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Resumen

Dentro del amplio rango de actividades humanas, los gestdigados con las manos al in-
teracuar con objetos del entorno ocupan un lugar importmta vida cotidiana. Agjue el disé@o
de sistemas autaaticos que reconozcan de manera confiable tales gestos@gsaie investiga-
cion relevante. Sin embargo, esnamas interesante sabgué hacer con los gestos reconocigdga
gue permite incorporar en los sistemas alttons, aspectos como la toma de decisiones. En esta
tesis, se propone un nuevo modelo computacional que integnécas de vigin computacional y
teoiia de decisiones con el fin de reconocer los gestos manimsdatealizados por una persona en
escenarios conocidos y tomar acciones al respecto. Estelonoagede aplicarse en escenarios don-
de sea necesario tomar decisiones inmediatas a partir deséavaddn visual del comportamiento
humano, tales como: videoconferencias y apoyo a discapasit La adaptabilidad del modelo en
diferentes escenarios se realiza con ligeras modificagid?aa esto el sistema se estructura en dos
modulos: i) Mbdulo de reconocimiento de gestos, el cual combina infoibmade movimiento y de
contexto bajo un nuevo enfoque vy, ii)@dulo para la toma de decisiones, el cual propone un nuevo
esquema basado en redes de denisiinramica para tomar decisiones en problemas de decs
Markov parcialmente observables con un horizonte finitom&tlulo de reconocimiento de gestos
se basa en informamn de movimiento (trayectorias del centroide de la mano) gafgexto (color
y posicibn relativa de objetos) para entrenar modelos ocultos déddHMMS) y representar los
distintos gestos realizados en un escenario. La incorfiorale informadn contextual proporciona
resultados experimentales de reconocimiento promedi@si®g que van desde 94 % hasteb9%6
en distintos escenarios. Esto representa un incrememtidicagivo en el proceso de reconocimiento
de gestos comparado al resultado obtenido cuando no seairlegpntexto. El radulo para la toma
de decisiones utiliza una red de degisdinamica donde se maneja el aspecto de incertidumbre en
los estados a tr&@g de una red bayesiana@mica. La mejor alternativa se selecciona bajo el enfoque
de maxima utilidad esperada. Para esto se consideran los eesésultados de cada autia traes
de futuras etapas temporales y la creencia acerca del gést@mbable realizado por el usuario.
Este modelo fa implementado en dos distintos escenarios para su evahuadédeoconferencias y
Apoyo a personas para completar tareas. La evadlnaeializada en ambos escenarias $ubjetiva a
traves de una encuesta realizada a los usuarios potencialeseduttados experimentales obtenidos
de la evaluad@n son satisfactorios, indicando que el rendimiento y efaiadel modelo desarrollado
resultan adecuados para aplicarse en diferentes ambieates.
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Capitulo 1

Introducci on

Dentro del amplio rango de actividades humanas, los gesatigados con las manos ocupan
un lugar importante en la vida cotidiana.iAsie el dis@o de sistemas autd@ticos que reconozcan de
manera confiable tales gestos esatan de investigagn relevante. Sin embargo, dgamas interesan-
te sabequé hacer con los gestos reconocigdga que permite incorporar en los sistemas aatioos
aspectos como la toma de decisiones. Por lo tanto, considerque los sistemas autatitos que
tomen decisiones damicas basados en informagivisual del comportamiento humano, ofrecen una
amplia gama de aplicaciones, y son a la vezarga de investigagn relativamente nueva con buenas
oportunidades de investigaa. En esta tesis, se propone un nuevo enfoque para tomaiotes
dinamicas basndose en los gestos realizados por una persona al maropjgéss en escenarios co-
nocidos.

1.1. Tipos de gestos

Mientras el uso de gestos para fines de comuréoaes un aspecto importante, muchos de
los gestos realizados por humanos producen camisios$ en el ambiente. Por ejempiomar una
hoja de papel para escribir sobre ella, tomar una toalla paecarse las mano&unque el objetivo
primario de tal gesto es la interaénicon un objeto del ambiente, otras personas o sistemégenie
tes pueden observar el gesto y razonar al respecto coniaidrnede reconocer el gesto y su utilidad.
Este razonamiento, puede tener varios peies. Por ejemplo, en un ambiente de videoconferencias
es conveniente que el sistema inteligente seleccione larmista que se debe mostrar a la audien-
cia como resultado de observar los gestos realizados pgpesigor. Asimismo, en un escenario de
apoyo a discapacitados el mismo sistema debe selecciondrvase en el comportamiento de una
persona, la mejor adam (a traes de una instrucon audible) para ayudarla a completar una tarea.

De acuerdo con Bobick [10], los gestos pueden ser dividida®smamplias categ@s:gestos
comunicativoy gestos manipulativog.a distincbn entre ellos es la siguiente:

a) Gestos comunicativoS$on los utilizados por humanos en la vida cotidiana parpgsitos
de comunicadin. La intenodn es que sean comprendidos por otras personas observdaohe stz
los movimientos o posturas de la mano del gesticulador.



1.1. Tipos de gestos

b) Gestos manipulativosson diferentes en naturaleza ya que su objetivo primaria es-
nipulacbn de objetos. Una caracistica importante de estos gestos es que producen cambes en
escenario. Por ejemplo, para escribir sobre una hoja dé¢, papmalmente se tiene qo@mar la hoja
de papel moverla de posicin, se escribe sobre ellp desp@sse deja donde estaba o se coloca en
otra posicbn. Lo mismo sucede @abmar un jatbn para enjabonarse las manosuando séojea un
libro.

La mayofa de los trabajos publicados para automatizar el reconecionde gestos, se refie-
ren al reconocimiento dgestos comunicativos8,86,119], los cuales son utilizados principalmente
para la instrucdn de sistemas [9, 110, 116]. En contraste, el reconocimigmgestos manipulati-
voses un bpico relativamente inexplorado. Algunos enfoques irter@ reconocimiento de gestos
basados solamente en inform@ticontextual §imtblica) extrdda de la escena [66, 72, 104]. Otros
enfoques hacia el reconocimiento de gestos manipulathaisjan directamente con datos de la ima-
geny se basan en la trayectoria de la mano para erdoeas de la imagen relevantes y de esta manera
reconocer alguna aém [5, 89].

Las acciones reconocidas son definidaseeminos de caractisticas de bajo nivel de la ima-
gen, por ejemplo, en el trabajo propuesto por Shah y otrosifsjambio de intensidad en regiones
previamente definidas en un escenario indica la reafimad® una actividad (abriendo un @aj por
ejemplo). De esta forma, la informaéci contextual indicando un cambio en el estado de un objeto
(cajon abierto), es lanica caractéstica usada para el reconocimiento. En élleis de caractésticas
de bajo nivel de la imagen, la ceréarde la mano a uarea predefinida es utilizada para hipotetizar
acciones. Obviamente, en este caso no existe alisansofisticado de los datos ya queleico
proposito al analizar la trayectoria es seleccioagas de la imagen que sean de &dgrara extraer
informacibn contextual. Un notable enfoque al reconocimiento devaesi que combina informaii
sensorial y contextual, es el trabajo realizado por Dagnettos [76]. En su trabajo, la informabzi
contextual de los objetos en la vecindad de la mano se raddzaes de analizar los datos corres-
pondientes al movimiento de la misma. En un enfoque simildedarnell, Fritsch [31] propone
un trabajo para reconocer gestos manipulativos que setearao principalmente por su interagoi
con el ambiente, pero que no tienen una trayectoria carstitar(manipuladin de objetos con fines
de ensamble), escenaripito de construcéin y ambiente de oficina. En su enfoque, integra infor-
macbn relacionada con objetos del entornd,@msno informaaddn relacionada a los movimientos de
las manos de una persona al interactuar con tales objetos.

Debido al amplio uso que tienen los gestos comunicativosgas/aplicaciones, la deteoai
y seguimiento de manos en una secuencia dganes es un campo de investigacile gran inters
[92, 106, 123]. En la observam de movimientos de las manos, se han utilizado difereiptes tle
sensores. Bsicamente, los movimientos de la mano pueden medirseaya tmes de sensores ata-
dos directamente a las manos, o0 aésade algn mecanismo de medan remoto. Mientras el uso
de sensores atados a la personaaes fle realizar desde un punto de vigtartico, requiere que la
persona use alm dispositivo especial (atodos intrusivos), esto ocasiona en algunos casos que la
manipulacbn de objetos se vuelva complicada o tal vez, imposible. &simo, este requerimiento se
contrapone al objetivo de diSar sistemas que sean amigables con el usuageiles de usar. Por
otro lado, lasé&cnicas de medion remotas son &s atractivas ya que permiten a cualquier usuario
interactuar inmediatamente con el sistema y sin algunaapsepn. Desde la perspectiva de un di-
sdiador de sistemas resulta atractivo el usoétmitas de medion remotas ya que permiten a una
persona el manejo de objetos de forma natural y sin resirieside algn tipo.

El reconocimiento de gestos manipulativos requiere alisis conjunto de informaén con-
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textual y movimiento de la mano, con el fin de eliminar la aribipd existente en trayectorias simi-
lares y al mismo tiempo reconocer un mayanrero de gestos. La inform&ei contextual es esencial
en el reconocimiento de gestos manipulativos. Generaémesta informaéin se integra por datos de
objetos extralos del escenario con los cuales la persona infemaf31, 76, 108], aunque en algunos
casos se forma por relaciones entre partes del cuerpo huf@8hdetectar y reconocer a los objetos
que interadian con una persona en un escenario no es trivial. Activelddenvestigaén recientes
relacionadas con el reconocimiento de objetos indican quea tarea desafiante [3,55, 90, 115].
Los movimientos de traslamn y rotacon no cambian al objeto e pero su apariencia puede variar
debido a nuevoangulos de vista o diferentes condiciones de ilumiorackl reconocimiento de ob-
jetos iigidos, bajo diferenteangulos de vista y condiciones de ilumirtatj ya es porismisma una
tarea desafiante para los algoritmos de reconocimientojdoeh[3,107,115]. El reconocimiento de
objetos se vuelve un problema abierto, si se trata de olfjetdbles, que adquieran variadas formas
y cambian de manera impredecible. Por lo tanto, la mayae las veces, es necesario aplicar algunas
restricciones durante el proceso de detectar y localizataddentro de un escenario complejo.

