de contexto como una
caracteŕıstica adicional para el reconocimiento de gestos manipulativos. Tal informacíon es
integrada como parte de los sı́mbolos de observación manejada por los modelos ocultos d
Markov.

El objetivo que se persigue al desarrollar un sistema computacional confiable que permita re-
conocer el comportamiento humano en escenarios conocidos,es el disẽno de sistemas automáticos
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que tomen decisiones basados en esta información. Estos sistemas tienen una amplia gama de aplic
ciones tales como: (1) seleccionar la mejor vista en un sistema de videoconferencias y, (2) apoyar a
discapacitados a través de mensajes audibles.
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Caṕıtulo 5

Integrando informaci ón visual y teoŕıa de
decisiones

En este caṕıtulo se describe el proceso para integrar la información visual procedente del
módulo de reconocimiento de gestos utilizando información contextual (ver Capı́tulo 4), y la toma de
decisiones a trav́es de las redes de decisión dińamicas (RDDs). Se especifican en este capı́tulo los dos
bloques que forman el Ḿodulo II mostrado en la Figura 1.1 (Arquitectura del modelo propuesto). La
seccíon 5.1, describe de manera general las caracterı́sticas del enfoque propuesto. La descripción de
la red de decisión dińamica para representar un problema de decisión de Markov parcialmente obser-
vable (POMDP) con un horizonte finito, se muestra en la Sección 5.2. En la Sección 5.3, se describe
la toma de decisiones desde una perspectiva de dos etapas temporales analizadas. La especificación
de los paŕametros del modelo en cada uno de los escenarios utilizados se describe en la Sección 5.4.
Finalmente, en la Sección 5.5 se realiza un resumen del capı́tulo.

5.1. Introducción

La finalidad del modelo propuesto es extender el proceso de reconocer la actividad humana
observada al interactuar una persona con objetos en escenarios conocidos y tomar decisiones basad
en un esquema de preferencias. Para ello, debe estimar el comportamiento de la persona al manipula
objetos del entorno, y obtener una estrategia automatizadamaximizando alǵun aspecto de utilidad o
función objetivo. Algunos aspectos que rigen la selección del enfoque propuesto son los siguientes:

(i) La obtencíon de informacíon del escenario (a través de visíon) est́a sujeta a ruido.
(ii) Las variables que especifican el escenario son: laposicíon de la manodel usuario y elobjetoen
contacto con la misma, la relación entre estas variables determinan el comportamiento del usuario.
(iii) El resultado de las acciones seleccionadas por el sistema es estocástico. Por ejemplo, en el es-
cenario de apoyo a discapacitados, la reacción del usuario a una instrucción verbal no siempre es la
correcta.

Bajo estas consideraciones, el sistema debe hacer inferencias basado en acciones observable
las cuales deben guiarse por sus creencias acerca de la situación (creencias acerca del comportamient
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5.1. Introduccíon

del usuario, efectos de sus acciones). Por lo tanto, el modelo propuesto debe seleccionar acciones
basado en el resultado de sus inferencias para cumplir los siguientes objetivos (enfocados al usuario):

Independencia de tareas. El sistema intenta apoyar la independencia de las tareas del usuario,
para esto, el sistema observa el comportamiento del usuarioy no realiza ninguna acción cuando
no sea necesario. Este objetivo se cumple en el escenario de apoyo a discapacitados, donde el
sistema no selecciona instrucciones audibles cuando determina que el usuario sigue la secuencia
correcta de pasos que lo llevan a completar una tarea.

Permitir un comportamiento natural del usuario en un escenario . Una de las metas del
sistema es apoyar al usuario al permitirle realizar sus actividades de manera natural y utilizar
objetos del escenario como apoyo a tales actividades (escenario de videoconferencias).

Mantener el interés en el desarrollo de una tarea. El sistema intenta mantener el interés del
usuario al estar realizando una tarea, por ejemplo, si en el escenario de apoyo a discapacita-
dos el usuario no sigue la secuencia de pasos correcta para completar una tarea, el sistema le
proporciona indicaciones a través de instrucciones audibles.

Reaccionar al comportamiento observado.El sistema debe reaccionar al comportamiento
del usuario en diferentes escenarios con el fin de seleccionar la accíon apropiada (escenario de
videoconferencias y de apoyo a discapacitados)

Una t́ecnica que permite manejar tales condiciones de operación son los procesos de decisión
de Markov parcialmente observables (POMDPs) (ver Capı́tulo 3). En estos modelos, el estado no es
conocido con certeza, por lo tanto, una polı́tica debe mapear ya sea estados de creencia (distribuc
nes sobre S) o historias deacción−observacíon, con el fin de seleccionar las acciones apropiadas
Sin embargo, debido a los problemas que enfrentan los algoritmos que intentan obtener polı́ticasópti-
mas en problemas de POMDPs de horizonte infinito, se recurre asoluciones aproximadas. En este
trabajo, se aplican redes de decisión dińamicas (RDDs) para obtener una solución aproximada a pro-
blemas POMDPs de horizonte finito. Esta técnica permite integrar aspectos de incertidumbre y tom
de decisiones en un mismo modelo, el grado de aproximación para la solución obtenida depende del
número de etapas temporales analizadas a futuro. La obtención de la poĺıtica π : S 7−→ A, la obte-
nemos mapeando las distribuciones probabilı́sticas de los estados hacia acciones al maximizar un
función objetivo para la recompensa a largo plazo. La polı́tica obtenida se basa en la función objetivo
más simple:la recompensa total sobre un horizonte finito. Tal recompensa, determina que en el
tiempot, el sistema debe optimizar su recompensa esperada en los próximosh pasos (ver Figura 5.1)
de acuerdo con la siguiente expresión [53]:

E(S) =

(

t+h

∑
q=t

γRq

)

(5.1)

dondeE(S) es la recompensa total obtenida en el estadoS al analizarh etapas de tiempo,Rq es la
recompensa obtenida en la etapaq, y γ es un factor de descuento (su valor se considera en el intervalo
0−1).
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5.2. Representación de la RDD

Figura 5.1: Imagen que ilustrah etapas temporales en un POMDP representado como una re
decisíon dińamica. Las acciones (D) inducen transiciones entre estados(S). Una funcíon de utilidad
(U), determina la preferencia de elegir una alternativa de acción.

5.2. Representacíon de la RDD

La Figura1 5.1 muestra la representación de un POMDP de horizonte finito a través de una red
de decisíon dińamica, donde todos los estadoss∈ S han sido mapeados a nodos aleatoriosS, todas
las accionesa∈ A a nodos de decisión D, y todas las recompensasR, a nodos de valor o de utilidad
U . Los nodos de utilidad expresan la preferencia de seleccionar la accíon a en el estados y tiempot.
El modelo desarrollado en este trabajo utiliza una red de decisión dińamica para seleccionar la mejor
accíon basada en los gestos realizados por un usuario y observados por ćamaras de v́ıdeo. Aunque la
toma de decisiones basada en información visual del comportamiento humano se ha utilizado en tr
bajos recientes [11, 41, 49, 70], ninguno de ellos ha incorporado informacíon contextual para apoyar
la etapa reconocimiento de gestos, y tampoco se ha utilizadouna RDD como un ḿetodo para tomar
decisiones. Tal vez el poco uso de las RDDs como un enfoque parala toma de decisiones se debe
su reciente aparición [45] como un mecanismo para tomar decisiones. Sin embargo, los resultados
obtenidos por algunos investigadores ( [57], [80]), en sistemas implementados para tomar decision
dinámicas, alientan la incorporación de esta t́ecnica en otros escenarios, tales como los presenta
en esta tesis.

El uso de una RDD nos permite modelar la actividad humana y a la vez tomar acciones basada
en preferencias. Es decir, la red de decisión dińamica permite integrar el comportamiento de un
persona (representado por los nodos de observación y de estados, ver Figura 5.1), y a la vez tom
accionesóptimas (indicadas por los nodos de decisión y de utilidad, ver Figura 5.1) basada en u
esquema de ḿaxima utilidad esperada.

1En esta tesis se va a emplear la siguiente notación gŕafica para una red de decisión dińamica: a) los nodos de decisión
se van a representar con rectángulos, b) los nodos de utilidad van a ser representados porrombos o diamantes y, c) los
nodos aleatorios y de observación se van a ilustrar poŕovalos. Los nodos de utilidad no tienen nodos hijos, las flechas
indican el flujo de la información entre los nodos.
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5.3. Etapas del modelo

El modelo presentado en este trabajo se basa en una RDD para implementar la toma de de-
cisiones en sistemas automatizados que apoyen o asistan a personas al desempeñar sus actividades,
tales como en un sistema de video conferencia [75] o de apoyo adiscapacitados [74]. El objetivo
es seleccionar la mejor opción determinada por un esquema de preferencias al operar el sistema en
escenarios conocidos. Esta selección se basa en el enfoque de máxima utilidad esperada (aplicando
la expresíon 5.1), considerando los objetivos del modelo y del usuario. Para esto, se consideran los
posibles resultados de cada acción a trav́es de futuras etapas temporales, ponderados por la utilida
de cada respuesta y la creencia acerca del gesto más probable realizado por el usuario. La estructura
del modelo de red utilizada toma accionesóptimas basada en el análisis a futuro de una secuencia de
etapas temporales (ver Figura 5.1). La toma de decisiones sebasa en el siguiente procedimiento:

1. Se reconoce el gesto más probable en el tiempot (ver Caṕıtulo 4).

2. Se estiman los siguientes gestos a través de una secuencia de etapas analizadas en un tiem
finito (t +h).

3. Se selecciona la acción óptima (la accíon con la ḿaxima utilidad esperada) obtenida en esta
serie de etapas.

4. Se observa el efecto de la acción en el comportamiento del usuario.

5. Termina el proceso si la actividad del usuario finaliza, deotra manera retorna al paso 1.

Estos pasos, son realizados por una RDD como la mostrada en la Figura 5.1, sin embargo para
fines de ańalisis se pueden considerar solamente dos etapas de tiempo,tal como se indica en el pro-
cedimiento ilustrado en la Figura 5.2. Las etapas especificadas por este procedimiento se describen
enseguida.

Etapa 1. La etapa 1 representa la creencia del sistema con respecto al estado actual del usua-
rio, en esta etapa se define su comportamiento. En este trabajo, el comportamiento del usuario en
escenarios conocidos se determina aplicando los modelos ocultos de Markov (HMMs) [96] , los cua-
les proporcionan las observacionesO1,O2, ...,On, o evidencia a la red de decisión dińamica (nodoO
en la Figura 5.1). La información proporcionada por los HMMs forman la distribución de probabilida-
des asignadas a los estados del sistema (comportamiento delusuario). La incorporación del contexto
en el reconocimiento de gestos disminuye la incertidumbre relacionada con la creencia hacia estos
estadosb(s). Una vez que se determina el comportamiento del usuario el modelo debe decidir cúal es
la mejor accíon que debe tomar, para apoyar esta decisión se utilizan recompensas. El modelo pro-
puesto asigna una recompensa positiva (+3) a la accíon que apoye al usuario a alcanzar sus objetivos
(por ejemplo: avanzar en la secuencia de pasos corectas paracompletar una tarea en un escenario de
apoyo a discapacitados), asimismo, asigna una penalización (recompensa negativa de−3) a la accíon
que nos aleje de este objetivo. En el escenario de apoyo a discapacitados se utiliza un segundo valor
de penalizacíon de−6 asignada a la acción deSolicitar Ayuda, con el fin de expresar la menor prefe-
rencia del sistema hacia esta acción. Para mantener un control de la información manejada, el modelo
considera el efecto de las acciones tomadas en la etapa actual (At) y su efecto tanto en el estado ac-
tual (St), como en el siguiente (St+1) (enlaces que se observan partiendo de los nodos de decisión
y entrando a los estados en la Figura 5.1). Considerar el efecto de las acciones en el estado actual
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Figura 5.2: Procedimiento utilizado para la selección de la accíon óptima basada en una red de deci-
sión dińamica (RDD). La imagen muestra el ciclo para tomar una decisión baśandose en la estructura
de la red utilizada. En el tiempot se observa el comportamiento del usuario y se determina el gesto
más probable, esto forma el modelo del usuario. El sistema toma una accíon basado en esta infor-
macíon de acuerdo a los objetivos del modelo y al conocimiento deldominio. En el tiempot +1, se
estima el siguiente gesto más probable de acuerdo a los valores de probabilidad condicional y proba-
bilidad a priori, considerando el efecto de la acción realizada ent y de acuerdo con los objetivos del
modelo se obtiene la acción óptima (basada en la utilidad máxima esperada (UME)).
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y siguiente del sistema, nos proporciona una manera de determinar, basado en ḿas informacíon, la
dinámica del sistema (matrices de transición). Esto incorpora una mayor confiabilidad de representa
el comportamiento del usuario en etapas futuras, lo cual permite utilizar sencillos esquemas de prefe-
rencias, a diferencia de otros trabajos [11, 41] que empleanmodelos ḿas complicados para la toma
de decisiones. El ḿetodo utilizado para determinar la polı́tica se basa en mapear estados de creenc
(b(s)) a acciones, el cual es apropiado considerando lo expuesto.

Etapa 2. Esta etapa representa el comportamiento del usuario ent + 1 como consecuencia
de la accíon realizada por el sistema en la etapa anterior (t) (ver Figura 5.3). Se asume que la mayor
influencia en la acción del sistema ocurre en esta etapa. Por ejemplo, en una aplicación de apoyo a
personas con problemas de memoria, las acciones tomadas porel sistema pueden ser un conjunto
de mensajes audibles que guı́en a la persona para que realice los pasos necesarios en completar una
tarea. En un escenario de videoconferencias, las acciones consisten en seleccionar la mejor vista del
proceso de exposición para mostŕarselas a la audiencia en base a los gestos realizados por el expo-
sitor. La accíon se selecciona en base al comportamiento observado del usuario y a un esquema de
preferencias indicadas por el sistema (por el momento se determina de manera subjetiva basado en
experiencias personales en el caso del escenario de videoconferencias y en trabajos similares en el ca-
so del escenario de apoyo a discapacitados). Las probabilidades de transición describen los cambios
estoćasticos de estado inducidos por cada acción y definen la dińamica del ambiente, y constituyen la
base de la asumción Markoviana (P : S×A×S→ [0,1], Pr(St+1|St ,At)). En esta etapa se consideran
los objetivos del modelo y del usuario con el fin de determinarde manera correcta el comportamiento
esperado del usuario como consecuencia de la acción realizada en la etapa 1.

La base de un sistema de redes de decisión dińamicas (RDDs) son las preferencias hacia cier-
tas acciones considerando el estado más probable. Estas preferencias son representadas de mana
cuantitativa a trav́es de utilidades. Es decir, un número real representa las preferencias del sistema
tomar ciertas acciones en base a estados probables. Las creencias del sistema hacia estos estados s
expresan en forma de probabilidades (equivale a la tabla de probabilidad condicional asociada a un
nodo aleatorio en una red Bayesiana (ver Figura 3.2)) en nuestro modelo esta información es propor-
cionada por modelos ocultos de Markov. Las probabilidades de los estados son actualizadas utilizando
algoritmos de inferencia bayesiana [46]. El sistema selecciona la accíon que le proporciona la ḿaxi-
ma utilidad esperada (MUE) al aplicar la Ec. 5.1 a un determinado ńumero de etapas temporales. La
seleccíon de la accíon debe ser congruente con los aspectos considerados en la etapa 1: i) las alterna-
tivas de accíon que el sistema prefiere usar, ii) la relevancia de la acción escogida por el sistema, y
iii) la coherencia de la acción del sistema en respuesta al comportamiento del usuario. Por ejemplo,
si en un ambiente de videoconferencias se observa que el expositor est́a hojeando un libro, entonces
el sistema deberámostrar el libroa la audiencia.

Las Figuras 5.3 y 5.4 ilustran la evolución de las etapas mencionadas en los escenarios utilizados
este trabajo.
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Figura 5.3: Imagen que muestra las etapas de tiempo que forman el ciclo de decisíon utilizado en nues-
tro modelo, aplicado para apoyar la terminación de una tarea. En la imagen de la izquierda se observ
el comportamiento actual del usuario:enjabońandose las manos. En la imagen central se observa la
accíon (instruccíon audible) tomada por el sistema, la cual además de proporcionar información en el
momento actual, intenta afectar la transición al siguiente estado. La imagen de la derecha ilustra e
comportamiento esperado por el usuario ent +1 al realizarse la acción indicada ent.

Figura 5.4: Imagen que ilustra el proceso para seleccionar la mejor vista que el sistema debe mostrar
a la audiencia en un escenario de videoconferencias. En la etapa 1, el sistema observa, analiza y
reconoce el comportamiento del expositor (usando el mouse). Posteriormente (etapa 2) en base a la
dinámica especificada por el sistema y el comportamiento humano, se selecciona la alternativaóptima
(mostrar la pantalla).
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5.4. Especificacíon del modelo

Un modelo basado en teorı́a de decisiones debe ser flexible en su comportamiento, debeajus-
tar de manera autoḿatica sus acciones con el fin de maximizar sus objetivos al actualizar sus creen-
cias. Para complementar esta flexibilidad, el modelo desarrollado permite sencillas modificaciones al
aplicarse en diferentes escenarios. Tales modificaciones incluyen los principales parámetros del sis-
tema: probabilidada priori, probabilidades condicionales y utilidades. El cambio más significativo,
ocurre en el nodo de las observaciones, ya que prácticamente decide el uso del sistema en distinto
escenarios. Cambios menores ocurren en los nodos de decisión y de utilidad. Sin embargo, podemos
considerar que la estructura de la RDD utilizada es casi la misma para distintos escenarios. Una vez
realizados estos cambios, el sistema funciona de manera automática, laúnica intervencíon humana
es para detener la operación del mismo. Estas variaciones las vamos a exponer para cadauno de los
escenarios manejados en este trabajo. El primer escenario consiste en un ambiente de videoconferen
cias, donde el sistema además de apoyar la actividad del expositor (permitiéndole un comportamiento
natural y el uso de material didáctico), toma decisiones consistentes en seleccionar la mejor vista de la
exposicíon para mostrarla a la audiencia, basándose en el comportamiento del expositor. El segund
escenario es un ambiente de apoyo a discapacitados, donde elsistema debe guiar a una persona a
través de mensajes audibles a seguir los pasos necesarios para completar una tarea, en este trabajo:
asearse las manos. En ambos escenarios se tienen que cumplir algunos compromisos relacionadpos
con los objetivos del modelo, estos van a ser abordados en el siguiente caṕıtulo.

5.4.1. Descripcíon de escenarios

El sistema desarrollado permite tomar decisiones basándose en la observación visual de ac-
tividades realizadas por una persona al manipular objetos del entorno. Este esquema cumple con las
expectativas de una amplia variedad de aplicaciones, talescomo: videoconferencias [75], sistemas de
seguridad y vigilancia, espacios inteligentes y apoyo a discapacitados [11, 74], entre otras. En este
trabajo se aplica el sistema en dos escenarios novedosos: videoconferencias y apoyo a discapacitados
A continuacíon se proporciona una descripción de cada escenario.

Escenario A: Videoconferencias

En este escenario una persona expone un tema a la audiencia. El objetivo del modelo en
este escenario es seleccionar la mejor vista que debe ser mostrada a la audiencia, a la vez, se le
permite al expositor comportarse de forma natural, asumiendo en todo momento que la audiencia
tiene una vista de los aspectos relevantes relacionados conel desarrollo de la exposición. El expositor
puede utilizar recursos didácticos para apoyar su actividad, tales como:hojas para escribir(alguna
expresíon mateḿatica o frase),libro (para mostrar alguna figura o página espećıfica), y lapantalla de
la computadora(para mostrar en todo momento lo que se está explicando). La Figura 5.5, muestra
la vista superior del escenario observado por una cámara de v́ıdeo, donde se aprecian los recursos
didácticos mencionados. La RDD que describe a este escenario presenta una caracterı́stica importante,
las acciones seleccionadas por el sistema no afectan directamente el comportamiento del usuario. Esta
situacíon se ilustra en la red mostrada en la Figura B.1, donde no existen enlaces con trayectorias de
los nodos de decisión hacia los nodos de estados. Podemos considerar a esta red un caso especial de
problema POMDP.

78



-

5.4. Especificación del modelo

Figura 5.5: Imagen que muestra la vista superior del escenario de videocofererencias donde se ob-
servan los objetos didácticos que el expositor puede utilizar para apoyarse en la exposicíon: libro (de
pasta azul), hoja para escribir (en color amarillo),mousey la pantalla de la computadora.

En este escenario, el modelo de RDD utilizado debe proporcionar a trav́es de la especificación
de sus paŕametros un compromiso entre sus objetivos, de tal manera quela informacíon proporcionada
a la audiencia sea consistente con la actividad del conferencista (ver Figuras 5.6 y 5.7). Para cumplir
con estos compromisos los parámetros de la RDD son especificados de la siguiente manera.

El nodo de utilidad. El nodo de utilidad está representado por una tabla de utilidad, la cual aun
que menos descriptiva que una función de utilidad permite simplificar los cálculos. Este nodo
se utiliza para determinar las preferencias del sistema hacia las acciones basado en el compor-
tamiento ḿas probable del expositor. Para esto se maneja un valor positivo2 (+3) para indicar
las preferencias hacia ciertos comportamientos, y un valornegativo (−3) en caso contrario.

Nodo de decisíon. Especifica las acciones del sistema. En este escenario, lasacciones corres-
ponden a las diferentes vistas que el sistema debe mostrar a la audiencia, basadas en la creencia
del sistemab(s) hacia los gestos realizados por el expositor. El conjunto deacciones que puede
seleccionar el sistema en este escenario sonA = (mostrar el rostro del expositor, mostrar la
pantalla de la computadora, mostrar una hoja para escribir/borrar y mostrar un libro).

Nodo de estados(S). En nuestro modelo, el nodo de estados (S) es la variable aleatoria que
representa el comportamiento del usuario y está formado por el conjunto de gestos que el ex-
positor realiza (modelados por HMMs). En todo momento, el estado de este nodo se determina
por una distribucíon de probabilidades hacia los posibles gestos del expositor. En este esce-
nario, el conjunto de valores que forman a esta variables sonS= ( usando la computadora,

2Generalmente, la elección de la escala empleada en los nodos de utilidad es arbitraria [68], se manejan valores
positivos para indicar las preferencias (recompensas) hacia ciertas acciones y valores negativos en caso contrario (costos),
estos valores pueden cambiar sin afectar el orden de las preferencias. En este trabajo, se manejaron diferentes valores: [-1,
+1], [0, +1], y [-6, -3, +3], los cuales solamente modificaronel valor de la utilidad obtenida sin afectar la selección de la
mejor accíon.
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Figura 5.6: Iḿagenes donde se muestra el aspecto de consistencia en la informacíon manejada por el
sistema. En la imagen (a) el expositor se encuentraescribiendo en una hoja de papel, por lo que el
modelo selecciona la acción que le ofrece la ḿaxima utilidad esperada, en este caso: mostrar la h
de papel en la pantalla de la audiencia (imagen (b)).

Figura 5.7: Iḿagenes que muestran aspectos de consistencia en la operación del sistema. En la imagen
(a) se observa que el expositor no está interactuando con objetos de interés, por lo que el sistema al
evaluar la dińamica del ambiente asume que está hablando. Por lo tanto, la selección de la accíon que
proporciona la ḿaxima utilidad esperada es:mostrar el rostro del expositor, esta accíon se visualiza
en la pantalla de la audiencia (imagen (b)).
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5.4. Especificación del modelo

escribiendo/borrando en una hoja, hojeando un libro y hablando3). Al incorporar un mayor
número de gestos para ser reconocidos, estos deben ser previamente modelados utilizando los
modelos ocultos de Markov.

Nodo de observacíon (O). Este nodo representa la evidencia del sistema al mundo rea, o
informacíon del sensor. En este escenario, esta función de observación est́a representada por
los modelos ocultos de Markov (HMMs) [95], los cuales determinan el gesto ḿas probable del
expositor y actualizan la distribución de probabilidades de la variables de estados (S).

Dinámica del sistema. La dińamica del sistema se especifica por la matriz de transición, la cual
determina la evolución temporal del ambiente bajo observación (actividad del expositor). Las
probabilidades en esta matriz describen los cambios estocásticos del comportamiento del expo-
sitor. En este modelo, las probabilidades de transición se determinan de acuerdo a la suposición
MarkovianaPr(st+1|st), estos valores son determinados mediante apreciación subjetiva a trav́es
de ejemplos observados. Por el momento, esta información se proporciona de manera manua
en la RDD, sin embargo se pretende manejar como una mejora a futuro incorporar t́ecnicas de
aprendizaje para aprender esta información.

En el Anexo B, se describen la obtención de los paŕametros que especifican a la RDD utilizada.

Escenario B: Apoyo a personas para completar tareas

En este escenario, al igual que el anterior el objetivo del sistema consiste en seleccionar la
accíon apropiada con base en el comportamiento de una persona al manipular objetos del entorno.
En este caso, las acciones realizadas por el sistema se enfocan en obtener una estrategia para guia
a una persona con alguna discapacidad (problema de memoria oproblema para coordinar ideas) a
terminar una tarea. Las acciones en este escenario son un conjunto de instrucciones audibles que
gúıan a una persona (usuario), a realizar una secuencia ordenada de pasos, necesarios para termina
una tarea. Estas tareas son determinadas por conocimiento experto y seŕan descritas en el capı́tulo
siguiente. El escenario utilizado es un lavabo con los objetos necesarios (grifo, toalla, jab́on) que
permitan realizar la tarea especı́fica: asearse las manos. En base a este escenario, se muestra en
Figura 5.8 la secuencia gradual y ordenada de los pasos que debe realizar el usuario para terminar
la tarea mencionada. El sistema debe apoyar al usuario a ir demanera progresiva de un paso de la
tarea a otro para que alcance su objetivo, cuando observa queest́a realizando una tarea que lo aleja
del objetivo. Por ejemplo, en la Figura 5.8, si después de observar al usuarioenjabonarse las manos,
el sistema cree que el usuario pretendesecarse la manos, entonces una instrucción audible (lávate las
manos) debe especificar al usuario el paso de tarea que debe realizar. De otra manera, si el sistema
cree que se están realizando los pasos de tareas en el orden apropiado, entonces no se deben hacer
indicaciones al usuario. A diferencia de la red que describeal escenario anterior, en este caso la
acciones seleccionadas por el sistema si afectan el comportamiento del usuario (ver Figura B.4).

3Esta accíon es la alternativa seleccionada por omisión.
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Figura 5.8: Imagen mostrando la secuencia de pasos que sigueuna persona para completar la tarea:
asearse las manos. En la imagen (a) se observa a la personaabriendo el grifo, en (b) tomando el
jabón, en la imagen (c) la persona se está enjabonando las manos, en la imagen (d) la persona se
est́a lavando las manosy en (e) se observa la mano de la persona tomar la toalla parasecarse las
manos(f).

Para poder cumplir con estos objetivos, el sistema considera el ańalisis de dos etapas de tiempo
a la vez (t y t +1), con la siguiente especificación de la RDD:

Nodo de utilidad. Las utilidades del sistema definen las preferencias hacia los distintos mensa-
jes que el sistema debe seleccionar. Estas preferencias se representan al igual que el escenario
anterior por una tabla de utilidades. Las preferencias hacia la accíon apropiada se indican a
través de una recompensa (+3), de otra manera el rechazo a una acción se indica por una pena-
lización (−3), adeḿas en este escenario se utiliza una penalización con valor de -6 para indicar
una preferencia ḿınima hacia una acción, en este casosolicitar asistencia humana.

Nodo de decisíon. Especifica el conjunto de mensajes que el sistema consideradentro de sus
posibles alternativas de decisión y son los siguientesA = (abre el grifo, ḿojate las manos, en-
jabónate las manos, lávate las manos, sécate las manos, cierra el grifo, acción nula y solicitar
asistencia). Los mensajes son seleccionados solamente cuando el sistema observa que en el
tiempot + 1 el gesto esperado (ver Figura 5.3) no es el correcto de acuerdo al grafo de tareas
definido por el modelo experto (ver capı́tulo siguiente). LaAcción nula, indica que los pasos
se est́an realizando en el orden correcto y por consiguiente no resulta necesario realizar alguna
accíon, esta acción permite cumplir con el objetivo de independencia de tareas. El mensaje:so-
licitar asistencia, especifica cuando el sistema no es capaz de guiar a una persona a completar
una tarea (por el momento no se aplica).

Estados del sistema. Los estados del sistema se representan en la red por la variable aleatoria
S, la cual especifica el ńumero de gestos que determinan el comportamiento del usuario. En
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este escenario, el valor de esta variable está formada por los siguientes gestos:S= (abrien-
do/cerrando el grifo, moj́andose las manos, enjabonándose las manos, lavándose las manos
y sećandose las manos). El comportamiento del usuario se determina por una distribución de
probabilidades, las cuales representan la creencia del sistema (b(s)) hacia los diferentes gestos.
La especificacíon de esta información se realiza de manera manual en la RDD utilizada.

Nodo de observacíon (O). Al igual que la red definida para el escenario anterior, la informacíon
de los nodos de observación es proporcionada por gestos modelados utilizando modelos ocultos
de Markov. En este caso, los gestos modelados son los indicados en los estados del sistema.