Los trabajos de reconocimiento de gestos mencionados temcaidad tienen algo en cam:
realizan el proceso de reconocimiento a un nivel de clasificaes decir, realizan el reconocimiento
para indicar la pertenencia de un gesto dentro de un grup@prente definido. Sin embargo, existen
trabajos relacionados con el reconocimiento de gestoswakicran aspectos de té@de decisiones
con fin de mejorar el proceso [6,24,41]. Introducir aspedttomar decisiones permite extender el
proceso para buscar la utilidad de un gesto. Esto es, unareeseqeconoce un gesto, se decide en un
paso posterior, qiaccon tomar, lo cal es nas atractivo que la simple clasificani Esta integradn
permite el desarrollo de sistemas@uimos capaces de tomar decisiones en ambientes complejos,
basandose en informa@n proporcionada poétnicas de vigin computacional.

1.2. Teoina de decisiones

Actualmente existen pocos trabajos publicados que integgpectos de vish computacional
y teofia de decisiones. Los que emplean este enfoque, lo hacehfiodesreconocer gestos u objetos,
a tra\es de controlaramaras activas [24]. O bien, intentan el enfoque desde $peetiva de agentes,
con el fin de aprender la utilidad de algunos gestos o maneajétieyos [60, 78].

Darrell y otros [24], desarrollan un sistema para reconacéivamente los gestos realiza-
dos por una persona. Es un esquema de dendsual, donde unaatnara activa recibe comandos
para obtener informagn relacionada a enfocar partes de una imagen relevantescalsp de re-
conocimiento. Su enfoque lo basan en un proceso de dedie Markov parcialmente observable
(POMDP). Un trabajo parecido es realizado por Bandera y dépdonde a traés de un enfoque de
aprendizaje por refuerzo intentan mejorar un mecanismaesteian visual. La inten@n es simular
un sistema basado en \dsi para aprender estrategias empleando infol@nagisual relevante a la
tarea. Por su parte Hoey y otros [41] proponen un modelo atlapbasado en viéh y teoia de
decisiones con el fin de aprender expresiones faciales. d&yasique el reconocimiento de un gesto
facial se obtiene al observar relaciones entre acciongsuestas y utilidades. Mantienen que su sis-
tema puede aplicarse en cualquier sitbaconde no se requieran expresiones verbales para realizar
unatarea, a pesar de que una exprefacial guarda una fuerte correlasicon una expresn verbal.

En un trabajo similar al de Hoey Morency y otros [60, 78] irigesn @mo el contexto de diogos
puede mejorar el reconocimiento visual de gestos de usuario
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Es notable con base en trabajos de investaqa@cientes [11,41-43,60], el inésrque existe
en desarrollar sistemas computacionales que extiendanadgo de clasificagh de gestos un paso
adelante. La finalidad, es incluir mecanismos que permiterocer la utilidad de los gestos, para
ello es necesario involucrar aspectos deitede decisiones. Conocer la utilidad de los gestos, es
sin duda relevante para una gran variedad de tareas. Pgulejam sistema inteligente que decida
gué informacon enviar a la audiencia cuando observa una videoconferddgisistema que instruya
a una persona discapacitada para que complete una tare@sademensajes audibles. Un sistema
de seguridad que reconozca el comportamiento de una pessmeecione y erie informacon que
considera relevante. Estos son algunos de los ejemplosqueeslen citar. Por lo tanto, es una gran
motivacbn participar en el desarrollo de estos sistemas.

1.3. Objetivo de la tesis

Esta tesis tiene como finalidad el digede un nuevo modelo computacional que permite el
reconocimiento autoético de gestos utilizando informa&ci de contexto, integrado en un esquema
de toma de decisiones con el fin de seleccionar accibpgsas.

1.4. Metas

1. Realizar el reconocimiento visual de gestos utilizandeofoque basado en el @rsis de
movimiento y contexto.

2. Desarrollar un modelo de toma de decisiones basado ealaisaxde un amero finito de etapas
temporales.

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

1.5. Alcances

Para el desarrollo de este nuevo modelo computacional sseteamar en cuenta las siguientes
consideraciones:

1. Las decisiones tomadas por el sistema van a ser basadasoempertamiento de una persona
al realizar gestos manipulativos con objetos presentes esaenario espdico.

2. Solamente se considera el reconocimiento de gestos utatinips de acuerdo con la defirbei
de Bobick [10]. Asimismo, se puede utilizar de manera intatmable la notadn gesto o
comportamiento humano, para indicar los movimientoszadbs por una persona al manipular
objetos de un escenario.

1LLa accbn esoptima de acuerdo con los objetivos del modelo y se obtielieaapo el enfoque de axima utilidad
esperada [99, 101]
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3. Se va a definir contexto o informaai contextual: la informadin relacionada con los objetos
de inteés presentes en un escenario egpe; observados por un@amara esttica y los cuales
son manipulados por una persona.

4. La obtenddn de informadn tanto de movimiento como contextual, se obtiene aplicanto-
dos no intrusivos @maras deideo).

5. Los objetos con los cuales interaatuna persona se considerggidos, es decir, no cambian
de manera significativa su forma o apariencia al ser mardpala

6. La perspectiva utilizada en el reconocimiento de gestda siguiente: (i) los movimientos
permitidos durante la manipul&ci de objetos son de rotéci y/o trasladn y (ii) un objeto no
cambia sustancialmente su apariencia visual al ser olikepa una @mara de \deo durante
su manipula@n.

1.6. Metodologa

Se presenta el dife de un modelo computacional que reconoce el comportamirembano
utilizando contexto y toma decisiones basado en esta ifcom. EI modelo desarrollado permite
el reconocimiento de actividades humanas realizadas enasas conocidos. El reconocimiento de
actividades o gestos se determina al interactuar una @ecsorobjetos del entorno. A su vez latoma
de decisiones damicas se realiza al analizar una serie de etapas temppsdmsa en seleccionar la
accbn con la naxima utilidad esperada. Para realizar lo anterior, seaplh este trabajo un enfoque
modularascendentéal como se muestra en la Figura 1.1. Una breve expbecade la estructura del
modelo se ofrece a continuaai.

1.6.1. Descripobn de componentes

El modelo se estructura en cuatr@dulos los cuales por su furdci se integran en dos y se
muestran encerrados pdnéas punteadas en la Figura 1.1: (&dmo de reconocimiento de gestos
(), el cual combina informadn de movimiento y de contexto bajo un nuevo enfoque y, (@juio
para la toma de decisionds) el cual permite tomar decisiones en problemas POMDPs iizoinde
finito. La descripddn de cada componente de loéalos se presenta a continuati

Procesamiento de imagenes y extrac@n de caracteiisticas Este nddulo se encarga de procesar
la informacbn visual a partir de una secuencia deaganes. La informagn corresponde a gestos
realizados por una persona al manipular objetos del entlm®icuales son capturados por uaana-

ra de ideo. Durante esta etapa se aplicanicas de vigin para realizar un procesamiento previo a
cada imagen y determinar tanto la segme®tacie regiones de piel en movimiento como la ubica-
cion de los objetos en el escenario. Los algoritmos aplicateste paso sogtnicas utilizadas para
el proceso de filtrado, representatibasada en histogramasétodo de sustracmn de indgenes y
un proceso de clasificam utilizando la regla de Bayes. Asimismo, se utiliza un nuaalelo de
color para reconocer piel basado en las compond®¥% Posteriormente, se realiza el seguimiento
tanto de la mano de la persona que manipula un objeto conooido del objeto en cueéti, para
esto se aplica una modificaai del algoritmoCamsShift [16]. Durante el seguimiento se extraen las
caracteisticas que se van a utilizar para representar a cada gestés €aractésticas se basan en
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Figura 1.1: Diagrama de bloques del modelo desarrollado.

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

Determinacion del gesto nas probable Para reconocer el gestaasiprobable que realiza una per-
sona en un escenario conocido, se utiliza la integrade caractésticas de movimiento (trayectoria
del centroide de la mano) y contexto (objetos) bajo un erdaggiatbtico [73]. La &cnica aplica-

da se basa en los modelos ocultos de Markov [95], la cual petenrepresentadn y aralisis de
datos secuenciales en el tiempo, tal como los gestos réadizaor una persona al interactuar con
objetos del entorno. La integr@ci de esta informaon se realiza durante la fase de entrenamiento de
estos modelos. Previo al proceso de aprendizaje, los daliaados son discretizados aplicando el
algoritmok-means[38].

Toma de decisionesEste nbdulo permite tomar decisiones basado en el gesto obseméasiproba-

ble. Se incorpora un nuevo esquema para tomar decisior@sidas en escenarios reales utilizando
redes de deciéh dinamicas [74, 75]. Este enfoque resuelve problemas de dedle Markov par-
cialmente observables con horizonte finito. El uso de redefedisbn dinamicas para resolver este
tipo de problemas, enfrenta el désafle determinar elimero de etapas temporales necesarias para
tomar una decisin. Este problema se resuelve al establecer un comprontigeticomportamiento

de las utilidades @ximas a trags de diferentes etapas temporales en avance y el tiempspiesta

qgue debe ser proporcionado por el sistema en escenaries.real evaluadn de las redes de de-
cision diramicas se realiza aplicandechicas @sicas de inferencia esiatica utilizadas en redes
bayesianas [46].
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Seleccionar la mejor acadn. El enfoque que se utiliza para seleccionar la mejoréacse basa

en la naxima utilidad esperada [101fste es un enfoque basado en preferencias hacia los gestos
observados y acciones probables. En este trabajo, santjara determinar la aéci mas probable

las tablas de utilidad, matrices de transity gestos probables.

1.6.2. Resultados obtenidos

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

1. Reconocimiento de gestos utilizando context®ara conocer el efecto del uso de contexto en
el proceso de reconocimiento de gestos se utilizan dos @scen) gestos que se realizan en
un ambiente de oficina: usar la computadora, contestaréébted, escribir/borrar en una hoja,
hojear un libro, tomar una taza vy ii) gestos que se realizamndavabo: abrir/cerrar el grifo,
usar el jabn, lavarse las manos, enjabonarse, secarse las manospEmed escenario, se
tomaron 100 muestras de cada gesto y utilizando solamentaiactésticas de movimiento,
se emplearon 70 muestras para entrenar a los modelos odaltddarkov y 30 muestras para
la evaluadbn. Resultados experimentales muestran un porcentaje ago@miento promedio
para los gestos en el intervalo 52997 % [113]. Al incorporar la informadn de contexto
(objetos) en el mismo escenario, el rango de reconocimamgestos promedio se incrementa
y se ubica en el intervalo 87 % 99.57 % [73]. En el segundo escenario se réadizproce-
so de reconocimiento integrando infornmtatide movimiento y contexto. Se consideraron 50
muestras de cada gesto realizadas por una pesona, de ks siakilizaron 35 muestras para
el entrenamiento y 15 para el proceso de evabradios resultados experimentales muestran
un reconocimiento promedio para los gestos considerad®4 @e [73].