Dinámica del sistema. La evolucíon del sistema se define por la matriz de transición de
estados. En este escenario, se necesita llevar un registro de la secuencia de tareas que el usuario
est́a realizando para saber si está progresando hacia el objetivo, o se aleja del mismo. Para llevar
un control de este registro, a diferencia de otros trabajos [11, 70], se asume en este trabajo que es
suficiente mantener la historia de la secuencia de dos acciones evaluadas por la siguiente expresión:
Pr(st+1|st ,at ,at+1) y de un grafo de tareas. Se considera que, si en el tiempo actual t la creencia
del sistema se afecta por la acción actual (at), esto trae como consecuencia que su valor de creenci
(Pr(st |at)) aumente o disminuya. En este sentido la acción (at), aumenta la creencia hacia un gesto
determinado, este efecto se propaga al siguiente estado aumentando la probabilidad de creencia hacia
el gesto que sigue en secuencia (enjabońandose las manos−→ lavándose las manos). El resultado de
este proceso, es la especificación de la matriz de probabilidades condicionales asignadas de manera
inicial a las nodos de estados que forman las etapas temporales analizadas en la red. A la vez, esta
informacíon se apoya con un grafo de tareas descrito por el modelo experto para indicar las posibles
tareas ent +1, dependiendo de las tareas estimadas ent. Por el momento, los datos para las matrices
de transicíon son determinados de manera subjetiva a través de ejemplos al observar a un grupo de 10
personas realizar los diferentes pasos para completar la tarea de asearse las manos. Sin embargo, esta
informacíon se piensa integrar posteriormente al sistema aplicando técnicas de aprendizaje.

5.5. Resumen del caṕıtulo

En este caṕıtulo, se muestra el enfoque utilizado para integrar el comportamiento humano ob-
servado a trav́es de informacíon visual y la toma de decisiones dinámicas en ambientes reales basada
en tal informacíon visual. El enfoque presentado utiliza redes de decisión dińamicas como una alter-
nativa para aproximar soluciones a problemas de POMDPs de horizonte finito. las redes de decisión
dinámicas, son un enfoque reciente que permiten integrar aspectos de incertidumbre, manejo de múlti-
ples objetivos y la toma de decisiones en un mismo modelo. Estas caracterı́sticas hacen a esta técnica
atractiva para un gran número de aplicaciones en ambientes reales tales como: videoconferencias y
apoyo a discapacitados. Se presenta la selección de la accíon óptima a trav́es de una red analizada en
avance como una secuencia de nodos de decisión, la cual puede ser analizada bajo una perspectiva d
dos etapas temporales. Se describe la especificación de la red de decisión dińamica utilizada en dos
escenarios diferentes. El escenario de videoconferencias, se puede considerar como un caso especia
de problemas POMDPs en el cual la selección de la accíon no afecta el comportamiento del usuario,
mientras que las caracterı́sticas de la aplicación de apoyo a discapacitados sugieren que la acción se-
leccionada debe afectar el comportamiento del usuario. Estas situaciones se reflejan en las redes que
representan a cada escenario. Aunque por el momento, algunos paŕametros del sistema (matrices de
transicíon) son determinados de forma manual, mientras que otros (nodos de observación, probabili-
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dadesa priori) son aprendidos, se considera que en general la especificación del modelo es sencilla y
susceptible de utilizarse en diferentes escenarios con ligeras modificaciones.
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Caṕıtulo 6

Evaluación del modelo

En este caṕıtulo se describen las pruebas experimentales realizadas para evaluar el modelo
desarrollado. La Sección 6.1, inicia con una introducción donde se resaltan los objetivos de un sis
tema para la toma de decisiones desde un enfoque de redes de decisión dińamicas. Posteriormente
en la Seccíon 6.2, se describen los criterios para la evaluación del modelo en dos etapas: (i) análisis
cuantitativo en base al tiempo de respuesta y selección de la accíon óptima, y (ii) ańalisis cuantitativo
en base al rendimiento del modelo percibido por participantes en dos escenarios distintos al compa
rar el modelo contra un humano. En la Sección 6.3 se describe la plataforma de implementación del
sistema, y finalmente en la Sección 6.4 se presenta un resumen del capı́tulo.

6.1. Introducción

El modelo propuesto en este trabajo, realiza la selección de la mejor acción en el tiempo
actual (t) a trav́es de analizar una serie de etapas temporales a futuro(t +1, t +2, ..., t +h) (ver Figura
5.1). Para esto se analizan dos etapas de tiempo a la vez, donde la informacíon en la etapat se
propaga a trav́es de las etapas siguientes aplicando un proceso de inferencia bayesiana. La función de
transicíon utilizada est́a definida porP(St+1|St ,At ,At+1). La seleccíon de la mejor alternativa se basa
en maximizar la funcíon objetivo descrita por la expresión 5.1 en esta serie de etapas temporales. E
los escenarios utilizados (ver Capı́tulo 5) la mejor alternativa consiste en:

Mostrar la mejor vista en una aplicación de videoconferencias o,

Mostrar el mensaje apropiado en una aplicación de apoyo a personas con problemas para real
zar tareas.

La seleccíon de la mejor acción debe enfrentar aspectos que caracterizan aplicaciones reales
de toma de decisiones, tales como: (i) el manejo de la incertidumbre presente en el ambiente bajo
observacíon y (ii) el efecto que tienen las acciones seleccionadas en los estados que representan a
este ambiente. Los aspectos mencionados se deben manejar con eficacia para que un modelo seaútil
en aplicaciones reales. Para esto, es necesario que el modelo sea confiable en seleccionar la acción
óptima ante ligeras variaciones presentes en los objetivosdel modelo y del usuario, asimismo, debe
proporcionar resultados en un tiempo adecuado al escenariodonde se aplica. El tiempo de respuesta
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6.2. Criterios de evaluación

depende en gran medida del mecanismo de inferencia utilizado. En este trabajo se aplica el algoritmo
de Cooper [21] (ver Capı́tulo 3), con el fin de reducir la red de decisión manejada a una red bayesiana
posteriormente se utiliza el algoritmo deJunction tree[46], para realizar la inferencia en esta red. Est
algoritmo es lo suficientemente rápido para ser aplicado en redes de tamaño moderado (unos cuantos
cientos de nodos), tal como las redes que representan los escenarios utilizados en este trabajo. Sin
embargo, cuando las redes son demasiado grandes (miles de nodos) y complejas es recomendable
utilizar algoritmos de aproximación [40,102].

En las redes de decisión dińamica (RDDs), el grado de aproximación a la solucíon de un
problema POMDP depende del número de etapas temporales analizadas a futuro (grado de anticipa-
ción de la RDD). Aunque algunos investigadores [53] consideranun problema la determinación del
número de etapas necesarias para seleccionar una acción, en este trabajo se resuelve esta situación
estableciendo un compromiso entre la utilidad máxima esperada (UME) al analizar una secuencia d
etapas temporales y el tiempo en el cual se obtiene dicho valor. Los criterios que se van a utilizar para
evaluar el desempeño del modelo desarrollado se describen a continuación.

6.2. Criterios de evaluacíon

Para evaluar la eficiencia del modelo desarrollado en este trabajo se van a considerar los si-
guientes criterios:

1. Tiempo de respuesta.Las respuestas proporcionadas por el sistema deben ser generadas en un
tiempo adecuado a la aplicación.

2. Confiabilidad al seleccionar la mejor alternativa. La seleccíon de la mejor acción debe per-
manecer confiable aún ante ligeras variaciones en los valores de los parámetros del modelo, se
determina con base en el comportamiento del usuario y los objetivos del modelo.

6.2.1. Tiempo de respuesta

Uno de los principales desafı́os que enfrenta una red de decisión dińamica es la tratabilidad.
En el peor caso, la inferencia en una red bayesiana es un problemaNP−duro, tanto para algoritmos
exactos [21], como para algoritmos aproximados [23], esto se observa en una amplia variedad de apli
caciones reales [11,42,79]. En ambientes reales, es importante que el modelo sea capaz de respond
en un tiempo determinado con el fin de que sea de utilidad. Estetiempo normalmente es establecido
por la aplicacíon, sin embargo, un criterio para determinarlo consiste en qué tanto se puede mante-
ner el inteŕes de un usuario en el sistema, ya sea observando información de una videoconferencia,
o escuchando instrucciones para completar una tarea. De acuerdo a datos proporcionados por Fu-
jitsu [111] en un trabajo realizado para evaluar algunas métricas que miden los niveles de servicios
proporcionados por sistemas donde existe interacción con usuarios, sugiere un tiempo entre 1 y
segundos de tolerancia. Es decir, este intervalo indica el nivel de paciencia del usuario ante una res
puesta del sistema. Por otro lado, Murray [80] en un trabajo relacionado con el diseño de sistemas
tutores inteligentes, muestra que su sistema puede seleccionar acciones tutoriales en tiempos de res
puestas satisfactorios los cuales ubica entre 7 y 8 segundos1. A su vez Conati [20] reporta tiempos de

1Estos fueron los tiempos menores que Murray reporta en su evaluación, sin embargo, tal evaluación fue realizada por
estudiantes fuera de lı́nea. Recientemente, realizó una comparación de su sistema, pero también fuera de lı́nea [79].
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6.2. Criterios de evaluación

respuesta superiores a 40 segundos, al evaluar un sistema tutor para el aprendizaje de fı́sica, por lo que
maneja un tope de 40 segundos como el tiempo para que el sistema genere una respuesta (resuelv
problemas de fı́sica). Por lo tanto, en este trabajo se considera satisfactorio el manejo de tiempos de
respuesta en un rango entre 1 y 7 segundos.

El procedimiento para determinar el tiempo de respuesta proporcionado por el sistema al se-
leccionar la mejor acción es el siguiente:

1. El escenario de videoconferencia es representado por unaRDD como la mostrada en la Figura
B.1, esta red es analizada considerando un total de 7 etapas temporales en avance. Esta red
se ejecut́o durante 10 ocasiones consecutivas, y se anotó su tiempo de respuesta en cada cas
Los datos de esta red son: 21 nodos, 4 alternativas de acción (Mostrar la pantalla, Mostrar el
cuaderno, Mostrar el rostro, Mostrar el libro), 56 estados y 212 parámetros.

2. El escenario de apoyo a discapacitados se representa por la RDD mostrada en la Figura B.4,
esta red se analiza considerando 5 etapas temporales en avance. Al igual que la red anterior, se
ejecuta un total de 10 ocasiones consecutivas y se anotan sustiempos de respuesta. Los datos d
esta red son: 14 nodos, 8 alternativas de acción (Abre el grifo, Ḿojate la manos, Enjab́onate las
manos, Ĺavate las manos, Sécate las manos, Cierra el grifo, AcciónNula, Solicitar asistencia),
65 estados y 6565 parámetros.

3. Los tiempos de respuestas obtenidos en las 10 lecturas de cada red, se promediaron para obtene
el tiempo de respuesta promedio. Cabe mencionar, que no hubo variaciones significativas en los
tiempos obtenidos en cada ejecución, por lo que podemos considerar que el tiempo promed
es el tiempo obtenido en cada ejecución de la red respectiva.

4. Se evaluaron 3 algoritmos de inferencia aplicados en redes bayesianas: (1) el algoritmo de agru
pamiento (clustering) de Huang y Darwiche [47], el cual proporciona resultados exactos, (2)
el algoritmo de muestreo estocástico (probabilistic logic sampling) de Henrion [40], el cual
proporciona resultados aproximados, y (3) el algoritmo de muestreo estoćastico (likelihood
sampling) propuesto por Fung y Chang [33]. Los algoritmos de muestreo se probaron con 1000
muestras (el valor por omisión del SMILE) y con 10000 muestras.

Los resultados de esta prueba se muestran en la Tabla 6.1.

Los tiempos de respuesta proporcionados por el modelo que representa al escenario de vi-
deoconferencias (Escenario A en la Tabla) se encuentran dentro del rango sugerido como tiempo de
respuesta satisfactorio. A su vez, el modelo que representaal escenario de apoyo a discapacitado
(Escenario B en la Tabla), proporciona tiempos de respuestamayores al sugerido, sin embargo, est
tipo de aplicaciones puede tolerar tiempos de respuesta mayores [11]. Por lo tanto, se puede determi
nar que el modelo desarrollado proporciona respuestas en untiempo adecuado para diferentes tipo
de aplicaciones.
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Tabla 6.1: Promedio de tiempos de respuesta proporcionadospor el modelo en dos escenarios dife-
rentes al seleccionar la acción óptima.

Tiempo de respuesta (seg)
Algoritmo Escenario A Escenario B
Exacto 5 32
Aproximado
Logic Sampling
1000 muestras 3 11
10000 muestras 3 12
Likelihood Sampling
1000 muestras 3 12
10000 muestras 4 12

6.2.2. Confiabilidad al seleccionar la mejor alternativa

El modelo desarrollado selecciona la mejor acción en base a reconocer el comportamiento
humano al interactuar con objetos de interés. El comportamiento del usuario al realizar una activi
dad vaŕıa en el tiempo, por lo tanto, afectar de forma positiva tal comportamiento de tal manera que
le permita terminar su tarea es uno de los objetivos del sistema. El estado cambiante del usuario se
representa a través de una red bayesiana dinámica (RBD, ver Caṕıtulo 3) la cual consiste de varias
etapas temporales, cada una representando el estado del usuario al estar realizando una actividad.
Tales etapas pueden son seleccionadas de tal forma que representen el modelo del usuario después
de una accíon, esto es ḿasútil que emplear intervalos de tiempo fijos utilizados en algunos sistemas
tutoriales [79, 100]. Los aspectos dinámicos del modelo se describen en detalle en los capı́tulos 4 y
5. Los aspectos relacionados con la actividad desarrolladaen cada uno de los escenarios se define e
base a conocimiento experto, esta información se determina por elmodelo del experto.

Modelo del Experto. El modelo que representa el conocimiento experto define el espacio de
representación del problema, incluyendo conceptos relacionados al dominio. Por ejemplo, en el esce-
nario de apoyo a discapacitados el experto debe indicar la secuencia de pasos correcta para completa
una tarea, decidir que hacer en caso de no cumplirse estos pasos, y mantener la independencia del
usuario (uno de los objetivos). Este modelo se encarga de lo siguiente:

Define el conjunto de acciones disponibles al sistema.

Define la forma de seleccionar tales acciones en base al comportamiento del usuario.

Define el esquema para seleccionar las acciones.

Proporciona apoyo al usuario en un tiempo adecuado.

A partir de la informacíon del conocimiento experto, el modelo intenta emular el comporta-
miento exhibido por humanos en cada situación, por ejemplo en el escenario de apoyo a personas c
alguna discapacidad:
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Figura 6.1: Secuencia de pasos definido por el experto para realizar la actividad:asearse las manos.
La secuencia de pasosa−d debe ser realizada en ese orden, posteriormente el usuario puede elegir
una de dos opciones (g−h, e− f ) para continuar con los pasos y llegar a terminar la tarea.

El modelo no proporciona ayuda cuando cree que la persona no la necesita. Permitiendo en
este caso apoyar la independencia de la persona al realizar su trabajo sin interferir. Un asistente
humano permite a las personas realizar su tarea cuando son capaces de realizarla por sı́ solas de
manera exitosa.

Cuando el modelo considera que la persona necesita ayuda, se la proporciona con el fin de que
pueda completar su tarea. Los asistentes humanos proveen laayuda necesaria a las persona
cuando saben que es necesario para que realicen su tarea, antes que puedan cometer un error.

El modelo evita acciones incoherentes, por ejemplo instruir a la persona para que se seque la
manos cuando debe lavarse primero. Los asistentes humanos toman este tipo de acciones para
corregir a la persona cuando está realizando pasos para completar una tarea.

El modelo se basa en preferencias para decidir entre varios tipos de acciones de acuerdo a un
estructura de preferencias (modelo de utilidad). Los asistentes humanos exhiben diferencia
en sus preferencias para tomar acciones. Por ejemplo, alguien puede preferir indicarle a una
persona lo que debe hacer desde un principio, mientras otra prefiera que la persona tome la
iniciativa.

Para la realización de los primeros 3 puntos, el sistema se apoya en un grafo (ver Figura 6.1)
que indica la secuencia de pasos que debe realizar el usuariopara completar la tarea:Asearse las
manos. Una estructura similar ya ha sido utilizada en trabajos previos [11,42,79], por el momento el
grafo opera en base a reglas, será un trabajo posterior buscar la manera de integrarlo al modelo. Los
puntos anteriores son la base para definir la estructura del modelo de utilidades en este escenario (ve
Apéndice B).
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Figura 6.2: Imagen que ilustra la gráfica obtenida en el modelo de RDD utilizada en el escenario
videoconferencia, al variar las creencias del modelo. El gesto al cual se le varı́a la probabilidad es:
Hojeando el libro.

El procedimiento para evaluar la confiabilidad del modelo para seleccionar la mejor alternativa
es el siguiente:

1. Variacíon de las creencias del sistema. Se varı́an las creencias (probabilidades a priori y condi-
cionales) del sistema con respecto al comportamiento del usuario. Para este ańalisis se realiźo la
variacíon de las probabilidadesa priori del modelo en cada uno de los escenarios. Se utilizar
dos valores de probabilidad (0,7 y 0,9) para cada uno de los gestos. Posteriormente aplican
libreŕıas de SMILE2, se calcula la ḿaxima utilidad esperada, a partir de la cual se seleccio
la accíon óptima. La accíon óptima se anotó en cada uno de los casos al variar el número de
etapas temporales. La Figura 6.2, muestra el comportamiento de la red que representa al esce
nario de videoconferencias al variar las creencias en el modelo. Se observa en la gráfica que
la máxima utilidad esperada se incrementa gradualmente hasta obtener un valor ḿaximo en las
etapas temporales 7 y 8, posteriormente se muestra un decremento y nuevamente se observa u
incremento en la etapa temporal 11. En cada una de las etapas temporales se obtuvo la decisión
correcta indicada por la ḿaxima utilidad esperada. En la gráfica se observa que el comporta
miento de la red no cambia al variar la probabilidada priori de los gestos reconocidos. Es decir
el valor de la ḿaxima utilidad esperada varı́a al variar la probabilidada priori, sin embargo el
comportamiento observado es el mismo, esto puede apreciarse en la forma de la gráfica.

Este mismo efecto se muestra en la red que representa al escenario de apoyo a discapacitados
(ver Figura 6.3). En este caso, el gesto mostrado en la gráfica es:Abriendo el grifo, y mediante
la Ec. 5.1 (es la que utiliza la librerı́a SMILE), se obtuvo la ḿaxima utilidad esperada para la
accíon: Mojarse las manos. Esta seŕa la accíon que definiŕa el mensaje audible emitido por el
sistema si resulta necesario apoyar al usuario. el comportamiento de la RDD indica un incre-
mento gradual en el valor de la máxima utilidad esperada en las etapas temporales analizads3.

2Structural Modeling, Inference, and Learning Engine), libreŕıa de clases en C++ desarrollada en el Laboratorio d
Sistemas de Decisión de la Universidad de Pittsburg

3Las etapas temporales analizadas para cada escenario fueron limitadas por el software utilizado (GeNIE y SMILE),
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Figura 6.3: Imagen que muestra el comportamiento del modeloque representa al escenario de apoyo
a discapacitados, cuando se varı́an las creencias. En este caso, el gesto que se varı́a es:abriendo el
grifo, con valores de probabilidad de 0,7 y 0,9.

La accíon seleccionada en cada una de las etapas temporales es la esperada y definida en base
a preferencias determinadas por conocimiento experto (utilizando referencias de trabajos simi-
lares [11, 41]). Aunque se observa una variación en los valores de ḿaxima utilidad esperada
al variar la probabilidada priori del gesto mostrado, el comportamiento no varı́a, y la accíon
seleccionada es la misma en cada caso.

2. Variacíon de los objetivos del modelo. Para este análisis, se vaŕıan los objetivos del modelo
(representados por los valores de utilidad), y se observa laaccíon óptima seleccionada al variar
las etapas temporales. En la Figura 6.4 se muestra el comportamiento de la utilidad ḿaxima
esperada al variar la utilidad o preferencias del sistema enla red que representa el escenario
de videoconferencias. Los valores de utilidad aplicados eneste modelo son los siguientes: [-3,
+3], [-1, +1] y [0, +1], los valores negativos [-3, -1] y 0 indican penalizaciones, mientras que los
valores positivos [+1, +3] indican recompensas o preferencias hacia los resultados esperados.
Para cada uno de los escenarios, se mantuvo constante la probabilidada priori en cada uno
de los gestos. La Figura 6.4, muestra el comportamiento del modelo indicado por el valor de
la utilidad ḿaxima esperada al variar la utilidad y el número de etapas temporales. Aunque
el comportamiento muestra variaciones en el valor de la utilidad ḿaxima, en relacíon al uso
de valores positivos y negativos, la acción seleccionada por el modelo es la correcta. En la
gráfica mostrada, al gesto:Usar el mouse, se le asigńo una probabilidada priori de 0,9, la
accíon seleccionada al emplear diferentes etapas temporales (2−11) fue la correcta (Mostrar
la pantalla).

El comportamiento de La RDD que representa el escenario de apoyo a discapacitados, se mues-
tra en la Figura 6.5. En esta red se utilizaron los siguientesvalores para la matriz de utilidades:
[-6, -3, +3], [-6, -1, +1], [-6, 0, +1]. El valor de -6, en este caso indica una alta penalización, con
el fin de evitar la selección de alguna alternativa. En este caso, este valor se asigna ala accíon

sin embargo, en este trabajo se considera que no es relevantecontinuar el ańalisis para un mayor ńumero de etapas, ya
que en el escenario de videoconferencias ejecutar la red con11 etapas temporales consume un tiempo de 540 segundo
Mientras que en la RDD del escenario de apoyo a discapacitados obtener la acción óptima con 9 etapas analizadas se
obtiene en 187 minutos.
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Figura 6.4: Imagen que ilustra el comportamiento del modeloal variar los valores de utilidad. Se
observa que el valor de la utilidad máxima esperada se incrementa gradualmente, alcanza un vr
máximo y empieza a decrementar cuando se manejan utilidades negativas y positivas. Mientras que
se observa un incremento constante, el cual es cada vez menoren las etapas finales de análisis al no
usar valores negativos. Sin embargo, la acción seleccionada en cada caso se mantiene constante.

de Solicitar asistenciala cual debe dejarse como la opción final para un sistema que apoya a
personas discapacitadas. El comportamiento del modelo al variar las utilidades es similar para
los tres casos analizados, mostrando diferencias en los valores obtenidos para la máxima uti-
lidad esperada lo cual es obvio considerando los valores manejados para las utilidades. En la
imagen se muestra la acción seleccionada por el modelo al asignar una probabilidada priori de
0,9 al gesto deAbriendo el grifo.

Del ańalisis anterior se puede concluir que el modelo desarrollado es estable ante ligeras va-
riaciones en los objetivos, es decir, selecciona la acción óptima apropiada ante variaciones de la
creencias y objetivos del modelo analizados en avance a través de una secuencia de etapas temp
rales. Asimismo, se determina que es eficaz en su desempeño ya que toma decisiones (selecciona
respuestas) en un tiempo adecuado a los escenarios utilizados. Desde luego, este modelo aún es sus-
ceptible de ser mejorado en algunos aspectos con el fin de ser aplicado a escenariosmás realistas(por
ejemplo en videoconferencias: reconocer un mayor número de gestos, varios objetos del mismo tipo
uso de ambas manos por parte del expositor).

6.2.3. Seleccíon de la RDD utilizada

A partir de las pruebas realizadas se determina que el modelodesarrollado responde de manera ade
cuada ante el comportamiento humano observado en distintosescenarios. Sin embargo, debemo
considerar un tiempo de respuesta apropiado para cada escenario mucho menor al determinado por
Conati y otros [20], por ejemplo, en el escenario de videoconferencias es conveniente manejar un
tiempo menor a 2 segundos [111], mientras que en el escenariode apoyo a discapacitados se pued
tolerar un tiempo mayor [11]. La Figura 6.6 muestra el valor alcanzado por la utilidad ḿaxima espera-
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Figura 6.5: Imagen que ilustra el comportamiento del modeloal variar los objetivos del mismo (valor
de las utilidades), manteniendo constante el valor de las creencias (probabilidada priori asignada a
un gesto) y considerando el análisis en varias etapas temporales en avance.

da al incrementarse el número de etapas temporales analizadas en el escenario de videoconferencias,
aśı como el tiempo en el que se obtiene dicho valor. Se observa enla Figura 6.6 que el valor ḿaximo
para la utilidad esperada se obtiene al analizar 8 etapas temporales en un tiempo de 34 segundos.
Para que una RDD sea de utilidad en ambientes reales, es necesario que el tiempo de respuesta sea
apropiado a la aplicación. Por lo tanto, se debe generar un compromiso entre el valormáximo de la
utilidad esperada y el tiempo en el que se obtiene. Se determina del ańalisis mostrado en la sección
anterior, que la selección de la mejor acción no cambia al variar de 8 a 5 el número de etapas tempo-
rales analizadas. Por lo tanto, se determinó en este trabajo utilizar una RDD de 5 etapas temporale
para aplicarse en el escenario de videoconferencias, esta red genera respuestas en un tiempo meno
a 2 segundos. Asimismo, se determinó utilizar una RDD con 4 etapas temporales para aplicarse e
el escenario de apoyo a discapacitados, esta red proporciona la respuesta en un tiempo menor a 3
segundos.

Efecto del factor de descuento en las etapas temporales analizadas

El factor de descuentoγ, que aparece en la expresión 5.1 se emplea en problemas POMDP
con horizonte infinito con fin de acelerar la convergencia delmodelo a un valor de terminación. Se
va a analizar el efecto que tiene este factor en redes de decisión dińamicas que modelan problemas
POMDP con horizonte finito. Al analizar la utilidad obtenidapor la RDD que representa el escenario
de videoconferencias durante varias etapas temporales, observamos algo interesante. La utilidad se
incrementa gradualmente conforme se incrementa el número de etapas. Sin embargo, al observar e
valor de utilidad en cada nodo de valor de las etapas individuales, el valor se incrementa en las pri-
meras etapas y posteriormente disminuye hasta estabilizarsu valor (ver Figura??). Por lo tanto, bajo
esta observación es posible considerar un esquema para determinar el número de etapas temporalesh,
necesarias para obtener la utilidad máxima esperada. Esta consideración puede ser en el punto donde
los valores de utilidad en dos nodos de valor consecutivos sean muy similares (difieran en 0.001, por
ejemplo, este dato se obtuvo de forma experimental). En el escenario de videoconferencias, este valor
se obtiene entre las etapas 7 y 8. Al considerar la selección del ńumero de etapas temporales aplicando
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Figura 6.6: Tiempo en que se obtiene la máxima utilidad esperada en el escenario de videoconf
rencias al variar el ńumero de etapas temporales analizadas. Los datos mostradoscorresponden a la
modelacíon del gesto:hojeando el libro, con una probabilidada priori de 0.9, y valores de utilidades
de +1 y -1. La obtención de la utilidad ḿaxima esperada ocurre en la etapa temporal 8.

un factor de descuentoγ. Se observa (ver Figura??), que las utilidades obtenidas considerando dife
rentes valores de descuento disminuyen y, aunque el factor de descuento lleva al sistema a una rápida
convergencia, el ńumero de etapas donde se obtiene un valor estable no varı́a. Por lo tanto, concluı́mos
que no es necesario considerar el factor de descuento para determinar el ńumero de etapas donde se
debe seleccionar la acción óptima. La RDD que utilizada en el escenario de apoyo a discapacitados
muestra un comportamiento similar.

El número de etapas a considerar, lo determina la etapa donde se obtiene el primer valor pico
de la utilidad ḿaxima esperada. Los resultados mostrados en este escenario, manejando esta suposi-
ción muestran resultados satisfactorios en el rendimiento del sistema. Este análisis puede considerarse
apropiado en aplicaciones con caracterı́sticas similares a la mencionada.

6.2.4. Comparacíon del modelo contra un operador humano

Además de las pruebas realizadas al modelo para verificar su eficacia y confiabilidad, se reali-
za una prueba adicional para estimar su desempeño por parte de usuarios. En esta prueba, se comp
la confiabilidad del modelo para seleccionar accionesóptimas , contra la selección de accioneśopti-
mas realizadas por un operador humano. La información analizada son respuestas obtenidas a través
de una encuesta aplicada ausuariosfinales (audiencia que observa una videoconferencia, personas
que simulan tener problemas de memoria). El instrumento de evaluacíon que vamos a utilizar es el
indicador de Likert4 [109]. La escala que se va a manejar es de 1 a 5, donde:

4El indicador de Likert es una escala aditiva. Las escalas aditivas est́an constituidas por una serie deı́tems ante los
cuales se solicita la reacción del sujeto. El interrogado señala su grado de acuerdo o desacuerdo con cadaı́tem (muy de
acuerdo, de acuerdo, indeciso en desacuerdo, muy en desacuerdo). A cada respuesta se le da una puntuación favorable o
desfavorable. La suma algebraica de las puntuaciones de lasrespuestas del individuo a todos losı́tems da su puntuación
total que se entiende como representativa de su posición favorable-desfavorable con respecto al fenómeno que se mide.
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Figura 6.7: Gŕafica que ilustra la manera en que cada nodo de valor disminuyegradualmente su valor
hasta llegar a un valor estable con un factor de descuentoγ=1.

Figura 6.8: Las iḿagenes ilustran dos gráficas mostrando el efecto del factor de descuentoγ en el
valor de la utilidad en cada etapa temporal. La gráfica (a) se muestra el efecto en el valor de utilidad
al aplicar unγ de 0,9. En la gŕafica (b) se aplica un factor de descuentoγ de 0,7.
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1. = muy en desacuerdo.
2. = en desacuerdo.
3. = indeciso.
4. = de acuerdo.
5. = muy de acuerdo.