2. Evaluacion del modelo para seleccionar accione®ara evaluar el aspecto de la toma de de-
cisiones basada en el comportamiento del usuario, seaealias tipos de pruebas: (i) En la
primera se verifica la eficiencia del modelo basados en iogtele: tiempo de respuesta y se-
leccion de accione$ptimas, y (ii) En la segunda prueba se busca determinailidadt del
modelo al ser comparado contra un humano en escerraates Para obtener esta informa-
cion el modelo fé implementado en dos distintos escenarios: Videocord&®ly Apoyo a
personas discapacitadas [74,75]. Una breve desoniplg cada prueba se muestra a continua-
cion.

a) Evaluacion experimental para medir la eficiencia del modelo, sujeta ariterios de:
tiempo de respuesta y seleasn de la accon optima. El tiempo de respuesta proporcio-
nado por el modelo se obtuvo al analizar la red de datidinamica (que representa a
cada escenario), variando eimero de etapas temporales bajo diferentes algoritmos de
inferencia. Se evaluaron 3 algoritmos de inferencia (1 tex&aproximados) utilizados
en redes bayesianas, los resultados indican que es poltbleeo un tiempo de respues-
ta satisfactorié en este tipo de aplicaciones al analizar entre 4 y 7 etapgsotaies en
avance, asimismo, los resultados sugieren que es sufigens® del algoritmo exacto
propuesto por Huang y Darwiche [46] para realizar la infel@nPara evaluar la eficien-
cia del modelo para seleccionar acciobpimas se analizuna red de decish diramica

2Se va a considerar un tiempo satisfactorio en este trablajango de tiempo considerado entre 1y 7 segundos
basados en los trabajos de Tsykin [111] y Murray [80].
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(representativa para cada escenario), al variar sus ¢ondgcde operaohn (objetivos del
sistema y creencias hacia los estados). Los resultadasiddgemnuestran que el modelo
propuesto es confiable ante ligeros cambios de las cond&ida operadn.

b) Comparacion de la toma de decisiones realizada por el modelo contra lama de
decisiones realizada por un humanoEn esta evaluagh se compara la eficiencia del
modelo propuesto para seleccionar acciones contra lasn@scseleccionadas por un hu-
mano en los mismos escenarios. Los resultados obtenidssagpraeba se basaron en una
encuesta realizada a un grupo de participantes. Los ostde evalua6in utilizados en
este caso fuerosensibilidad, estabilidady congruencialos cuales fueron considerados
en un escenario de videoconferenciayrgdo de especificadn de los mensajesefec-
tivo y oportuno para un escenario de apoyo a personas con problemas de @ewvoori
discapacitadds Los resultados obtenidos aplicando la escala de Like@][4Devaluar
los aspectos anteriores, indican una ainfavorable en la toma de decisiones realizada
por el sistema propuesto en los escenarios utilizados.

Por lo tanto, consideramos que el sistemaftisi® es capaz de tomar decisionesadiicas
en ambientes reales basado en el comportamiento humaianao 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 lo®genips RGY que resulta
muy eficiente para reconocer regiones de piel en una seeudadhagenes. Este atodo se
incorpora en la etapa de detdmtiy seguimiento de las partes de una persona en ambientes
reales integrando el color de piel y movimiento.

= Se muestra un procedimiento exhaustivo para la extraa® las caractesticas utilizadas apli-
cando como criterio de seleéai el rendimiento de los modelos ocultos de Markov. Mediante
este proceso de seleonij discretizad@n y evaluadn se seleccionan lasejorescaracteisticas
para reconocer un conjunto de gestos. Este esquema redettaaalo para extraer el menor
conjunto de caractsticas que representan diversos gestos.

= Se incorpora una variam al algoritmo CamShift que permite un ajustaximo en la ventana
de seguimiento, el cual resulta apropiado para seguirdei®bjetos.

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

= Se propone un nuevo esquema para la toma de decisior@@nidas en ambientes reales apli-
cando redes de deadisi dilamicas (RDDs) . EI modelo presentado permite utilizar infoeion
visual del comportamiento humano como base para la tomadsiatees diamicas aproxi-
mando la solu@n de un POMDP con un horizonte finito. Este esquema pernmitartdecisio-
nes en tiempos finitos lo cual resulta adecuado para unaledrgke aplicaciones.

3Este fie un escenario simulado, ya que las personas participamssnrdiscapacitadas y tampoco tienen problemas
de memoria.
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= Seincorpora el uso de escenarios novedosos tal como el@tebdevideoconferencias y apoyo
a personas para completar tareas, en sistemas que tomsinmesbasados en el reconocimien-
to contextual de gestos.

1.8. Organizacbn de la tesis

Una breve descripdin del contenido de la tesis se presenta a contibnaci

En el Cafitulo 2 se muestran algunos de los trabajos que se han desdorpara reconocer
de manera autoatica los gestos realizados por una persona al realizastaatidianas. Estos traba-
jos se van a presentar tomando como referencia el empledadmacibn contextual. En el Caulo
3, se describen algunaschicas tradas de la comunidad de Investigaide Operaciones (10), para
enfrentar el problema de tomar acciodgsimas en dominios estasticos parcialmente observables.
En el Cajptulo 4, se describen las fases empleadas durante el prdeeszonocimiento de gestos
al interactuar las manos de una persona con objetos dehenfioformacon de contexto). En el
Captulo 5, se describe el proceso para integrar la infororaeisual y la toma de decisiones a teav
de las redes de dedisi dinramicas (RDDs), asimismo, se proporciona una desénpde los escena-
rios utilizados. El Capulo 6 describe las pruebas experimentales realizadasguatuar el modelo
desarrollado en dos escenarios: videoconferencias y ap@garsonas con problemas de memoria.
Finalmente en el Cafulo 7, se mencionan las conclusiones, aportaciones gjtrdibturo.




Capitulo 2

Reconocimiento de gestos humanos

En este cajulo se presentan algunos de los trabajos que se han dishnpara reconocer
de manera autoatica los gestos realizados por una persona al hacer tarédiaicas. Estos trabajos
se van a presentar tomando como referencia el empleo deniadtin contextual. Este enfoque se
describe en la Sedmn 2.1, donde se presenta la intoddccdel cajtulo. En la Secdn 2.2, se des-
criben algunos trabajos representativos que reconocéosggn utilizar informadin contextual. En
la Secobn 2.3, se muestran trabajos que realizan el reconocimileng@stos basados principalmente
en informacbn de contexto. Los trabajos que combinan la inforiacie contexto con informatm
relacionada al alisis del movimiento para reconocer actividades humamdsscriben en la Seéri
2.4. La extendin al proceso de reconocimiento de la actividad humana dond# tomar decisiones,
o la utilidad de los gestos, se describe en la $#c2i5. Finalmente en la Sebai 2.6, se presenta un
resumen de cafulo resaltando aspectos relevantes del mismo.

2.1. Introduccion

El desarrollo de sistemas autatitos osemi— autoraticoscon el fin de reconocer activi-
dades humanas, es area de gran intés debido a rltiples aplicaciones [1, 10]. Al realizar una
revision de la mayda de los trabajos publicados que reconocen la actividacahapse determinan
dos tendencias: a) los trabajos que utilizan de forma@iginformacon del escenario donde se en-
cuentra la persona o personas, con el fin de apoyar el recoieotd de actividades humanas, y b) los
trabajos que asumen de manera iwipd dicha informad@n y basan el reconocimiento en ebiisis
del movimiento. La mayda de los trabajos realizados [2,25,44,56,64,84,85, 083117,122] para
reconocer la actividad humana se clasifican dentro del segymupo. Estos gtodos corifin en écni-
cas de aalisis de movimiento con el fin de modelar la actividad humamgneralmente se limitan al
reconocimiento de gestos simpleaifinar, saltar, saludar, cagrSin embargo, estosétodos no son
capaces de describir actividades complejas tales comedéizadas en un ambiente de videoconfe-
rencias o de oficina§cribir/borrar en una hoja de papel, estar usando la coragata, mostrar una
figura en un libro, contestar el tefono, abrir/cerrar un can), es decir, gestos donde se involucra la
manipulacbn de objetos del escenario. Ya se ha demostrado en tralvajossp [31, 76, 108], que el
uso de informadin relacionada al escenario en cu@st informacdn contextual (como saidefinida
en adelante), es fundamental para reconocer el comportemtiamano complejoafmbientes reales
e interactuando con objethsSin embargo, han sido pocos los intentos realizados kast@men-
to con el fin de incorporar dicha informaci al proceso de reconocimiento aufitimo de gestos y
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Figura 2.1: La secuencia de &agenes (a-e) mostrada ilustran a una persoremgase de unasilla. En
la parte superior se observan lasamenes capturadas en distintos instantes de tiempo. Gaemas
de abajo muestran la trayectoria descrita por el centra@da dabeza correspondiente a ladgenes
mostradas arriba [64].

mas escasodia, los trabajos que extienden este proceso con el fin de wewaiones racionales en
ambientes reales.

Con el fin de simplificar el proceso de reconocer gestos o datieis humanas realizadas
en diferentes escenarios, y donde se observa la intéracon objetos del entorno, este trabajo se
apoya en la siguiente obsengi las actividades o gestos realizadas por una personatsagen
de forma natural al ambiente. Por ejemplo, resulta natwaluma persona éstealizando ejercicios
en un pargue o en un gimnasio, pero no es@ombservar esta actividad en una oficina o sala de
conferencias. Por lo tanto, conocer el escenario dondecseetna la persona y los objetos con los
gue interadia apoya el proceso de reconocer actividades humanas.

Enseguida se presentan algunos trabajos representatiea®alizan el reconocimiento au-
tomatico de la actividad humana sin utilizar informatide contexto.