En el escenario de videoconferencia nos interesa evaluar los siguientes criterios:

Congruencia. Indica la consistencia entre la información observada por la audiencia y lo que
est́a realizando el conferencista.

Sensibilidad. Indica la respuesta del sistema ante los cambios en los gestos del expositor.

Estabilidad. Indica la intermitencia de las iḿagenes observadas por la audiencia al pasar
expositor de un gesto a otro y consecuentemente al cambiar elsistema de una acción a otra.

Por lo tanto, las preguntas realizadas a los participantes através de un cuestionario, están dirigidas a
obtener informacíon de los criterios anteriores, y son las siguientes:

1. Lo que se muestra en la pantalla corresponde a lo que explica el expositor.

2. Las iḿagenes permanecen el tiempo suficiente en la pantalla para permitir apreciar la exposi-
ción

3. El cambio entre las iḿagenes no afecta la exposición.

A la vez en el escenario de apoyo a discapacitados nos interesa conocer la eficiencia del sistema para
guiar a una persona a terminar una tarea. Por lo tanto, la evaluacíon se basa en los siguientes criterios

Grado de especificacíon de los mensajes. Indica el grado de detalle de las instrucciones au
dibles [11], en este trabajo aplicamos una especificación general (no se menciona el nombre
del usuario, ni se describen en detalle los objetos: color y localizacíon) para cada uno de los
mensajes.

Oportuno. Indica si el mensaje se proporciona en el momento oportuno.La instruccíon: En-
jabónate las manosdebe seleccionarse cuando el modelo determina que el usuario ya tiene las
manos mojadasy est́a realizando una actividad diferente a:Enjabońandose las manos.

Efectivo. Indica si el mensaje seleccionado guı́a de manera efectiva a una persona, es decir,
la hace pasar de un paso a otro de la tarea en el orden indicado en el grafo de tareas (ver Figura
6.1).

Las preguntas manejadas en este escenario son las siguientes:

1. ¿Las instrucciones escuchadas son comprensibles?.

2. ¿Las instrucciones se proporcionaron en el momento oportuno?.

3. ¿Los mensajes escuchados ayudan a terminar una tarea?.
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Figura 6.9: Imagen que ilustra la interfaz que aparece en la pantalla del operador humano encargado
de seleccionar la información enviada a los alumnos. En la esquina superior derecha de laimagen
aparecen las acciones que puede seleccionar (mostradas en detalle en el recuadro).

Procedimiento de evaluacíon

Evaluación del modelo aplicado en el escenario de videoconferencia. Para evaluar el modelo que
toma decisiones en el escenario de videoconferencia, se selecciońo una muestra de 20 estudiantes de
nivel licenciatura5, los cuales fueron divididos en 2 grupos de 10. Estos grupos evaluaron la expo-
sición a trav́es de la encuesta correspondiente al escenario en cuestión. Uno de los grupos evaluó la
toma de decisiones realizada por el modelo desarrollado, mientras el otro evalúo la toma de deci-
siones realizada por el operador humano. El espacio donde seencontraba el expositor y el operador
humano se encuentra separado del espacio donde se encontraban los grupos de alumnos. Por lo tanto,
los participantes en ningún momento tuvieron conocimiento de quién seleccionaba la información que
observaban en la pantalla. El expositor realizó una corta exposición (5 minutos) donde utiliźo material
didáctico (hoja de papel, libro, computadora) para apoyarse. La misma exposición la repitío en dos
ocasiones, en la primera, las acciones fueron seleccionadas por un operador humano (ver Figura 6.9),
mientras que en la segunda las acciones fueron seleccionadas de manera autoḿatica por el modelo.
Los resultados de la encuesta realizada se muestran en las Tablas 6.2 y 6.3.

En la Tabla 6.4 se muestra una comparación de los resultados obtenidos en la encuesta aplicada
grupo de estudiantes seleccionados (en la Figura 6.10 se ilustra esta comparación). Los datos obteni-
dos, ofrecen un indicador del rendimiento del modelo computacional desarrollado con base en datos
estad́ısticos (la media y la desviación est́andar) de los datos para cada aspecto de interés al aplicar el

5Aunque pudiera parecer que la muestra utilizada no es representativa por ser un grupo reducido de personas y con
caracteŕısticas similares, para la finalidad de la evaluación se considera una muestra representativa de los usuarios del
sistema disẽnado, ya que se puede obtener información que indiquen una tendencia general.
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Tabla 6.2: Puntaje obtenido al evaluar la toma de decisionesrealizada por un operador humano en
un escenario de videoconferencia. La evaluación fue realizada por un grupo de 10 participantes. El
puntaje ḿınimo es 1 y el ḿaximo 5 al aplicar la escala de Likert. Se muestra información estad́ıstica
(media aritḿetica y desviacíon est́andar muestral) para cada uno de los aspectos que interesa conocer.

P a r t i c i p a n t e s
Ítems 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ∑ prom. S

(1) 4 4 5 5 4 4 5 4 4 4 43 4.3 0.48

(2) 4 4 4 4 4 5 5 4 4 4 42 4.3 0.48

(3) 4 4 4 4 4 4 5 4 4 5 42 4.2 0.42

Tabla 6.3: Puntaje obtenido al evaluar la toma de decisionesrealizada por el modelo desarrollado en
este trabajo en un escenario de videoconferencia. La evaluación fue realizada por un grupo de 10
participantes, diferente a los que evaluaron la toma de decisiones realizada por un humano. El puntaje
mı́nimo es 1 y el ḿaximo 5.

P a r t i c i p a n t e s
Ítems 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ∑ prom. S

(1) 4 2 3 4 4 4 5 4 4 4 38 3.8 0.78

(2) 4 2 2 4 4 4 5 4 4 4 37 3.7 0.94

(3) 4 4 2 4 4 4 5 4 4 4 39 3.9 0.73
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indicador de Likert6. A pesar de que los resultados muestran una tendencia favorable en el desem-
pẽno del operador humano comparado con el modelo desarrollado, la diferencia no es considerable
(ver tabla 6.4. Considerando los datos obtenidos, la media teórica se calcula de la siguiente manera:

10×1+10×5
2

= 30 (6.1)

Mientras que la media obtenida por el modelo tiene un valor de38. Por lo tanto, de acuerdo
con esta t́ecnica, la tendencia de la muestra poblacional hacia la métrica que se está evaluando: el
rendimiento del modelo para tomar decisiones, resulta favorable.

Asimismo, la informacíon proporcionada por la desviación est́andar7 muestral (S), indica que no exis-
te una dispersión significativa (< 1,0) en la tendencia de los participantes hacia las acciones tomadas
por el modelo.

Por lo tanto, y con base en la información anterior, se puede considerar que la toma de dec
siones realizada por el modelo en el escenario de videoconferencia es satisfactoria.

Tabla 6.4: Concentrado de los resultados obtenidos al evaluar la toma de decisiones realizada por el
modelo contra la realizada por un operador humano aplicandoel indicador de Likert [109].

Aspecto evaluado Seleccíon de vistas Seleccíon de vistas Diferencia
realizada realizada relativa

autoḿaticamente por un humano ( %)
Congruencia 3.8 4.3 12

Sensibilidad 3.7 4.3 14

Estabilidad 4.1 4.2 3

Promedio 3.86 4.25 10

Evaluación del modelo aplicado en el escenario de apoyo a discapacitados. Para evaluar el modelo
que toma decisiones en el escenario de apoyo a discapacitados, se selecciońo una muestra poblacional

6A pesar de la ausencia de teorı́a justificativa para laescalabilidad, en la pŕactica, las puntuaciones del cuestionario
Likert proporcionan con frecuencia un indicador confiablesde la caracterı́stica que se mide.

7La desviacíon est́andar es un parámetro que ofrece información relacionada con la dispersión de los datos. Si se
obtiene, a partir de una muestra poblacional, una desviación est́andar con valor menor a 1, se puede deducir que la
variacíon en este valor no será significativo al aumentar el tamaño de la muestra. Esto esútil, cuando resulta costoso
realizar pruebas experimentales utilizando espacios muestrales grandes, como es el caso que se presenta en este trabo,
aśı como en otros similares [11,80].
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Figura 6.10: Concentrado de los resultados obtenidos al evaluar la toma de decisiones realizada por e
modelo contra la realizada por un operador humano en un ambiente de videoconferencia, aplicando
el indicador de Likert [109]. Lośıtems evaluados corresponden a: (1) Congruencia, (2) sensibilidad,
(3) Estabilidad.

formada por 10 personas adultas y al igual que el escenario anterior, fueron divididas en dos grupos
de 5 participantes cada uno. El primer grupo, evaluó la toma de decisiones realizada por el modelo
computacional desarrollado, mientras el segundo grupo, evaluó la toma de decisiones realizada por un
asistente humano. Se les solicitó a los participantes que simularan tener problemas de memoria y de
concentracíon para realizar y completar una tarea. Cabe mencionar que ninguno de los participantes
tiene experiencia alguna con este tipo de problemas, esto lejos de ser un inconveniente se considera
que es una ventaja, ya que pueden reaccionar de una forma más natural a las instrucciones verbales.

Los resultados obtenidos al evaluar los tres aspectos de inteŕes en este escenario se muestran
en las Tablas 6.5 y 6.6.

La Tabla 6.7 muestra los resultados comparativos de la evaluación proporcionada por un grupo de
participantes para medir el desempeño del modelo y un asistente humano, en un escenario simula
de apoyo a discapacitados (la Figura 6.11 ilustra la comparación). Lo que se mide es el desempeño
del modelo basado en tres criterios con el fin de seleccionar la instruccíon verbal adecuada para
guiar a una persona (que simula problemas de memoria y/o concentracíon) a completar una tarea.
Los resultados mostrados de forma gráfica en la Figura 6.11, muestran una tendencia favorable hacia
el asistente humano. Sin embargo, al igual que el escenario anterior, la diferencia en los valores de
esta tendencia no es muy significativa, y en cierta forma los datos obtenidos también son favorables
al modelo desarrollado. Esta asumción, se puede basar en el siguiente análisis: (i) la media de las
preferencias obtenida por el modelo en cada uno de los criterios evaluados se ubica por encima de la
media téorica, la cual tiene un valor de:

5×1+5×5
2

= 15 (6.2)
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Tabla 6.5: Puntaje obtenido al evaluar la toma de decisionesrealizada por un asistente humano. La
evaluacíon fue realizada por un grupo de 5 participantes. El puntaje mı́nimo es 1 y el ḿaximo 5.

P a r t i c i p a n t e s
Ítems 1 2 3 4 5 ∑ prom. S

(1) 4 5 5 4 4 22 4.4 0.54

(2) 5 5 5 4 4 23 4.6 0.54

(3) 4 5 4 4 4 21 4.2 0.44

Tabla 6.6: Puntaje obtenido al evaluar la toma de decisionesrealizada por el modelo, operando en
un escenario simulado de apoyo a discapacitados. La evaluación fue realizada por un grupo de 5
participantes. El puntaje ḿınimo es 1 y el ḿaximo 5.

P a r t i c i p a n t e s
Ítems 1 2 3 4 5 ∑ prom. S

(1) 4 4 3 4 4 19 3.8 0.44

(2) 4 4 3 4 4 19 3.8 0.44

(3) 4 4 4 3 4 18 3.6 0.54
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Mientras que la media del modelo equivale a:

19+19+18
3

= 18,66 (6.3)

Por lo tanto, y de acuerdo con la escala de Likert, se deduce que la tendencia de la muestra poblacional
hacia la ḿetrica que se está evaluando (el rendimiento del modelo para tomar decisiones) resulta
favorable.

(ii) Además, y al igual que en el escenario anterior, el valor calculado para la desviación est́andar
muestral (S) es pequẽno (< 1,0), esto indica que no existe una dispersión significativa en la tendencia
de los participantes hacia las acciones tomadas por el modelo.

Por lo tanto, y con base en la información en el ańalisis anterior, se puede considerar que la
toma de decisiones realizada por el modelo en el escenario deapoyo a discapacitados resulta satisfac
toria.

Tabla 6.7: Concentrado de los resultados obtenidos al evaluar la toma de decisiones realizada por el
modelo contra la realizada por un asistente humano en un escenario simulado de apoyo a discapaci-
tados, la evaluación se realiza utilizando el indicador de Likert [109].

Aspecto evaluado Instrucciones Instrucciones Diferencia
seleccionadas seleccionadas relativa
por el modelo por un humano ( %)

Especificacíon 3.8 4.6 18

Oportuno 3.8 4.6 18

Efectivo 3.6 4.4 19

Promedio 3.66 4.53 18.3

Los resultados obtenidos, para evaluar el rendimiento del modelo computacional desarrollado
en este trabajo, a partir de una muestra poblacional y aplicando la escala de Likert se pueden conside
rar satisfactorios. Existen trabajos similares [11,80] alpresentado en esta tesis, donde resulta costo
disponer de muestras poblacionales representativas, y porlo tanto, se confı́a en los resultados propor-
cionados por datos estadı́sticos muestrales como la media y la desviación est́andar. Considerando que
una desviacíon est́andar con un valor pequeño (< 1) obtenido de una muestra poblacional, varı́a muy
poco al aumentar el tamaño de la muestra, se puede llegar a resultados concluyentes.
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6.3. implementación

Figura 6.11: Ilustracíon de la comparación entre la toma de decisiones realizada por un humano
la realizada por el modelo desarrollado, en un escenario simulado de apoyo a discapacitados. Lo
datos mostrados por la escala de Likert indican una tendencia favorable hacia el asistente humano
Los ı́tems evaluados corresponden a: (1) Grado de especificación, (2) Oportuno y, (3) Efectividad.

6.3. implementacíon

Estas pruebas fueron realizadas utilizando una computadora Pentium 4, 3.1 GHz, 1 GB de
RAM y plataforma Windows XP. La inferencia en las redes de decisión fue realizada utilizando la li-
breŕıa SMILE (Structural Modeling, Inference, and Learning Engine) versíon 7.1 (2005-12-07) desa-
rrollada en el Laboratorio de Sistemas de Decisión de la Universidad de Pittsburg8, la cual es una
libreŕıa de clases desarrollada en C++ para el razonamiento en modelos gŕaficos probabilistas. El
algoritmo de inferencia utilizado para evaluar la red de decisión dińamica es el de Cooper [21], el
cuál reduce los nodos de decisión y de utilidad a nodos aleatorios. Posteriormente se realiza la pro-
yeccíon probabiĺıstica utilizando un algoritmo exacto propuesto por Huang yDarwiche [47], el cual
proporciona resultados exactos y permite el análisis de un mayor ńumero de etapas temporales. E
tiempo de respuesta se midió como el tiempo tomado para actualizar la red de decisión al seleccionar
la accíon óptima. El tiempo reportado es el tiempo promedio en segundos obtenido en 10 ejecuciones
consecutivas del modelo. Se consideraron redes de decisión con distintos nodos de decisión (3-10).