2.2. Reconocimiento de gestos sin aplicar contexto

Los trabajos enfocados al reconocimiento awttioo de la actividad humana que no utilizan
informacibn de contexto, normalmente se basan en alisia del movimiento de una oas partes
del cuerpo humano (obtenido a temvde informadin visual proporcionada por una cdgx@maras
de Vvideo), con el fin de realizar la interpretacidel gesto. Madabhushi y Aggarwal [64], proponen
un enfoque Bayesiano en el cual analizan la trayectoria iteegmor la cabeza de una persona al
realizar diferentes actividades (ver Figura 2.1). A pesajuk el netodo propuesto es simple y con la
posibilidad de ser aplicado en tiempo real, presenta afglimé&aciones. Al depender solamente del
aralisis descrito por la trayectoria de la cabeza, no es capdisdriminar actividades similares tales
como agacharsey sentarse Asimismo, las actividades se limitan a las realizadas per persona
al desplazarse por su entorra@minar, saltar, sentarsdas cuales para muchas aplicaciones no son
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2.2. Reconocimiento de gestos sin aplicar contexto

(b)

8u f Camponente
superior

BN 4 pomlponente
inferior

(c)

Figura 2.2: Enfoque utilizado por Ali para reconocer geg@simagen original mostrando a una per-
sona paandose, (b) Imagen segmentada de la persona mostrada(ehr@)resentadbn esqueratica
de los componentes del cuerpangulos asociados [2].

de gran utilidad. Otra limitante que presenta estdanio es que la segmentacide la cabeza se
realiza de manera manual, a diferencia de la mayae los trabajos que hacen este proceso de forma
autorratica. Al no emplear informagn adicional, tal como el conocimiento del entorno, esé¢atio
necesita un granimero de datos de entrenamiento con el fin de obtener un geadondiabilidad
aceptable en el proceso de reconocimiento.

El analisis de losangulos que forman algunas partes del cuerpo al realizaogimovimien-
tos, ha sido utilizado para disar sistemas que reconozcan de manera attoaactividades huma-
nas. Bajo este enfoque, el trabajo desarrollado por Ali ysofj2], es& basado en el afisis de los
angulos que forman tres componentes del cuerpo: (i) el dpisel componente superior de la pierna
y (iii) el componente inferior de la pierna, con el eje vaatidel cuerpo (ver Figura 2.2). Para que las
actividades puedan ser reconocidas la persona no debafareselusbn en estas partes, y ofrecer
una vista lateral a ladomara libre de obatulos. Los autores sostienen que analizando ésigpslos
se obtiene un reconocimiento continuo de actividades siesi@ad de incluir pausas para determinar
entre una actividad y otra. El vector que caracteriza a cetiladad esh representado por l@ngulos
mencionados, los cuales son determinados de manera egpé&lnEl reconocimiento de una acti-
vidad se realiza aplicando la distancia euclideana entveatbr de entrada y vectores previamente
almacenados. El vector con la menor distancia determinatigdad reconocida. Sin embargo, al
igual que el trabajo de Madabhushi [64], eétmdo propuesto por Ali y otros, solamente reconoce
acciones caracterizadas por el desplazamiento de unanpegaaun entorno libre de olbsulos, ta-
les como:sentarse, pararse, caminadn trabajo similar al de Ali es desarrollado por Yazer y stro
[103], donde reconocen gestos en una leseacio— tiempotomando como caracfetica repre-
sentativa de los gestos lasgulos extralos por un sistema de obsen@tivisual. Mencionan que,
utilizando suficiente informaéin, una ac@n puede ser reconocida a teavde comparar @ngulo en
el subespacio de los ejemplos yaelgulo obtenido en el subespacio de la instancia a inspeuciBin
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2.2. Reconocimiento de gestos sin aplicar contexto

Figura 2.3: Indgenes utilizadas por Kim y otros durante el reconocimidatgestos para el lenguaje
de séas. La secuencia mostrada representa la fksle, gusto en conocertgs6].

embargo, estos @odos no son capaces de reconocer actividades complegsaao las realizadas
por personas al interactuar con objetos del entorno. Asimisampoco son capaces de manejar la
oclusbn, la cual es muy cotm en las actividades realizadas en el mundo real.

El reconocimiento de gestos realizados por las manos bagofague lingiistico, ha sido de
gran utilidad en aplicaciones de comuniéaccon base en Bas. Uno de estos trabajos es el realizado
por Kim y otros [56], en el cual se reconoce un total de 18 ga=talizados por las manos y las com-
binaciones de estos gestos son utilizadas para reprepalahras del vocabulario coreano (ver Figura
2.3). Los autores se basan en una combérade particionamiento difuso y @uhatas de estados pa-
ra modelar los patrones de movimientos realizados por lassnal realizar gestos comunicativos.
Por el momento reportan el reconocimiento de 18 oracionesisa confiabilidad deI 94 %. En este
tipo de aplicaciones, se considera que, tanto la velociglad (/(x —X%—1)2+ (Vi — Yi—1)?) en los
movimientos de la mano (trayectoria de la mano), como loshaasrde veIomdadqs =S5—S_1),
son aspectos relevantes para el sistema de reconocimiento.

Aunque este trabajo en particular no utiliza guantes der gudea identificar las manos, la
mayoiia de trabajos realizados en este tipo de aplicaciones dos |48}, 85, 106]. El reconocimiento
de gestos en trabajos relacionados con lenguajesiides,sgeneralmente simplifican la etapa de tra-
tamiento de iragenes al manejar colores para distinguir las manos. Eépoode reconocimiento se
basa exclusivamente en un enfoque liistico (mapeo de $ales a Bnbolos gramaticales), por lo
gue estos trabajos se orientan a un reducido grupo de aphesc En particular, los trabajos desarro-
llados por Kim [56] y Hong [44], aplican adinatas, esto permite una interpretacde alto nivel,
sin embargo, no permite el manejo de incertidumbre, caiatitea de la mayda de los ambientes
reales.

El uso de histogramas para modelaagenes con historias de movimientos son empleados
por Davis [25]. Los movimientos que realiza una personaratibsse o pararse (ver Figura 2.4) son
caracterizados por itiples histogramas, representando orientacionesdeatt cada movimiento.
Davis, llama a la caracteriz&ei de un gesto, observado a &awe diferentes vistas y por un tiempo
determinadaplantillas temporaleslas cuales son representaciones basadasidiplas histogra-
mas. El reconocimiento de un movimiento, se realiza conmplaral histograma que representa a un
gesto de entrada, con histogramas previamente almace(raddslos de gestos). Se busca en este
proceso una correspondencia entre histogramas. La condspcia se determina, al comparar siete
momentos caracterizando a cada movimiento almacenadd omwvamiento de entrada. Otro traba-
jo que emplea histogramas para reconocer gestos es elalleskrmpor Freeman y otros [29]. En

13



2.2. Reconocimiento de gestos sin aplicar contexto

Figura 2.4: Secuencia de &genes utilizadas por Davis donde se muestra la historisogemento
acumulado de una persona al realizar la@tcie sentarse [25].

este enfoque, los histogramas representan diferentedamienes de la mano al realizar un gesto.
El reconocimiento de un gesto se realiza concatenandahéstas de orienta@n individuales. Su
aplicacbn es hacia el reconocimiento de gestoatasis.

Aunque la representdni de los movimientos basada en histogramas es simple y &ini-po
lidad de aplicarse en tiempo real, edtartica representa caradsticas globales de una imagen. Esto
es, indica que algn tipo de movimiento sucede en la imagen pero no especificded ni mucho
menos si se edtinteractuando con dlg objeto del entorno. Estos trabajos son aplicables para re
conocer actividades simples, sin oclusiones y generabEb condiciones controladas. Asimismo,
el uso de plantillas esticas para representar estructuras temporales puedensésls al ruido, y a
ambigiedades. Estas limitaciones pueden ser manejadas ugmmittas estdsticas con capacidad
de manejar el ruido y secuencias temporales, tales comoddglos ocultos de Markov (HMMs)
[95].

Cen Rao y otros [97], sostienen que los gestos realizados poarias se caracterizan por
cambios notables en la velocidad y orientewile las trayectorias descritas por los mismos (ver Figura
2.5). Desarrollan un modelo computacional para captutas esambios, realizando un &@isis de
curvaturas en ejesspacio- tiempoa partir de trayectorias erb2 Los puntos de la trayectoria donde
se detectan cambios los llamamstantes diamicos El cambio diamico, es una entidad instanea
gue ocurre durante un cuadro de imagen, y representa uncangmrtante en las caractsticas del
movimiento. Asimismo, definen un intervalo como elipdo entre dos instantes dimicos, y durante
el cual las caractesticas del movimiento no cambian. A partir de instanteamiicos e intervalos, los
autores identifican gestos realizados por personas, andbaos cambios observados de dirénagy
velocidad descritos por la trayectoria del movimiento,lainecesidad de un modelo inicial. Aunque
este enfoque no necesita datos de entrenamiento y es irteaada vista, al igual que el modelo
propuesto por Davis [25], requiere de inform@tiproporciondada desde variasgulos de vista
para tener una descrifici confiable de la trayectoria para cada tipo de gesto.

Krahnstover y otros [59], desarrollan un trabajo para zealel seguimiento y aisis del
movimiento humano para resolver problemas de clasifica¢in su enfoque combinarétedos ba-
sados en apariencia para representar la infolnaespacial y modelos ocultos de Markov [95] para
codificar patrones visuales con variacitemporal. Determinan que la integi@ctide caractésticas
espaciales de bajo nivel y el @isis temporal, proporcionan un enfoque adecuado palaae&
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2.2. Reconocimiento de gestos sin aplicar contexto

Figura 2.5: Secuencia de &genes que muestran las trayectorias observadas desdsliptintos
de vista para identificar los gestos dérir gabinete(imagenes (a)-(d)) yerrar gabinetgimagenes

((e)-(h)) [97].

deteccbn, seguimiento y clasificamn de gestos humanos. Para cada actividad, colectan umtmnju
de secuencias realizadas por diferentes personas. Basienie las regiones de ingsr(empleando
movimiento) son detectadas, exttas como partes de &genes y escaladas a tdia predetermi-
nados. A las porciones de &genes que representan cada clase de actividad, se lesexicadn

de caractésticas con el fin de obtener una represegtaciompacta de informaimn espacial. Estas
representaciones son proyectadas @igenespaci el cual mapea cada secuencia dégenes a
una trayectoria, las que son utilizadas para entrenar aNtigl$1 [95]. Aunque Krahnstover y otros
mencionan que el atodo desarrollado es eficiente para reconocer variastareanuestran resulta-
dos donde indiquen los porcentajes de reconocimientodogréPor otro lado, Yang y otros [122],
proponen un enfoque para modelar y aprender actividadearrasm partir de observaciones visuales
proporcionadas por unamara de \deo (aunque por el momento no la utilizan). La inténaile su
trabajo es proporcionar a sistemasatitos la capacidad de adquirir habilidades humanas agrav
de observar humanos realizar sus tareas. Proponeretodmbasado en HMMs para modelar y re-
conocer actividades humanas. La actividad humana se egpagsor trayectorias, escogen como la
trayectoriabptima para representar a cada gesto, la obtenida al anlalizalizacbn de cada gesto
varias veces. Los autores prueban su sistema definiend whyitos para representar gestos y utili-
zan elmousecomo dispositivo de entrada, reportan porcentajes de oecorento de hasta 99.78 %,
utilizando 100 muestras de cada gesto. Un trabajo simikaugjliza entradas por ehousecon el fin

de reconocer gestos es desarrollado por Min y otros [71].

LEn algebra lineal, los vectores propios, autovectores o eaeares de un operador lineal son los vectores no nulos
que, cuando son transformados por el operador, dan luganditiplo escalar deismismos, con lo que no cambian su
direccbn. Este escalar recibe el nombre de valor propio, autqwator caractéstico o eigenvalor. A menudo, una trans-
formacibn queda completamente determinada por sus vectores gropadores propios. Un espacio propio, autoespacio
0 eigenespacio es el conjunto de vectores propios con unppio contin [81].
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2.3. Reconocimiento de gestos utilizando contexto

Los trabajos realizados por [59, 71, 122], aplican HMMs camanedio para modelar acti-
vidades humanas complejas. La diferencia entre estogdslzansiste principalmente en el vector
de caractésticas empleado o el tipo de datos que manejan (discretmstimgos), asi como la fuente
de informaocbn (camaras de ideo,mousé. Sin embargo, el proceso para reconocer el gesto que se
est realizando, consistébicamente en analizar la trayectoria del movimiento &#ade explotar el
orden natural en que se realiza la actividad humana mediaateepresentamn probabilstica basa-
da en estados. Con un entrenamiento apropiado, estos mpeeiogen la caracterizam eficiente
de gestos en una amplia variedad de dominios. Un trabajeeg#ete es el propuesto por Wang y
otros [117], donde desarrolla un enfoque para reconocéogesilizando un esquema de estados
ocultos discriminativos. Su trabajo reporta el reconoeirto de gestos con una alta probabilidad, no
aplica contexto en el proceso de reconocimiento. El uso fdenracibn contextual para apoyar el
proceso de reconocimiento, permite incrementar de unanaaignificativa la probabilidad de reco-
nocimiento de la actividad humana, adesrde disminuir el imero de datos de entrenamiento, tal
como se demuestra en esta tesis.

El analisis del movimiento humano utilizado para reconocewaldides se emplea general-
mente en aplicaciones que tienen que ver con gestos cortivossdales como el lenguaje deses,
interaccon humane-computadora o enviar comandos a robots. Para reconocadadgs nas com-
plejas se tiene que recurrir al manejo de costosos modeld83PEI uso de informadin contextual
por otro lado, facilita el reconocimiento de la magode las actividades realizadas al interactuar con
objetos del entorno.

2.3. Reconocimiento de gestos utilizando contexto

Los trabajos que utilizan informai relacionada con el ambiente donde se encuentra la per-
sona realizando sus actividades se les conoce como trahsgosmplean informagn de contexto.
Diferentes autores [31, 76, 108] manifiestan que el uso aenrgcbn contextual permite el reco-
nocimiento de actividades complejasi @mo una mayor variedad de las mismas. La inforgnaci
de contexto, adquiere distintas formas dependiendo paimiente de la aplica@n. Sin embargo, de
manera general cubre los siguientes aspectos:

Descripcon del escenario.

Descripcon de los objetos existentes en el escenario.

Asignacbn de atributos a los objetos del escenario.

Relacbn entre la persona y los objetos del escenario.

Algunos trabajos que utilizan informa@ci contextual para realizar el reconocimiento de acti-
vidades humanas son los siguientes:

Ayers y Shah [5], se enfocan a reconocer el comportamiemoaha en un ambiente de
oficina. Estos autores apuntan que, reconociendo las ascoure realiza una persona y utilizando
informacibn de contexto, el comportamiento de la misma queda compéstie determinado. La
actividad humana que logran identificar, la representaruadros de iragenes representativos de la
actividad observada en un ambiente de oficina. Indican guedulicadn de una secuencia daleo en
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2.3. Reconocimiento de gestos utilizando contexto
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Figura 2.6: Inagenes mostrando lasstantes claveseconocidos por Ayers y Shah en la realibaci
de los siguientes eventos: (@a persona entra, (b)-(c) usa la terminal, (d) se levanta)ysgle [5].

un conjunto pequ de imagenes trae beneficios en ehlisis posterior de actividades para diferentes
aplicaciones: seguridad y vigilancia entre otras. La mfacbn contextual que utiliza Ayers y otros,
consiste en una descripai precisa del ambiente bajo obser@aciEl sistema que proponen, necesita
conocer la posién exacta de las puertas y de los objetos deést@@omputadora, cajones,&fno)
existentes en la oficina. Los lugares donde se espera qua algsn tipo de actividad se marcan
con colores. La actividad se reconoce al detectar variaside iluminad@n en los sitios previamente
marcados, desg@s que se sigue a la persona utilizando el centroide de lazgts proximidad con
las regiones de posible actividad.

El sistema propuesto por Ayers para reconocer actividagieahas se apoya en unaquina
de estado finito, donde las transiciones entre estados semugstas. El nodo de inicio es la parte
del ambiente especificado como: entrada o salida, de est@a f@l proceso inicia al detectar a una
persona aparecer por dicho sitio. Tanto la detataiomo el seguimiento de la persona se basa en el
color de piel. El sistema coraf plenamente en los cambios detectados en la escena paresgpe
una acadn se et realizando. Si una persona cambian@usede lugar, el sistema considera que se
esh utilizando la computadora, por la simple@azle estar cerca de la computadora y haber movido
el mouse El sistema no permite el cambio de positide los objetos, si se utiliza el &bno, éste
debe regresar a la posici original para que la actividdthblando por te¢fonopueda ser reconocida.
El trabajo propuesto por Ayers y Shah presenta varias looites, adems, al basar su proceso de
reconocimiento en un amnata determinista no es capaz de manejar la incertidurnesemte en la
gran mayoia de los ambientes reales. La Figura 2.6 muestra un ejeneptperaddn del sistema
propuesto por Ayers y Shah.

De manera similar al trabajo propuesto por Ayers, Olson y B&2] desarrollaron un siste-
ma para aplicarse en interiores (ambientes controladoehyices de seguridad. El sistema puede
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2.4. Reconociendo la interaéci humana

detectar eventos tales corantrando, saliendy depositando un objetdara esto, elaboran un mapa
del cuarto donde las regiones de igteson etiquetadas y se usan para sabermutalse desplaza
una persona. El sistenagprendela posicbn de entradas y salidas. Los eventos importantes son de-
tectados y su ocurrencia tiene lugar en ciertos lugares yegtog momentos. El sistema reconoce
el comportamiento de una persona (eventos relevantesesitdela presencia de la misma cerca de
regiones consideradas de irger La detecéin de una persona se realiza mediante la sustnactz
imagenes, el seguimiento lo basan en un proceso de estimaai filtro de Kalman. Al igual que el
trabajo desarrollado por Ayers, este trabajo asume queaaecasizando una actividad, Eawlose en

la cercaima de la persona con regiones de iageio cual no es muy confiable.

Por su parte, la dete@m de objetos mviles (especialmente personas) y ehliis de su
comportamiento en un ambiente de supeévisy seguridad, es el trabajo desarrollado por Rota y
Thonnat [108]. Thonnat propone un esquema general basammenimiento, utiliza informabin a
priori relacionada al uso de escenarios predefinidbsmmso una descripon exacta de los objetos en
la escena (ver Figura 2.7). El formalismo que proponea leasado en el uso de arbol dearidad
n con el fin de declarar eventos, y éugica temporal para declarar las aplicaciones depengi€lete
los escenarios. Al igual que Ayers, Thonnat reconoce esaltdetectar los cambios observados en
el escenario en distintos intervalos de tiempo, para esizantinformacbn como:posicbn relativa,
distanciay tiempo. Con base en eventos observables y escenarios, determo@m@brtamiento de
una persona comaormal o anormal Basicamente, el problema de reconocer eventos se reduce al
problema de encontrar un conjunto de estados que descriscanario con suficiente exactitud. El
enfoque propuesto, aunque funciona de manera satisaetolgunos escenarios presenta algunas
limitaciones. El sistema es incapaz de manejar la incertimte ocasionada por aspectos deonsi
tales como: oclusiones y sombras, ya que emplean un valanteaufijo tomando como referencia
la imagen actual, al aplicar la sustramtide indgenes para detectar a una persona en el escenario.
Esto puede originar interpretacionesoeas al determinar distancias entre persona y equipo en la
descripcbn de alto nivel. Los pametros utilizados por Thonnat y Rota [108] en su trabajo, son
determinados por conocimiento experto. Lo recomendabdéséemas que aplican visi, es emplear
técnicas de aprendizaje para determinar lo&patros en la etapa de configudaca partir de datos
de entrenamiento, de tal manera que estos sistemas tengaayonmargen de aplicaciones.

A diferencia de los trabajos realizados por Ayers, Olson gnftat [5, 82, 108], el trabajo
gue se propone en esta tesis emplea @omita probabistica para reconocer gestos, permitiendo con
esto el manejo de incertidumbre (aspecto presente en larraa@los ambientes reales). Asimismo,
se emplea una combinaci de ecnicas de segmentéai basada en color y movimiento durante la
fase de detecon, con el fin de determinar regiones de piel en movimientdrdete un escenario.
Esta combinaéin, hace posible enfrentar aspectos de ilumimaeiariables, condion presente en
escenarios del mundo real.