6.4. Resumen de caṕıtulo

Las pruebas realizadas para evaluar la utilidad del modelo en distintos escenarios muestran en
general un resultado satisfactorio. Los escenarios utilizados son: (i) videoconferencias, en el cual e
modelo debe seleccionar la mejor vista de una exposición para mostrarla a la audiencia y (ii) apoyo
a discapacitados, donde el sistema debe guiar en un ambientesimulado a una persona con problema
de memoria a completar una tarea. La evaluación se dividío en dos etapas, en la primera se midió la
eficiencia del modelo bajo dos criterios:tiempo de respuestay Confiabilidad del modelo para

8http://www.pit.edu/
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6.4. Resumen de capı́tulo

seleccionar la mejor accíon, en la segunda etapa se midió el rendimiento del modelo en los esce-
narios mencionados a partir de una encuesta realizada a dos grupos de participantes. En el primer
enfoque, se verifićo la confiabilidad del modelo para seleccionar acciones adecuadas ante variaciones
de los objetivos del modelo (preferencias) y de las creencias del usuario (probabilidadesa priori),
los resultados obtenidos muestran un comportamiento confiable del modelo para seleccionar acciones
óptimas. El tiempo de respuesta se evaluó considerando el uso de tres algoritmos de inferencia di
tintos y manteniendo fijo los parámetros de la red de decisión utilizada en cada escenario. Aunque la
utilidad máxima esperada se incrementa de manera gradual al aumentar el número de etapas analiza-
das, tambíen lo hace el tiempo en el que este valor es obtenido. Por lo tanto la RDD utilizada en cada
escenario debe mantener un compromiso entre la mayor utilidad y el tiempo en el que se alcanza,
de esta manera en este trabajo se utilizan redes con 5 y 4 etapas temporales para los escenarios de
apoyo a discapacitados y videoconferencias respectivamenete. Para esta evaluación nos apoyamos en
la libreŕıa SMILE desarrollada en la Universidad de Pittsburgh.

En la siguiente fase de evaluación, se obtuvieron datos de la operación del sistema en los escenarios
de videoconferencias y de apoyo a personas con problemas de memoria, proporcionados por parti-
cipantes. En este caso, la toma de decisiones del modelo se compaŕo contra la toma de decisiones
realizadas por una persona. En el escenario de videoconferencias se pidío la opiníon de los partici-
pantes con respecto a los siguientes aspectos observados:congruencia, sensibilidady estabilidad.
A su vez, en el ambiente simulado de apoyo a discapacitados laevaluacíon fue referente a:grado de
especificidad de los mensajes, oportuno y efectividad. La herramienta utilizada para apoyar la eva
luación es el indicador de Likert y se manejaron 5 intervalos (1-5). La informacíon proporcionada por
el indicador de Likert muestra que el rendimiento del modelo(con respecto a la toma de decisiones
en estos escenarios es un poco menor (relativamente) a la realizada por una persona. Sin embargo, ob
servando que la diferencia proporcionada por la métrica de Likert es menor al 20 por ciento, podemo
concluir que el desempeño del modelo resulta satisfactorio y susceptible de ser mejorado.
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Caṕıtulo 7

Conclusiones

En este caṕıtulo se van a mencionar las conclusiones obtenidas en este trabajo de tesis. En la
Seccíon 7.1, se va a exponer un resumen del trabajo realizado. En laSeccíon 7.2, se van a mencionar
las aportaciones realizadas por el trabajo desarrollado. Finalmente, en la Sección 7.3 se menciona el
trabajo futuro.

7.1. Resumen

En esta tesis se propone un nuevo modelo computacional que integra t́ecnicas de teorı́a de
decisiones y visíon computacional. El modelo desarrollado permite el reconocimiento visual del com-
portamiento humano al manipular objetos del entorno, y utilizar esta información como base para la
toma de decisiones dinámicas. Este modelo puede ser implementado en una amplia gama de apli-
caciones tales como: vigilancia y supervisión, videoconferencias y apoyo a personas discapacitad
entre otras. El objetivo que se persigue en este trabajo es integrar t́ecnicas de visión computacional y
la teoŕıa de decisiones para el desarrollo de sistemas que apoyen a las personas en diversas tareas. La
principales caracterı́sticas del modelo desarrollado son:

1. Fácil de especificar. El modelo desarrollado es relativamente fácil de especificar con el fin
de ser aplicado en distintos escenarios, para esto se encuentra estructurado en dos módulos
separados:

Módulo de reconocimiento de gestos. Este módulo puede ser considerado como una inte
faz de bajo nivel, es un sistema confiable para el reconocimiento de gestos manipulativos
basado en los modelos ocultos de Markov (HMMs). Para facilitar el proceso de reconoci-
miento de gestos, este módulo utiliza informacíon contextual relacionada con los objeto
de inteŕes presentes en el escenario en cuestión.

Módulo de toma de decisiones. Este módulo puede verse como una interfaz de toma d
decisiones de alto nivel, el cual permite tomar decisiones apartir del ańalisis de un ńume-
ro finito de etapas futuras, basándose para ello en la información proporcionada por el
módulo anterior.

Por lo tanto, para utilizar este modelo en diferentes escenarios, solamente se necesita realiza
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7.1. Resumen

modificaciones en el primer ḿodulo para que reconozca los gestos en el nuevo escenario.
módulo de toma de decisiones prácticamente permanece igual.

2. Permite tomar decisiones dińamicas. El disẽno de sistemas automatizados que tomen decisi
nes dińamicas es un problema difı́cil. El modelo que presentamos permite la toma de decisions
dinámicas a partir de considerar los siguientes aspectos:

Basa la toma de decisiones en el análisis de un ńumero finito de etapas temporales, al final
de las cuales, decide bajo un esquema de máxima utilidad la mejor alternativa.

Aplica un mecanismo sencillo para determinar el número de etapas temporales necesaria
para seleccionar la acción en cada escenario.

Maneja un esquema simplificado de red de decisión, basada en una variable de estado
dondeúnicamente varı́a el ńumero de valores dependiendo de la aplicación.

3. Manejo de incertidumbre. La caracteŕıstica de manejo de incertidumbre que tiene el model
desarrollado en los ḿodulos que lo forman, lo hacen adecuado para aplicarse en la mayoŕıa de
los ambientes reales.

El módulo de reconocimiento de gestos se basa en información de movimiento (trayectorias
del centroide de la mano) y de contexto (color y posición relativa de objetos) para entrenar modelo
ocultos de Markov (HMMs) y representar los distintos gestosen un escenario. La incorporación
de informacíon contextual durante la fase de aprendizaje proporciona resultados de reconocimiento
promedio de gestos que van desde 94% hasta 99,57% en los escenarios utilizados. Esto representa u
incremento significativo en el proceso de reconocimiento degestos comparado al resultado obtenido
cuando no se integra el contexto.

El modelo para la toma de decisiones fue implementado para suevaluacíon en dos distintos
escenarios: Videoconferencias y Apoyo a personas para completar tareas. La evaluación realizada en
ambos escenarios fue cuantitativa y en dos fases: (i) en la primera fase se realizó la evaluacíon del
sistema considerando los criterios de tiempo de respuesta yseleccíon de la mejor acción, (ii) en la se-
gunda fase, se evaluó la eficiencia del modelo para seleccionar acciones en dos escenarios comparado
contra la selección de acciones realizada por un humano en los mismos escenarios. Los resultados ob-
tenidos en la primera fase demuestran que el modelo proporciona respuestas en un tiempo apropiado
a las aplicaciones. Asimismo, se demuestra que el modelo es confiable al seleccionar la mejor alterna-
tiva ante ligeras variaciones en las condiciones de operación (objetivos del modelo y creencias hacia
los estados). En la segunda fase de la evaluación se compara la eficiencia del modelo propuesto pa
seleccionar acciones contra las acciones seleccionadas por un humano en los mismos escenarios. Los
resultados obtenidos en esta prueba se basaron en una encuesta realizada a un grupo de participantes
Los criterios de evaluación utilizados en este caso fueron:sensibilidad, estabilidad y congruencia
los cuales fueron considerados en un escenario de videoconferencia, ygrado de especificacíon de los
mensajes, efectivoy oportuno para un escenario de apoyo a personas con problemas de memoria y/o
discapacitados1. Los resultados obtenidos aplicando la escala de Likert [109] al evaluar los aspectos
anteriores, indican una opinión favorable en la toma de decisiones realizada por el sistema propuesto
en los escenarios utilizados.

Los resultados obtenidos de la evaluación indican que el sistema diseñado es capaz de tomar
decisiones dińamicas en ambientes reales basado en el comportamiento humano.

1Este fúe un escenario simulado, ya que las personas participantes no son discapacitadas y tampoco tienen problema
de memoria.
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7.2. Aportaciones

Las principales contribuciones de esta tesis son las siguientes:

Se aplican t́ecnicas novedosas de modelos de color, tal como el uso de un nuevo modelo de color
basado en los componentes RGY el cual resulta muy eficiente para reconocer regiones de piel
en una secuencia de imágenes. Este modelo no se ha utilizado anteriormente y se incorpora en
la etapa de detección y seguimiento de las partes de una persona en ambientes reales integrando
el color de piel y movimiento.

Se muestra un procedimiento para la selección de las caracterı́sticas utilizadas en la etapa de re-
conocimiento de gestos manipulativos. Estas caracterı́sticas, se basan en la trayectoria descrit
por el centroide de la mano al realizar una actividad en un escenario conocido. Mediante un pro-
ceso exhaustivo de selección, discretizacíon y evaluacíon se seleccionan las̈mejores̈caracteŕısti-
cas para reconocer un conjunto de gestos. El criterio de selección es el rendimiento de los
modelos ocultos de Markov (HMMs) durante el proceso de reconocimiento de los gestos mo-
delados. Este esquema resulta adecuado para extraer el menor conjunto de caracterı́sticas que
representan diversos gestos.

Se incorpora una variación al algoritmoCamShiftque permite un ajuste ḿaximo en la ventana
de seguimiento, el cual resulta apropiado para seguir partes de objetos. Esto se logra integrando
al algoritmo de CamShift el filtro de Kalman con el fin de estimarla posicíon donde el algoritmo
debe enfocar la b́usqueda.

Se propone un nuevo enfoque para el reconocimiento de gestoscombinando información de
movimiento con información de objetos presentes en un escenario. Este esquema, muestra la
incorporacíon de informacíon de alto nivel en los modelos ocultos de Markov (HMMs).

Se propone en este trabajo un nuevo enfoque para la toma de decisiones dińamicas en ambien-
tes reales aplicando redes de decisión dińamicas (RDDs). El modelo presentado permite utiliza
informacíon visual del comportamiento humano como base para la toma dedecisiones. El em-
pleo de esta técnica de reciente aparición en la toma de decisiones, aún no ha sido empleada
para tomar decisiones dinámicas a partir de observar a una persona manipular objetos en un es-
cenario. Sin embargo, ha demostradoéxito en otras aplicaciones, por lo que consideramos qu
este trabajo es una buena oportunidad para demostrar su eficiencia en nuevos escenarios. La
estructura en ḿodulos del modelo desarrollado, es con el fin de generar un esquema de especi-
ficación de paŕametros sencilla para que el modelo pueda ser utilizado en diferentes escenarios
con ligeras modificaciones.

Se incorporan durante el desarrollo de este trabajo dos escenarios novedosos: Videoconferen-
cias y Apoyo a personas para completar tareas. Estos escenarios no han sido utilizados ante-
riormente en el proceso de reconocimiento de gestos y toma dedecisiones. Por lo tanto, se
considera que la descripción realizada a los mismos, ası́ como los resultados obtenidos pueden
ser de utilidad a otros trabajos.
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7.3. Trabajo futuro

Se considera la conveniencia de trabajar en los aspectos quese mencionan a continuación con
el fin de mejorar el modelo computacional desarrollado.

Es necesario continuar trabajando en la fase de reconocimiento de gestos, con el fin de ampliar
la variedad de gestos manipulativos que puedan ser reconocidos. Para esto, se considera l
incorporacíon de ḿas partes del cuerpo de una persona, tales como: ambas manos y/o el rostro.
Esto puede traer como consecuencia que el modelo cambie un poco, posiblemente se pase a
utilizar una extensión de los modelos ocultos de Markov, tal como los modelos ocultos de
Markov acoplados.

Se requiere trabajar en métodos para aprender los parámetros (tablas de utilidad, matrices de
transicíon) de la red de decisión dińamica. Actualmente estos parámetros se están determinando
a trav́es de observaciones. Sin embargo, es conveniente manejar unesquema de aprendizaje
para que estos parámetros puedan ser especificados a través de datos. Asimismo, es necesari
trabajar con el fin de incorporar el grafo de tareas y la especificación de los paŕametros para que
sean integrados en el modelo de una manera sencilla.

Es necesario considerar nuevos algoritmos para mejorar la eficiencia en la evaluación de las
redes de decisión dińamicas. Actualmente el modelo utiliza RDDs con un solo nodo aleatorio
representando el estado del sistema bajo control, sin embargo al integrar ḿas variables de es-
tados al sistema se va a requerir de algoritmos eficientes quepermitan obtener compromisos
entre etapas analizadas y máximas utilidades en un tiempo apropiado a la aplicación.

Asimismo, es conveniente probar el modelo computacional desarrollado en otros escenarios
con el fin de tener mayor información de su desempeño.
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Apéndice A

Seleccíon de caracteŕısticas

En este anexo se muestra el complemento a la Sección 4.3, relacionado con el proceso de
seleccíon y extraccíon de las caracterı́sticas manejadas para la clasificación de los gestos manipula-
tivos utilizados en este trabajo y representados por modelos ocultos de Markov (HMMs). Durante el
proceso para la selección de caracterı́sticas, se pretende elegir atributos que sean representativos para
una aplicacíon y lograr el ḿaximo rendimiento con el ḿınimo esfuerzo. El resultado de este proces
es:

Menos datos→ los algoritmos pueden aprender más ŕapidamente.

Mayor exactitud → el clasificador generaliza mejor.

Resultados ḿas simples→ más f́acil de entender.

Asimismo, este proceso persigue los siguientes objetivos:

reducir la complejidad del clasificador y su implementación en hardware/software.

compresíon de informacíon (eliminar caracterı́sticas redundantes e irrelevantes).

reducir el costo de medición al disminuir el ńumero de caracterı́sticas.

proveer una mejor clasificación debido a efectos por tamaño finito de la muestra.

Actualmente, la selección de caracterı́sticas es un problema vigente, es decir, no existe u
método general que permita su selección para cualquier problema de clasificación. Como se men-
cionó en el Caṕıtulo 4 (Seccíon 4.3), en este trabajo se utilizan caracterı́sticas basadas en trayectoria
por ser las que ḿas se adaptan a las aplicaciones manejadas. El procedimiento aplicado para la se-
lección de las mismas, se muestra en el diagrama de flujo indicado enla Figura A.1. El conjunto de
caracteŕısticas inicialmente seleccionadas (conjunto original enel diagrama) fueron las siguientes: (a)
magnitud(ρ) en coordenadas polares, (b) orientación (φ) en coordenadas polares, (c) posición x en
coordenadas cartesianas, (d) posición y en coordenadas cartesianas, (e) velocidad (v) en coordenadas
cartesianas y (f) ćodigo de cadena (CC).
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Figura A.1: Diagrama de flujo en que se basa el proceso para la seleccíon de caracterı́sticas utilizado
en este trabajo.