2.4. Reconociendo la interac@n humana

Para capturar la intera@i humana descrita al manipular objetos del entorno de unamaa
confiable, es necesario realizar la combibacdile los dos enfoques anteriores: modelar los gestos
basados en el afisis del movimiento y utilizar informaén contextual. En esta se6aqi, se anali-
zan algunos trabajos que realizan el reconocimiento déaeties humanas utilizando el&isis de
movimiento e informadin de objetos del escenario.
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(a) (b)

Figura 2.7: Imagen que muestra uno de los escenarios dtkzaor Thonnat [108] como informaci
previa. Imagen (a): presenta a una cafetemicada en una estéai de metro mostrando algunos
objetos de intdrs, Imagen (b): ilustra el modelo 3D de la cafet@bservada en la imagen (a) .

Uno de los primeros trabajos que integran el uso de infolnambntextual y aalisis de tra-
yectorias descritas por el centroide de la mano al manimldpatos, es el propuesto por Darnell y
otros [76]. El modelo que proponen aprovecha @lliais del movimiento humano iasomo de infor-
macbn contextual, con fin de realizar el reconocimiento de axasqy la clasificain de objetos. Para
clasificar objetos emplean unaétodo donde describen las propiedadsisés del objeto, asi como las
acciones asociadas al mismo; formando con esta infotmatasesde objetos (ver Figura 2.8). Su
trabajo demuestra que los objetos pueden ser detectadasifjceldos a traas de reconocer las ac-
ciones asociadas a los mismos. Aplican un enfoque bayepemaoanalizar la evidencia colectada
por su nétodo con el fin de reconocer actividades y clasificar obj@éssonocidos. El enfoque que
proponen relaciona el movimiento de la mano e inforiiaciontextual para realizar:

= el reconocimiento de acciones usando inforraacontextual y,

= el reconocimiento de objetos usando inforndacile acciones.

Este trabajo, realiza el reconocimiento de los gestos bamath apariencia del objeto y cla-
sifica objetos de manera indirecta a &awel reconocimiento de gestos. Aplican modelos ocultos de
Markov (HMMs) para representar las acciones asociadas abjesos. Para entrenar a los HMMs
utilizan solamente informagh de la posidn (x,y) del centroide de la mano al realizar un gesto de-
terminado. La interacén con un objeto la determinan al considerar cierto tiempwad#ape entre la
ventana de la mano y la del objeto. Una vez que el contactol ainjeto se ha determinado, se realiza
el aralisis de la trayectoria de la mano y se comparan con los mettIMs asignados al objeto en
cueston. Emplean ratodos bayesianos para obtener una clasificade objetos desconocidos, para
ello utilizan las acciones detectadas con las canatizas extredas de los objetos. Mencionan que su
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Figura 2.8: Imagen que muestra el esquema empleado porlDaaree reconocer clases de objetos
[76]. Darnell aplica un enfoque orientado a objetos pararitgs clases y jerargas de clases basado
en un esquema denominado: Modelo General de Clases o GCM. garnmauestra el GCM para la
clase libro y cuaderno, las plantilla se obtienen a partgjdmplos. EIl GCM ofrece una organizagi
jerarquica para los tipos de datos. Asimismo, a cada clasesdssajestos permitidoa ).

enfoque es adecuado para localizar y clasificar objetoscto®y desconocidos bajo una variedad
de condiciones incluyendo oclasi. Por el momento su trabajo se limita en determinar laaotdn
entre una persona y un objeto. Utilizan la infornfecproporcionada por unamara ubicada en la
parte superior del escenario, lo que facilita la defatgi seguimiento de las manos para reconocer
acciones cuando la personagsentada en un escritorio e interactuando con objetos aancat
revistas, libros, cuadernos, etc. (ver Figura 2.9).

Reportan el reconocimiento de objetos desconocidos conrgemtaje de 87.6 %. Asimismo,
sostienen el reconocimiento de 46 gestos distintos relmlgzaon la mano al interactuar con objetos
del entorno, con un porcentaje de 90.2 %. En el trabajo quBopen, asumen que una vez detectado
el contacto de la mano con uno de los objetos del ent@ste,permanece en contacto y se sugiere la
evaluacbn de modelos HMMs esp#icos. Esta consideram puede dar lugar a error en el proceso,
ya que la mano puede permanecer en contacto con el objetaiod@determinado y posteriormente
realizar una acéin con otro objeto. A diferencia del enfoque de Darnell, eelo que se propone
en este trabajo emplea la inform@weicontextual relacionada con los objetos como parte dealas c
ractefsticas de entrenamiento lo cual ofrece una mayor confiioilen el proceso de reconocer los
gestos realizados. El modelo desarrollado obtiene un ptajeede reconocimiento de gestos en uno
de los escenarios de 99.57 % [73].

Fritsch y otros [31] proponen un trabajo para reconocerogestanipulativos. Se enfocan
principalmente al reconocimiento de gestos realizadostatactuar las manos de una persona con
objetos del entorno en un escenario de ensamble (ver FigLOa El sistema eatorientado al dideo
de interface®iumanc- computadorgroactivas, habilitando a los sistemas a observar lasdedies
humanas realizadas en un escenario y reaccionar de forwgiaga. Para realizar el reconocimiento
de los gestos, analizan los datos obtenidos a partir deylacti@ia del movimiento de las manos a
traves de una secuencia dedgenes. Se apoyan en inform@acicontextual para mejorar el recono-
cimiento de gestos, ya que los gestos realizados en una@pticde ensamble no son descritos por
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2.4. Reconociendo la interaéci humana

Figura 2.9: Imagen que muestra una vista superior del eso@mapleado por Darnell para reconocer
gestos y objetos del entorno.

trayectorias caractisticas. Consideran que una persona ggeractuando con un objeto, cuarébe

se encuentra en la vecindad de las manos de la misma. Sostjeae! tratamiento concurrente de
objetos y movimiento de las manos en un enfoque integradorenkg calidad del reconocimiento de
la actividad humana. Mencionan que una ventaja de un enfotpgrado, es la posibilidad de con-
centrar los recursos computacionales hacia los posibiegdependiendo de los objetos presentes
en el escenario, algo similar a la asoadbactde gestos con objetos planteada por Darnell y otros [76].

Fritsch y otros [31] emplean un enfoque sofisticado paracehecimiento de los objetos pre-
sentes en el escenario, empleando aspectos relacionadbsratontornos y descripciones msticas.
Posteriormente analizan los cambios observados en ela&gzeebido a la aparion y desaparién
de objetos, los que combinan con un enfoque basado en regisnferir las acciones realizadas.
El reconocimiento de los movimientos de la mano, aésadel aalisis de la trayectoria, lo realizan
empleando un&tnica de filtrado de paculas conocida com€@ondensadin [50], Gtil para seguir
objetos (dos manos) en secuencias dagemes ruidosas. La integraeide la informadn contextual
y de la trayectoria de las manos la realizan aésagde modificar el algoritmo déondensadin para
permitir el uso de contexto. Los resultados que reportarsatisfactorios.

El algoritmo deCondensadin resuelve el problema de manejar una solatapis al apli-
car distribuciones gaussianas multimodales para mangéseguimiento de fitiples hipbtesis. Sin
embargo, los @lculos y requerimientos de memoria que estésatios utilizan son demandantes. El
modelo propuesto en esta tesis utilizarticas sencillas pero eficientes tanto en la detacgireco-
nocimiento de objetos, como en el reconocimiento de gels&is.ofrece la posibilidad de aplicarlos
en sistemas de tiempo real y bajo distintos dominios de agidio.

Los trabajos realizados por Darnell y Fritsch [31,76].,zdih informacdn contextual relacio-
nada con objetos presentes en un escenario, para mejoadidideen el proceso de reconocimiento.
Sin embargo, estos trabajos llegan solamente a una etapasdieacdn. En la gran mayda de las
aplicaciones encontradas en el mundo real, s importante decidir guhacer, una vez que la etapa
de clasificadn ha concluido. Por lo tanto, es necesario extender el poode reconocimiento de
gestos para incluir la etapa de toma de decisiones, estongropa una amplia variedad de aplicacio-
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2.5. La utilidad de los gestos

(b)

Figura 2.10: Inagenes utilizadas por Fritsh [31] para reconocer gestospuiativos. La imagen
(a) muestra las piezas que utiliza para simular un escedariensamble. Imagen (b) muestra la
manipulacbn de las piezas con fines de ensamble.

nes a estos sistemas. El modelo que se propone en este ttab@&cen cuenta esta considedacy

extiende el proceso de clasificanide los gestos incluyendo la toma de decisiones, aproxionian
solucibn de un proceso de dedside Markov parcialmente observable (POMDP) de horizonti®fi
a traes de una red de dedsi diramica.

2.5. Lautilidad de los gestos

Existen trabajos recientes que buscan extender la clasificde gestos y decidir @hacer
con los gestos reconocidos. Estos enfoques ofrecen un&aampédad de aplicaciones a los trabajos
de reconocimiento de gestos basados erbwisduno de los primeros trabajos realizados bajo este
enfoque es el propuesto por Hoey y otros [43].

Hoey y otros [41] presentan un sistema adaptable basadaién yiteoia de decisiones, el
cual aprende a reconocer comportamientos a partir de @vsgestos faciales. Es decir, el sistema
aprende a relacionar los movimientos del rostro humanota dat contexto en el cual agan y una
funcién de utilidad. El sistema propuesto se basa en un procesecg®d de Markov parcialmente
observable (POMDP) y una red bayesianaadiica (RBD). Las expresiones faciales de una perso-
na capturada a trég de video forman las observaciones que son integradaseahsi utilizando una
RBD. La RBD genera las condiciones de absti@ateispacial-temporal necesarias para tomar decisio-
nes de alto nivel. Se emplea un tipo esfiec de RBD, representada por modelos ocultos de Markov
acoplados (CHMMSs), los cuales determinan la ex@reicial mas probable. Hoey aplica uratodo
de aproximadn para obtener piticas de acéin basadas en expresiones faciales. Bajo el paradigma
de agentes Hoey y otros prueban el sistema en un dominio gie gloede participan dos agentes, uno
de los agentes aprende el comportamiento del otro obsergascexpresiones faciales y las acciones
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2.6. Resumen del c@plo

realizadas. En este trabajo, el contexto se refiere a lasreascobservables de los agentes. El trabajo
presentado por Hoey no realiza consideraciones previasdgpbs de comportamientos que pueden
estar presentes en un escenario. Sin embargo, aunque Huaydeaaprender los pametros de un
POMDP mientras descubre tipos de comportamientos, por elento sus resultados se restringen
al uso de procesos de deodiside Markov (MDPs). El trabajo de Hoey se apliésicamente para la
clasificacon de gestos.

Hoey y otros [43], han participado de manera reciente ensgrdallo de trabajos donde se
monitorean a personas con discapacidad o de edad avanasalappyarlas en la realizaaoi de sus
tareas [11,42,114]. En estos trabajos, se asume el compenti@ de una persona [@amlose en
la cercaina de la persona con regiones de iagefijas y previamente establecidas. Al no realizar un
aralisis detallado de la actividad humana la confiabilidad gnaceso de reconocimiento disminuye.
El tratamiento es parecido al realizado por Ayers [5]. AderBoger [11], simplifica el proceso
de detec@n y seguimiento de las manos utilizando uétado intrusivo (brazaletes), lo cual no es
muy adecuado para personas con deficiencia mental. Aungoejanaaspectos de incertidumbre
en sus trabajos en relaci al comportamiento de la persona (estados del mundo)palei$1DPs
sugiere una completa observabilidad en los estados. Eajdsabecientes realizado por Montero y
Sucar [74,75], se aplica un enfoque que integra contexto pajorar el reconocimiento de gestos
manipulativos y permite tomar decisiones en dos escendifieentes: (i) videoconferencias y (ii)
apoyo a discapacitados. La toma de decisiones se basa sreedecigin diramicas para aproximar
soluciones a problemas POMDPs con horizonte finito.

2.6. Resumen del cajpulo

Los trabajos relacionados al reconocimiento awtioo de gestos o actividades humanas, se
pueden dividir en tres grupos tomando como referencia etlasnformacdbn contextual en: a) Tra-
bajos que no utilizan informatn contextual y basan su reconocimiento en éliais de movimiento,

b) Trabajos que utilizan informamn contextual y basan su reconocimiento principalmentd esce

de informacdbn de escenarios y, ¢) Trabajos que integran inforamade movimiento y de contexto
para reconocer gestos. Los trabajos que pertenecen alrgiopo se limitan al reconocimiento de
gestos simplesaminar, correr, saltar, sentarse de caacter comunicativo (lenguajes ddiss). Por
otro lado, los trabajos que utilizan informéani contextual tienen una mayor variedad de reconoci-
miento, ya que gran parte de las actividades realizadasuypaaimos en distintos escenarios tiene que
ver con la manipulaéin de objetos del entorno. Los trabajos que se basan primgpte en el uso
de informacbn contextual [5,82,108] cor#n en una descrip@n exacta del escenario, y se apoyan
en relaciones de distancia o tiempo, o bien éguinas de estado finito, para determinar la actividad.
Estos enfoques son incapaces de manejar la incertidumbstooada por aspectos de Gisitales
como: oclusiones y varia@n luminosa, por lo que son aplicados bajo serias restriesicEstas limi-
taciones son enfocadas por los trabajos que pertenecenalgeupo [31,76], los cuales realizan un
aralisis detallado, tanto de los objetos presentes en el @asoesomo del movimiento humano. Sin
embargo, debido a su elevado nivel de complejidad con fin tlnebla robustez necesaria en el re-
conocimiento, en algunos de estos trabajos [31], no es natipliasu uso en aplicaciones de tiempo
real. Es necesario desarrollar sistemas que integrentaspieaalisis del movimiento dcomo de
informacibn contextual con el fin de crear esquemas confiables pareogloeimiento de gestos, y al
mismo tiempo no sean tan costosos para poder aplicarlos eierstes reales. Adeas, los trabajos
mencionados presentan una limitante, su alcance es a mivahsificaddn, es decir, simplemente
reconocen un gesto o actividad, siendo la mayde ellos incapaces de decidirégbacer una vez
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2.6. Resumen del c@plo

gue reconocen el gesto. Existen trabajos recientes quendgti la etapa de clasificaniy permi-
ten la toma de decisiones utilizando generalmente enfdgi#3s. Sus alcances son limitados al no
considerar la incertidumbre proveniente del comportatnibnmano obtenido poémaras deideo.
Algunos de estos trabajos simplifican esta incertidumbesrgdlear nétodos intrusivos con el fin de
manejar modelos completamente observables.

El enfoque propuesto en esta tesis, combina el uso de infimaontextual y aalisis de
movimiento para reconocer los gestos realizados por ursmperal interactuar con objetos del en-
torno. El arlisis del movimiento eatbasado en modelos ocultos de Markégnica robusta que
permite el aalisis temporal, caractistico de los gestos. La informa@ci de contexto se integra en
la etapa de entrenamiento de los HMMs, esto mejora el prateseconocimiento, ya que la infor-
macbn del objeto et asociada a la trayectoria del gesto. Esta integnagermite un esquema de
reconocimiento sencillo y eficiente, en ambientes dondé@mlemo de objetos presentes es limitado,
caracteistica de la mayda de los ambientes reales. Asimismo, este trabajo extieretapa de cla-
sificacbn y presenta un nuevo enfoque para la toma de decisionedabasda informadin visual
del comportamiento humano. A diferencia de los trabajobzesos por Hoey y Boger, este enfo-
gue integra informaéin contextual para apoyar el proceso de reconocer la aatividmana, lo cual
permite enfrentar el aspecto de incertidumbre en los est@delanundo con mayor confiabilidad. La
aproximacbn de soluciones a problemas POMDPs es manejada utilizadds de deciéh dirami-
cas, écnica novedosa que permite tratar problemas de dadiiamica analizando un determinado
nimero de etapas temporales, y decidir la ef@tde una acéin basindose en la Axima utilidad
esperada.
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Capitulo 3

Procesos de Decién de Markov

Decidir de manera autcgtica la mejor vista para mostrar a la audiencia en un esoetar
videoconferencia basados en la obseiasisual de los gestos del expositor, o proporcionar instru
ciones audibles para que una persona con discapacidad guegéetar una tarea, son problemas de
toma de decisiones. La toma de decisiones bajo condicianggdrtidumbre en sistemas dmicos
esto@sticos, ha sido uarea de trabajo relevante en las comunidades detdercontrol e investiga-
cion de operaciones y de manera reciente en inteligenciaiattifivision por computadora. En este
cagtulo, se van a abordar algund@&smicas tradas de la comunidad de investigatide operaciones
(10), para enfrentar el problema de tomar acciopgsmas en dominios estasticos parcialmente
observables. La Sednri 3.1 presenta a los procesos de déoisie Markov (MDPs),écnica aplicada
para tomar decisiones en ambientes observables. Postenta, en la Seasn 3.2 se describen los
procesos de decimn de Markov parcialmente observables (POMDPS). Las realgssianas diami-
cas (RBDs) son mostradas en la Sénc3.3. Las redes de dedsi (RDs) o diagramas de influencia
(Dls), son netodos que extienden a las RBs y permiten tomar decisionesestnanu en la Seaon
3.4. En la Secéin 3.5, se describen a las RDDachica que extiende a las RBDs y que aproximan
soluciones a problemas POMDPs de horizonte finito. Finalenem la Secéin 3.6 se presenta un
resumen del cdfulo.

3.1. Procesos de deci@n de Markov

Los procesos de decisi de Markov (MDPs) aparecen como un formalismo apropiada pa
modelar tareas de planeaniy toma de decisiones en dominios eagicos [93]. Es decir, dado
un modelo del mundo correcto y completo, adsnade una estructura de recompensa, los MDPs
encuentran la manefmtima de comportarse (seleccionar acciones). El munddepoleservarse, en
algin instante determinado, estando en alguno denl@iien definidos) estados que lo describen.
En un MDP, el sistema interd@ con el mundo (ver Figura 3.1), tomando estados como astrad
generando acciones como salida, aunque existe incertrduembel efecto de las acciones hacia los
estados, estos siempre son observables. Un MDP se desmmib@rhente por la tupldaS A T, R},
donde:

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

= A, es un conjunto finito de accionaslisponibles al sistema.
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3.1. Procesos de dedsi de Markov

Sistema

Estados
Acciones

Mundo Real

Figura 3.1: Un proceso de dedside Markov modela la interaéei entre el sistema y el mundo.

» T:SxA—T](9), define la funddn de transid@n de estados, dando para cada estado del mundo
y cada acdn del sistema, una distribuei de probabilidades para los estados. Definimos como
T(S,s,a), la probabilidad de pasar del estaslal S, al realizar la acéina en el estads.

» R: Sx A— [, especifica la funéin de recompensa, proporciona la recompensa inmediata
que el sistema obtiene al seleccionar cadadacen cada estado, definimos coR(,a) la
recompensa esperada por tomar la@eeien el estada.

Los MDPs se rigen por la propiedad Markoviana, la cual efipadajue el estado siguiente
(t+1) y la recompensa esperada@asdependen del estado y amgiactualest). En estos modelos,
la idea es realizar acciones maximizando alguna medida cectanpensa recibida a largo plazo.
Para esto, se consideran dos opciones: sistemas con herfinito y sistemas con horizonte infinito.
Al considerar un horizonte finito, el sistema debe maximlaasuma de las recompensas que se
obtendan en los siguientdspasos, maximizando la exprési

(3.1)

donder; es la recompensa recibida en el pasédunque varios autores [19, 105] evitan usar el
modelo de horizonte finito, alegando que encontrar un valamado par& es difcil, existen algunas
aplicaciones (video conferencias) [75] donde, la setetdie acciones analizando un determinado
nimero de etapas temporales, es suficiente para obtendadesusatisfactorios.

El siguiente enfoque (sistemas con horizonte infinito) mETa que el sistema debe actuar
por siempre, en lugar de considerar un tiempo determinad@ske enfoque, se emplea el modelo
de horizonte infinito con descuento, donde se suman las pmwas sobre un tiempo infinito de
operacdn del sistema, pero considerandofacator de descuentd < y < 1, con el fin de ponderar la
recompensa obtenida en cada etapa y garantizar que la sarfiaitge En este caso el sistema debe
optimizar:
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3.2. Procesos de dedisi de Markov parcialmente observables

E Liwt] (3.2)

bajo este esquema, las recompensas recibidas en las ieta@pas tienen a&s valor para el sistema.