Las caracterı́sticas mencionadas van a ser combinadas de forma exhaustiva. Esto, da como
resultado la generación de subconjuntos que van a ser verificados de manera individual. La Tabla A.1,
muestra los subconjuntos que fueron evaluados durante el proceso para seleccionar las caracterı́sticas
utilizadas. Se evaluaron 63 combinaciones (tal como aparecen en la Tabla A.1), el criterio de paro,
aplicado para seleccionar el subconjunto que mejor discrimine los gestos manipulativos, se basó en la
eficiencia obtenida por los HMMs durante esta fase. Por lo tanto, el rendimiento de los HMMs durante
el proceso de reconocimiento de los gestos, es el que determina la validacíon del subconjunto de
caracteŕısticas seleccionado. Las variables que aparecen en la Tabla A.1, se encuentran normalizadas
en el intervalo 0−1, enseguida se muestra como se obtiene la normalización.

Normalización de caracteŕısticas

En la Seccíon 4.3 del Caṕıtulo 4, se muestra el proceso de normalización de las caracterı́sticas
que ofrecieron el mayor porcentaje en el reconocimiento de los gestos manipulativos. En este párrafo,
se va a indicar la forma de normalizar a las caracterı́sticas restantes (posición (x, y) en coordenadas
cartesianas y el ćodigo de cadena (CC)). En la Figura A.2, se muestra la caracterı́stica sin normalizar
correspondiente a la variable: código de cadena (CC). La normalizacíon del ćodigo de cadena se
realiza con la siguiente expresión:

cc=
CC
2π

(A.1)

Donde el valor de la variableπ se maneja en radianes. En este trabajo, los valores para e
caracteŕıstica se manejaron en un rango discretizado comprendido entre 0 y 15.
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Tabla A.1: subconjuntos de caracterı́sticas formados durante el proceso para seleccionar las carac-
teŕısticas utilizadas en este trabajo.

Subconjuntos Subconjuntos Subconjuntos Subconjuntos Subconjuntos Subconjuntos
con 6 variables con 5 variables con 4 variables con 3 variables con 2 variables con 1 variable
[x, y, ρ, φ, v, cc] [x, y, ρ, φ, v] [x, y, ρ, φ] [x, y, ρ] [x, y] [x]

[x, y, ρ, φ, cc] [x, y, ρ, v] [x, y, φ] [x, ρ] [y]
[x, y, ρ, v, cc] [x, y, ρ, cc] [x, y, v] [x, φ] [ρ]
[x, y, φ, v, cc] [x, y, φ, v] [x, y, cc] [x, v] [φ]
[x, ρ, φ, v, cc] [x, y, φ, cc] [x, ρ, φ] [x, cc] [v]
[y, ρ, φ, v, cc] [x, y, v, cc] [x, ρ, v] [y, ρ] [cc]

[x, v, ρ, φ] [x, ρ, cc] [y, φ]
[x, cc, ρ, φ] [x, φ, v] [y, v]
[x, v, cc, ρ] [x, φ, cc] [y, cc]
[x, v, cc, φ] [x, v, cc] [ρ, φ]
[y, v, ρ, φ] [y, ρ, φ] [ρ, v]
[y, cc, ρ, φ] [y, ρ, v] [ρ, cc]
[y, v, cc, ρ] [y, ρ, cc] [φ, v]
[y, v, cc, φ] [y, φ, v] [φ, cc]
[v, cc, ρ, φ] [y, φ, cc] [v, cc]

[y, v, cc]
[ρ, φ, v]
[ρ, φ, cc]
[ρ, v, cc]
[φ, v, cc]

Figura A.2: Ilustracíon del ćodigo de cadena (CC) en un sistema de coordenadas cartesianas. E
ta caracteŕıstica, indica la forma que sigue la trayectoria de un gesto.Esta trayectoria, se obtiene
conectando la secuencia de los puntos descritos por el centroide de la mano al realizar un gesto ma-
nipulativo.
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Para normalizar las caracterı́sticas correspondientes a la posición en coordenadas cartesianas
se procede como sigue: se toma como referencia el origen de laimagen y se calcula la magnitud
del punto ḿaximo descrito por el centroide de la mano en el eje de lasX´s, (Xmax), con la siguiente
expresíon:

Xmax= maxnt=1(Xt) (A.2)

Donde,n se refiere al ńumero de puntos que forman la trayectoria descrita por el centroide de
la mano durante un gesto manipulativo. Se hace el mismo cálculo para obtener el mayor valor sobre
el eje de lasY´s (Ymax), con la siguiente expresión:

Ymax= maxnt=1(Yt) (A.3)

Una vez que se tienen los valores anteriores, se procede a normalizar estas caracterı́sticas
aplicando las siguientes expresiones:

xt =
Xt

Xmax
(A.4)

yt =
Yt

Ymax
(A.5)

Donde,xt y yt , representan los valores normalizados obtenidos para las variables de posición
en un rango comprendido ente 0 y 1.

Evaluación de los subconjuntos de caracterı́sticas

En esta sección, se va a mostrar el procedimiento indicado en la Figura A.1, utilizando los sub-
conjuntos mostrados en la Tabla A.1, con el fin de seleccionarlas caracterı́sticas que mejor clasifiquen
los gestos manipulativos empleados en este trabajo. Los porcentajes de reconocimiento mostrados en
las ilustraciones, son obtenidos como se indicó en el Caṕıtulo 4, es decir, son promedios calculados
al repetir secuencias de datos de entrenamiento y de evaluación.

El procedimiento que realiza la evaluación es el siguiente:

1. Para cada tamaño del alfabetoM hacer:

Para cada ńumero de estados (N) del modelo HMM hacer:

Para cada una de las combinaciones de las caracterı́sticas hacer:

2. AplicarK-Meanssobre todo el conjunto de datos de las trayectorias y obtenersecuencias deM
posibles śımbolos discretos para cada trayectoria de cada gesto.
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Figura A.3: Porcentaje de reconocimiento obtenido por los HMMs, cuando se utiliza el primer sub-
conjunto de caracterı́sticas indicado en la Tabla A.1, es decir, todas las caracterı́sticas. Asimismo, se
muestra la variación del ńumero de estados (N) y el tamãno del libro de ćodigos.

3. Para cada secuencia de gesto generar y entrenar un modelo HMM con N estados yM posi-
bles śımbolos de observación, con sus respectivas secuencias de observaciones discretas de las
trayectorias.

4. Para cada gesto, evaluar el modelo HMM con datos de prueba yobtener porcentaje de recono-
cimiento (validacíon de las caracterı́sticas).

A continuacíon se explican los resultados obtenidos durante el procedimiento de evaluación.

La Figura A.3, muestra el porcentaje de reconocimiento promedio obtenido por los HMMs
al manejar el primer subconjunto de caracterı́sticas. De acuerdo con la Tabla A.1, este subconjunto
est́a formado por la combinación de todas las caracterı́sticas seleccionadas de manera inicial (columna
1 de la Tabla A.1). El ḿaximo porcentaje de reconocimiento alcanzado bajo estas condiciones es de
77,57%, y se obtiene al manejar un libro de códigos con 64 śımbolos observables, y modelos HMMs
con 9 estados ocultos.

La Figura A.4, ilustra el porcentaje de reconocimiento alcanzado por los modelos ocultos de
Markov (HMMs), al utilizar comóunica caracterı́stica la posicíonx, aplicando el sistema de coordena-
das cartesianas. Se observa, que el mayor porcentaje de reconocimiento (56%) se obtiene al manejar
128 śımbolos observables y 9 estados ocultos

Asimismo, las Figuras A.5 y A.6, indican el porcentaje de reconocimiento promedio alcanza-
do por los HMMs, cuando se aplican como caracterı́sticas la posicíon (y) en el sistema de coordenadas
cartesiano, y el ćodigo de cadenas respectivamente. Los mayores porcentajesde reconocimiento obte-
nidos en cada caso son de 50% y 58%, alcanzados con 64 y 128 sı́mbolos de observación. En ambos
casos, se utilizaron HMMs con 10 estados ocultos.

Se observa en la Figura A.7, el porcentaje de reconocimientopromedio, obtenido al usar co-
mo caracteŕıstica la orientacíon φ en coordenadas polares. Al igual que en los casos mostrados con
anterioridad, este porcentaje se muestra en función de variar el ńumero de estadosN del HMM y el
alfabeto utilizado por el mismo. En este caso, se observa queel porcentaje de reconocimiento máximo
(96 %) se obtiene cuando el número de estados de los modelos HMMs es de 7 y el tamaño del libro
de ćodigos es de 32.
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Figura A.4: Porcentaje de reconocimiento obtenido por los HMMs, cuando se utiliza como carac-
teŕıstica la posicíon x, en el eje de coordenadas cartesianas. Se muestra el reconocimiento al variar el
número de estados (N) ocultos del modelo y el tamaño del libro de ćodigos.

Figura A.5: Porcentaje de reconocimiento obtenido por los HMMs, cuando se utiliza como carac-
teŕıstica la posicíon y, en el eje de coordenadas cartesianas. Se muestra el reconocimiento al variar el
número de estados (N) ocultos del modelo y el tamaño del libro de ćodigos.

Se muestra en la Figura A.8, el porcentaje de reconocimientodel conjunto de los gestos mode-
lados, cuando la caracterı́stica usada es la magnitud (ρ) en coordenadas polares. El número de estados
del HMM vaŕıa de 5 a 10, y el tamaño del libro de ćodigos (śımbolos observables generados por los
estados ocultos) toma los valores de 16,32, y 64. Se observa que el mayor porcentaje de reconoc
miento (72%), se obtiene para modelos de 7 estados y un tamaño de libro de ćodigo de 16. Asimismo,
al utilizar de manera individual como caracterı́stica la velocidad (v) en coordenadas cartesianas, se
obtiene un porcentaje ḿaximo de reconocimiento de 77%. Este porcentaje en el reconocimiento, se
alcanza con modelos HMMs con 7 estados ocultos y un libro de códigos de tamãno 64, esto se ilustra
en la Figura A.9.

Al llevar a cabo la evaluación de las caracterı́sticas de manera individual, y aplicadas con e
fin de clasificar un grupo de gestos manipulativos realizadosen un ambiente de oficina, se obtienen
las siguientes conclusiones:

El grupo de caracterı́sticas formado por: (i) posición x, (ii) posición y, y (iii) código de cadena
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Figura A.6: Porcentaje de reconocimiento obtenido por los HMMs, cuando se utiliza como carac-
teŕıstica el ćodigo de cadena (cc). Se muestra el reconocimiento alcanzado al variar el número de
estados (N) ocultos del modelo y el tamaño del libro de ćodigos.

Figura A.7: Reconocimiento promedio obtenido por los modelos ocultos de Markov al utilizar como
caracteŕıstica la orientacíon (φ) en coordenada polar.

(cc), al ser evaluados de manera individual dieron como resultado un bajo rendimiento (< 60%)
en el proceso de reconocimiento de gestos.

El grupo de caracterı́sticas integrado por: (i) la magnitud (ρ) en coordenada polar, (ii) orienta-
ción (φ) en coordenada polar, y (iii) la velocidad (v) en coordenadas cartesianas, al ser evaluado
de manera individual ofrecieron un buen rendimiento (> 70%) en el proceso de reconocimiento
de gestos.

Por lo tanto, a partir de este primer análisis, se determina continuar con la evaluación de los
subconjuntos formados solamente por las tres caracterı́sticas que ofrecieron los mayores porcentajes
durante el proceso de reconocimiento. Posteriormente, se verificaŕa si el uso de las caracterı́sticas que
dieron bajo rendimiento, apoya el proceso de clasificación al ser integrada en uno de los subconjuntos

En la Figura A.10, se muestra el porcentaje de reconocimiento promedio alcanzado por el
modelo desarrollado en este trabajo, al emplear el subconjunto de caracterı́sticas integrado por: la
orientacíon (φ) en coordenada polar y la velocidadv en coordenadas cartesianas. El libro de códigos
utilizado durante esta evaluación, muestra una variación en tamãno de 32,64, y 128 śımbolos repre-
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Figura A.8: Porcentaje de reconocimiento obtenido por los HMMs utilizados al emplear como ca-
racteŕıstica la magnitud polar (ρ), al variar el ńumero de estados ocultos (N), aśı como el ńumero de
śımbolos observables.

Figura A.9: Reconocimiento obtenido al emplear como caracterı́stica la velocidad (v) en coordenadas
cartesiana. El porcentaje de reconocimiento se muestra en función del ńumero de estados ocultos
utilizados por el modelo y tamaño del libro de ćodigos.
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Figura A.10: Porcentaje de reconocimiento obtenido al emplear el subconjunto de caracterı́sticas
formado por la orientación (φ) en coordenada polar y la velocidad (v) en coordenadas cartesiana, al
variar el ńumero de estados ocultos y tamaño del libro de ćodigos.

sentando la secuencia de observación. El mayor porcentaje de reconocimiento se obtiene con modelos
HMMs que manejan 5 estados ocultos y un alfabeto integrado por 128 śımbolos de observación. En
este caso, el reconocimiento promedio alcanzado bajo las condiciones mencionadas fue de 93%.

Al continuar con el proceso de combinar las caracterı́sticas en subconjuntos formados por dos
de las mismas, se ilustra en las Figuras A.11 y A.12, se muestran los porcentajes de reconocimien-
to promedio alcanzados cuando se combinan las caracterı́sticas de magnitudρ y orientacíon φ en
coordenadas polares, y magnitudρ polar con la velocidadv en coordenadas cartesianas.

En ambos casos, las pruebas experimentales se realizan variando el tamãno del libro de ćodi-
gos con 32,64, y 128 śımbolos, que representan la secuencia de observación. De igual manera, el
número de estados de los HMMs utilizados en el proceso de reconocimiento aplicando el algoritmo
de Viterbi, vaŕıan de 5 a 10 estados. El mayor porcentaje de reconocimiento obtenido al combinar
las caracterı́sticasρφ, fue de 97% con modelos de 10 estados, y un tamaño de libro de ćodigos de
64 śımbolos. Por su parte, el mayor porcentaje de reconocimiento al aplicar la combinación ρ− v
se alcanza para modelos HMM con 9 estados ocultos y 64 sı́mbolos observables. El porcentaje de
reconocimiento alcanzado en este caso fue de 79%.

En la Figura A.13, se observa el porcentaje del reconocimiento promedio, obtenido cuando
se utiliza el subconjunto de caracterı́sticas formado por: (i) la magnitud polar (ρ), (ii) la orientacíon
polar (φ) y (iii) la velocidad (v) en coordenadas cartesiana. El porcentaje alcanzado durante el proceso
de reconocimiento manejando este subconjunto de caracterı́sticas fue de 88 %, este porcentaje fue
alcanzado con HMMs de 10 estados y 128 sı́mbolos observables.

Finalmente, en la Figura A.14, se ilustra el reconocimientopromedio obtenido al utilizar como
caracteŕısticas el subconjunto formado por la magnitudρ y orientacíon φ en coordenadas polares y la
posicíonx en coordenadas cartesiana. El mayor porcentaje de reconocimiento alcanzado al emplear el
subconjunto mencionado ocurre con modelos HMMs que manejan10 estados ocultos y 128 sı́mbolos
observables. El porcentaje alcanzado fue de 77,85%.
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Figura A.11: Ilustracíon del porcentaje de reconocimiento promedio, obtenido porel modelo utili-
zado al emplear como caracterı́stica el subconjunto formado por: la magnitud (ρ) y la orientacíon
(φ) en coordenadas polares. Este reconocimiento se muestra alvariar el ńumero de estados ocultos y
śımbolos observables utilizados por los HMMs empleados.

Figura A.12: Reconocimiento obtenido al emplear el subconjunto de caracterı́sticas formado por: la
magnitud (ρ) en coordenada polar y la velocidad (v) en coordenadas cartesiana, variando el número
de estados ocultos y tamaño del libro de ćodigos en los modelos utilizados.
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Figura A.13: Reconocimiento al utilizar las caracterı́sticasρφv , variando el ńumero de estados y el
tamãno del libro de ćodigos.

Figura A.14: Porcentaje de reconocimiento promedio alcanzado cuando se utiliza el subconjunto de
caracteŕısticas: magnitudρ, orientacíon φ en coordenadas polares y la posición x en coordenadas
cartesiana. Asimismo, se observa la variación del ńumero de estados ocultos (N) y el tamãno del libro
de ćodigos.

En estas pruebas experimentales, el mayor porcentaje de reconocimiento(97%) se obtuvo
al utilizar la combinacíon de caracterı́sticas magnitudρ y orientacíon φ en coordenadas polares. El
número de estados ocultos que manejaron los HMMs donde se alcanzó este porcentaje de reconoci-
miento fue de 10, y con 64 sı́mbolos de observación. Cuando el subconjunto de caracterı́sticas ante-
rior, se combina con la posición (x) en coordenadas cartesiana, el porcentaje de reconocimiento baja
de 97 % a 77 % (ver Figura A.14), este mismo caso se repitió con otras combinaciones. Por lo tanto,
se determińo a partir de estos análisis, que el subconjunto de caracterı́sticas utilizado en este trabajo
para representar la trayectoria descrita por el centroide de la mano al describir un gesto manipulativo,
sea el formado por: la magnitud (ρ) y la orientacíon (φ) en coordenadas polares.
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Apéndice B

Especificacíon de la red de decisíon dinámica
utilizada

En este anexo se va a mostrar el procedimiento para determinar los paŕametros de la red de
decisíon dińamica (RDD) utilizada en este trabajo. La especificación de paŕametros se va a presentar
de acuerdo a los escenarios utilizados, por lo tanto iniciamos con el escenario de videoconferencias y
posteriormente continuamos con el escenario de apoyo a personas con problemas de memoria (apoyo
a discapacitados).

B.1. Videoconferencia

En esta aplicación se utiliza una RDD la cual representa un caso especial de proceso de de-
cisión de Markov parcialmente observable (POMDP), en el cual la acción seleccionada no afecta
el estado del ambiente. En la Figura B.1 se muestran dos etapasde la RDD que se utiliza en este
escenario. El conjunto de acciones (A) que pueden ser seleccionadas por el sistema son las siguientes.

a1 = Mostrar−Rostro

a2 = Mostrar−Cuaderno

a3 = Mostrar−Libro

a4 = Mostrar−Pantalla

Estas acciones son las que forman los nodos de decisión D1 y D2 que aparecen en la Figura
B.1. Por otro lado, el conjunto de estados que forman cada nodoaleatorio de la RDD (S) son los
siguientes.

s1 = Escribiendo

s2 = Borrando

s3 = Ho jeando
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B.1. Videoconferencia

Figura B.1: Red de decisión dińamica utilizada en el escenario de videoconferencia. Se muestran dos
etapas temporales y los nodos que forman esta red; nodos de estados (St ,St+1), nodos de utilidad
(U1,U2), nodos de decisión (D1,D2) y el nodo de evidencia (Ot).

s4 = Usando el mouse

s5 = Hablando

El estados5 se considera el estado dedefaultcuando el sistema determina que el usuario n
est́a manipulando alguno de los objetos conocidos, es decir cuando no se reconoce ninguno de los
gestos representados por el modelo. El nodo de evidencia (O) toma la informacíon proveniente de los
modelos ocultos de Markov (HMMs). Este nodo proporciona a laRDD la informacíon del gesto ḿas
probable que está realiźandose en el escenario.

El nodo de utilidad (U) representa las preferencias del sistema hacia la selección de acciones.
Es decir, proporciona un valor numérico correspondiente a una recompensa o penalización hacia las
acciones tomadas por el sistema en relación con sus creencias hacia los estados más probables. Los
valores considerados en este trabajo para la recompensa y penalizacíon son respectivamente+3 y−3.
La Figura B.2 muestra la información que contiene este nodo en la RDD utilizada en el escenario
videoconferencia.

Las matrices de transición representan la evolución (dińamica) del sistema en el tiempo. En
esta aplicacíon las matrices de transición mantienen el mismo valor para cada una de las acciones
sistema. Los valores iniciales para esta matriz fueron determinados de manera subjetiva a través de
ejemplos. El Procedimiento para obtener estos datos fue el siguiente.

Se solicit́o a 5 personas que expusieran dos veces un tema breve (5 minutos).

El tema fue el mismo para todas las personas.
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B.1. Videoconferencia

Figura B.2: RDD mostrando los valores correspondientes de la tabla de utilidad. Estos valores numéri-
cos indican las recompensas o penalizaciones del sistema para la seleccíon de acciones. Por claridad
en la imagen se omiten los nodos de decisión y de utilidad de la segunda etapa.

Se les pidío a los participantes que hicieran uso de una hoja para escribir, un libro relacionado
con el tema, y de la computadora para apoyar la exposición.

Se les instruýo a los participantes acerca de que actividades son las que pod́ıan realizar.

El tema fue expuesto por los participantes en dos dı́as consecutivos.

Se anot́o de manera cuidadosa el seguimiento de la exposición con el fin de conocer que gesto
fue el ḿas frecuente, si en un momento estaban hablando cuál fue la siguiente actividad que más
realizaron. A partir de esta información se obtuvo la matriz de transición inicial (Figura B3) que
se utiliźo para las acciones. La RDD selecciona la acción con la ḿaxima utilidad esperada (MUE)
utilizando la siguiente expresión:

MUE(S) =
k

∑
i=1

ui p(si) (B.1)

donde MUE(S) representa la máxima utilidad esperada en el estado (S) al momento de seleccionar
la accíon óptima, considerando el análisis en avance dek etapas de tiempo a partir de la etapa actua
(i = 1), ui indica la utilidad obtenida en cada etapa analizada,p(si) son las probabilidades de cada
estado (gesto) proporcionadas por los HMMs y actualizadas por métodos de inferencia bayesiana.
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B.2. Apoyo a discapacitados

Figura B.3: Matriz de transición utilizada por la RDD aplicada en el escenario de videoconferencia.
Esta matriz aparece a partir de la segunda etapa (t +1) tal como se muestra en la figura. El nodo de
evidencia (O) fue omitido en la segunda etapa para claridad de la imagen.

B.2. Apoyo a discapacitados

A diferencia del escenario anterior el cual se considera un caso espećıfico de POMDP, en este
escenario las acciones tomadas por el sistema si afectan losestados del mismo. En este ambiente, e
sistema debe guiar a una persona a través de una secuencia de pasos para que complete una activid
Para esto, el sistema se va a guiar por un grafo de tareas (ver Figura 6.1), el cual le indica la secuencia
correcta de pasos necesarios para que se pueda completar la tarea mencionada. En este caso, el sistem
debe considerar si es necesario guiar a la persona (si no sigue la secuencia indicada por el grafo) o
solamente observa sin realizar acción alguna (accion−nula), si es que sigue la secuencia indicada
por el grafo de tareas. Las acciones consisten en mensajes audibles los cuales son seleccionados
considerando el gesto más probable (creencias del sistema hacia los estados). Se espera que la acción
afecte el comportamiento del usuario, por ejemplo, si se observa que una persona intenta completar la
tarea de asearse las manos, y actualmente el sistema determina que est́a enjabońandose las manos (st)
entonces el sistema espera que la siguiente actividad más probable debe ser lavarse las manos. Si es
ocurre, el sistema selecciona laaccion−nula, de otra manera selecciona la acción (lávate las manos)
que le indique la siguiente actividad que lo conduzca a terminar la tarea. La Figura B.4 muestra tres
etapas de la RDD utilizada en esta aplicación. En este escenario el sistema debe evaluar la secuen
de gestos realizados de forma correcta por el usuario para alcanzar su objetivo (completar una tarea).
Para esto es necesario que se disponga de una historia deacciones− observacionesocurridas en
varias etapas temporales, esto puede convertirse en un problema al manejar escenarios con un número
elevado de accionesy/o observaciones. Para simplificar la situación, en nuestro caso no manejamos
la historia completa deacciones−observacionesocurridas durante todas las etapas analizadas, sin
solamente consideramos la información de dos etapas como la historia del sistema. Esto puede trr
algunos problemas en las acciones seleccionadas, sin embargo intentamos reducirlos proporcionando
al nodo de estado actual la información tanto del nodo de decisión anterior (Dt−1) como del nodo
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B.2. Apoyo a discapacitados

Figura B.4: RDD utilizada en el escenario de apoyo a discapacitados. Se omitío el nodo de utilidad
en la etapa de tiempo anteriort −1 para claridad de la imagen, tampoco se muestran los enlacesde
informacíon temporal que conectan a los nodos de decisión. Se observa en cada etapa temporal e
efecto de la acción hacia los estados a través del enlace que une los nodos de decisión (rect́angulos) y
los nodos de estado (óvalos).

actual (Dt). Esta informacíon debe modificar el comportamiento de las matrices de transición las
cuales determinan en gran medida la evolución temporal del sistema. Las acciones manejadas en e
escenario consisten en los siguientes mensajes:

a1 =Abre el grifo

a2 =Usa el jab́on

a3 =Enjab́onate las manos

a4 =Lávate las manos

a5 =Śecate las manos

a6 =Cierra el grifo

a7 =Acción nula

a8 =Solicitar asistencia

Por el momento no se está aplicando láultima accíon. El sistema se limita a observar el com-
portamiento de una persona y guiarlo (si es necesario) a realizar los pasos necesarios para terminar un
tarea. Los estados que determinan el comportamiento del usuario son en este escenario los siguientes
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B.2. Apoyo a discapacitados

Figura B.5: Valores nuḿericos (indicando las preferencias hacia las acciones) quemaneja la tabla de
utilidades aplicada en el escenario de apoyo a discapacitados.

s1 = Abriendo el grifo

s2 = Lavándose las manos

s3 = Enjabońandose

s4 = Sećandose las manos

s5 = Cerrando el grifo

Consideramos que el gestoAbriendo el grifose refiere a que el usuario está abriendo o ce-
rrando el grifo, para distinguir entre un gesto y otro nos apoyamos en la información de la accíon
realizada en el tiempo anterior (t −1). Lo mismo sucede con el gesto lavándose las manos, ya que
puede ocurrir antes y después de enjabonarse. Al igual que en el escenario anterior, lasprobabilidades
iniciales para las variables aleatorias de los estados son proporcionadas por los HMMs. La acción se-
leccionada por el sistema se basa en la máxima utilidad esperada y se obtiene aplicando la expresión
B.1. Se deben recompensar los pasos realizados de manera correcta y penalizar los que no se realicen
correctamente. Para esto, el sistema mantiene en una tabla de utilidades (valores nuḿericos indicando
las preferencias del sistema hacia las acciones). Los valores empleados son los mismos utilizados e
el escenario de videoconferencias, es decir,+3 para indicar la preferencia hacia las acciones y−3 en
caso contrario. Cuando se considere la acción de solicitar asistencia se le va asignar un valor negati
alto (−6), con la finalidad de que el sistema la utilice comoúltima alternativa. La tabla de utilidades
que se utiliźo en el segundo escenario se muestra en la Figura B.5.

En este escenario las matrices de transición son diferentes para cada una de las acciones in
cando el efecto que cada acción tiene para cada gesto observado. Los valores iniciales para esta matriz
fueron determinados de manera subjetiva a través de ejemplos. El Procedimiento para obtener est
datos fue similar al aplicado en el escenario de videoconferencias.
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Figura B.6: La tabla muestra los valores de la matriz de transición obtenida al observar el compor-
tamiento de 7 personas cuando el mensajelávate las manosfue proporcionado en el tiempot. Este
mensaje se proporciona cuando se observa que la persona está abriendo el grifo (manipulando el
grifo) o est́a enjabońandose las manos(filas primera y tercera). Asimismo, se observa que de los 7
participantes que se estaban enjabonando las manos 5 de ellos pasaron a realizar el gesto esperado
(lavándose las manos), 2 continuaron realizando la misma acción, y 1 paśo a realizar una acción di-
ferente al escuchar el mensaje. En esta tabla no se muestra elefecto de la acción realizada ent +1 la
cual tiene como función apoyar el gesto ḿas probable que resulta de la transición.

Se instruýo a un grupo de 7 participantes para que realizaran la tarea deasearse las manos
indicándoles que simularan tener problemas de comprensión o de memoria.

Una persona se colocó al lado de los participantes para guiarlos a través de instrucciones ver-
bales en la realización de cada gesto.

Se manej́o como ĺımite un tiempo de 3 minutos para completar la actividad.

Se anot́o de manera cuidadosa la realización de cada gesto observando la transición y fre-
cuencia entre los gestos, ası́ como el efecto que tuvo cada mensaje en la realización del siguiente
gesto. Con esta información se obtuvieron los valores iniciales de las matrices de transición utilizadas
en esta RDD. La Figura B.6, muestra los valores de probabilidadde la matriz de transición para la
accíon lávate las manos. Los valores de las probabilidades de transición de las deḿas matrices de
transicíon presentan resultados similares a la mostrada en la FiguraB.6 para el resto de las acciones
(mensajes audibles). De esta manera se obtiene la especificación de la RDD utilizada en el escenario
apoyo a discapacitados. Posteriormente, los valores de probabilidad son actualizados por información
proporcionada por los HMMs y actualizados aplicando métodos de inferencia bayesiana (al igual que
el escenario de videoconferencias).
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