Una poitica es una descrip@n del comportamiento del sistema. Existen dos tipos dé&qas:
estacionarias y no estacionarias. (aditica estacionariart: S— A, especifica una admn para cada
estado, donde la eleéxri de la ac@n lo depende del estado. Una ok no estacionariaonsidera
una secuencia dgtuacbn - accbn, indexadas por el tiempo. En un modelo con horizonte fingo, |
manera que se elige la adnien lalltima etapa de tiempo, es muy diferente, si se consideriampb
infinito hacia adelante. En el caso de modelos con horizariteito, siempre existe una cantidad
de tiempo remanente que se puede asumir constante, portdo tenhay raan para cambiar de
estrategia: existe una ptita estacionari@ptima. Una pdtica puede ser evaluada basada en el valor
que se espera obtener a largo plazo al ser ejecutada. Eroeded®rizonte finitoyyt(s) indica la
suma de la recompensa esperada, obtenida al iniciar emébsestejecutar la pdtica no estacionaria
Ttport pasosVr, (s) puede definirse de manera inductiva como

Vit (s) = R(s,T(5)) +Y ) T(S,T&(S),$)Vri-1(9) (3.3)

la cual obtiene el valor en la etapa tempdrale estar en el estadoy ejecutar la pdtica no esta-
cionariatt, como la recompensa inmedid®és, Tx(S)), mas el valor esperado en los siguieritesl
pasos. Para evaluar las etapas futuras se consideran ¢adossibles estados resultansea pro-
babilidad de su ocurrencib(s,T¢(s),$), y su valorVy;—1($) en el pasdt — 1) al aplicar la paditica

T. La obtenadbn de la funddn de valor para el caso de horizonte infinito es similar aties Se ha
mostrado 6mo obtener la funéin de valor dada una gtta, algunas veces se necesita el proceso
inverso, es decir, obtener una fiila a partir de una funén de valor. Existen varios @odos para
obtener pdticasoptimas en MDPs, algunos de losasiconocidos son losé&todos deteracion de
valor [8] e iteracion de paiticas [45].

3.2. Procesos de decisn de Markov parcialmente observables

Los procesos de deosi de Markov parcialmente observables (POMDPS) [93], s@nexn
tensbn a los MDPs, donde adém de existir incertidumbre en el efecto de las accionesdobr
estados del mundo, tand@n existe incertidumbre en los estados del mundo. Para ctange®de ma-
nera adecuada en un mundo parcialmente observable, eanecgtizar memoria para las acciones
y observaciones previas, con el fin de disminuir la aidad de los estados [19]. Los POMDPSs son
un enfoque que proporcionan urétado sistematizado para que un sistema se comporte deananer
apropiada en un mundo parcialmente observable [118].

Un proceso de decisn de Markov parcialmente observable se describe por la{®h, T,R Q, O},
donde

= SAT,yRdescriben aun proceso de dearsde Markov,
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3.2. Procesos de dedisi de Markov parcialmente observables

= Q, conjunto (finito) de observaciones a teavdel cual se percibe el mundo,

» O:SxA—T](Q), define lafuncion de observaéin, la cual proporciona para cada autiy
estado resultante, una distribdicide probabilidad sobre las posibles observaciones (seedefi
comoO(s,0,a), la probabilidad de percibir la observanio desp@s de tomar la acoh a 'y
pasar al estad§).

Al igual que en un MDP, tambin se especifica un factor de descugntel cual indica la
cantidad que afecta al valor de recompensa en el futuro.j&liande un problema representado por
un POMDP, es maximizar la suma total de la recompensa esaplér{@;o\frt], dondek especifica
la longitud en un problema de horizonte finito, el cual tieadepara un horizonte infinito. Debido
a que en un POMDP el estado del mundo no se percibe compleégmenres posible obtener una
politica 6ptima baandonos 8lo en esta informabn. Es necesario mantener un registro de la secuen-
cia completa de acciones y observaciones, o suficientamaition estatstica, con el fin de actuar de
manerabptima.

Una estatbtica suficiente esl estado de creencig Bl cual es un vector de longitu§ cuyos
elementod; = b(s) indican la creencia de estar en el estgd®esp@s de tomar alguna aétiay
ver la observaéin o, el controlador actualiza su estado de creencia utilizém&egla de Bayes:

O(s,0,a) Ssk(s,s,a)b(s)

5($) = P(a,0,b) = Poa.D)

(3.4)

El denominadorP(oja,b), se obtiene por la suma del numerador sobre todos los valeres
S. Seguido se hace referencia a la famcigue retorna el valor dé como el estimador de estado
SE(b,a,0). Buscando soluciones, se puede transformar un problema FRGMDin MDP de estados
de creencia [53]. Bajo esta transforntagtilos estados de creentide convierten a estados (conti-
nuos) de un MDP. Las acciones no se modifican en esta traresfim sin embargo, las funciones
de transiadbn y de recompensas son transformadas @s$rde la siguiente modificdri a la ecuaéin
de Bellman:

V*(b) = max Z b(s)R(s,a) +VZ P(ola,b)V*(SE(b,a,0)) (3.5)

S 0]

Como en cualquier MDP, la pitica 6ptima que se trata de aprender es un proceso voraz en
relacbn a la funodn de valoroptimaV*. El problema, es que existe uimero infinito de estados de
creencia continuos, Bgue, resolver esta ecuéaanise convierte en un problemaidif. Las soluciones
exactas para un problema Herizonte finitg toman ventaja al hecho de que las funciones de valor
para un MDP de creencia d@rizonte finitoson lineales y convexas,iague pueden representarse
por un rumero finito de hiperplanos en un espacio/dir-creencialver Figura 3.2).

Al ser lineal y convexa, la funén de valor puede ser representada como un conjunto de
vectores conocidos convectores-alfakEl valor de un estado de creencia, es el valaximo obtenido
del producto punto del vector que representa las probabiisl sobre los estados, y alguno de los
vectores-alfaque estructuran la funn de valor. Para un horizonte de longitud 1, Vestores-alfa

28
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Funcion de valor optima

Recompensa total esperada (E)

Espacio de creencia

04 b(s) » 1

Figura 3.2: llustradn geonétrica de la fundn de valor para un POMDP de dos estados. Se observa
la representadn de la funabn de valor por un conjunto desctores-al fa (ay,02,03,04,05). El eje
horizontal representa el espacio de creens@eterminado por la probabiliddxs).

son simplemente el conjunto de vectores que describendampensas inmediatas al realizar una
accbn en un estado de creencia (el cual a su vez depende de lagertsas en estados individuales,
ad como de la probabilidad de estar en cada estado).

Asimismo, para un horizonte de longitud 2, el problema akeraonvierte en@mo generar
el siguiente conjunto deectores- al fa, V, a partir del conjunto actu® devectores- al fa. Consi-
derando que una aéxri ha sido seleccionada, la recompensa para realizar iesig@acadn depende
de la observaéin que est siendo observada. Una estrategia se define como un mapembser-
vaciones y acciones, iague, si una cierta observaai es vista, la acon definida por la estrategia
es la mejor opdin que se puede tomar. A téw de todos los puntos de creencia, varias estrategias
diferentes pueden ser apropiadas. Estas estrategiagrdefio conjunto deectores- al fa lineales
y convexos que tienen la furizi de valor para el horizonte de longitud 2, dada unabacespetfica
tomada en el primer paso. Ya que las funciones de valor dedvetefinidas sobre todas las posibles
primeras acciones, el proceso de definir estrategias de pguia cada posible primera amti Los
vectores resultantes se combinan para generar la actugbfutle valor de horizonte 2 sobre todo el
espacio de creencias. Muy seguido, un subconjunto de esestia son descartados al ser dominados
por otros vectores-alfa, ya que nunca padrgenerar un producto punt@simo.

Este proceso que se acaba de mencionar para un horizontegiteido2, se repite de forma
creciente conforme la longitud del horizonte aumenta. Yatgdos los posibles puntos de creencia
no pueden ser enumerados, se han propuesto varios algorf6adl05, 126] con el fin de determinar
las regiones sobre las cuales aplicar diferentes vectameslg funcbn de valor. En el peor caso,
la complejidad computacional al determinar unaitEa para un MDP de horizonte infinito y con
descuento e®(|S?|A| + |S3) para cada iteraén del algoritmo de iteraén de valor o de pética. La
complejidad de encontrar una fiala optima para un POMDP con horizonte finito y con descuento,
es exponencial aliimero de estados y longitud del horizonte. Para un POMDP aondmte infinito,
el problema es indecidible [36].

Encontrar la soluéin exacta a un problema POMDP de horizonte finito se ha deaclostue
es un problema NP-duro, y para el caso de horizonte infinipyadlema es @ peor (revisado en
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[39]). Estos problemas han propiciado que varios invegtiges examinen étodos de soludn apro-
ximados. Algunos de los cuales se han dedicado a buscaraiteis para aproximar la furisi de
valor [112], las recompensas o acciones [12]. Ya quelgiaro de estados y la longitud del hori-
zonte tienen una influencia decisiva para determinar la tsidad de problemas MDP y POMDP,
propuestas recientes se enfocan al desarrollo&tedos para factorizar o abstraer estados con el fin
de asegurar representaciones compactas [14,42] y tratisrdauir la dimensionalidad del espacio
de estados. Algunosétodos utilizados para aproximar soluciones a problemadBaplican redes
bayesianas damicas (RBDs) [26,49], diagramas de influencia o redes deidadRDs) [13,45],

y redes de decién diramicas (RDDs) [101].

3.3. Redes bayesianas damicas

Debido a que los modelos POMDPs son distribuciones prdbtbils, la diamica de un am-
biente POMDP se puede representar mediante una red bayelmmica (RBD). Las RBDs son
modelos probabi$tas que permiten la represenéacide variables estasticas con variadh tem-
poral. Asimismo, son estructuras que permiten modelargsas diamicos, se basan en las redes
bayesianas [88].

3.3.1. Redes bayesianas

Una de las representaciones factorizadas empleadas ganauir la dimensionalidad del
espacio de estados al realizar tareas para actualizartbidosesde creencia en un POMDP son las
redes bayesianas. Las redes bayesianas (RBs) [88], son gdfasos dirigidos formados por no-
dos que representan variables aleatorias y arcos que indiéggendencias probailsilicas entre ellas.
La estructura de una RB es un grafo, que muestra la églacialitativa de las interacciones entre el
conjunto de variables que modelan. La estructura del gefimipe la representamn de la estructura
causal del dominio modelado. Asimismo, una RB permite remtes la reladn cuantitativa entre las
variables modeladas. N@ricamente, esto representa la distribucile probabilidad conjunta entre
las variables. La distribuoh de probabilidad se describe de forma eficiente, explordamslinde-
pendencias probalsticas entre las variables modeladas. Cada nodo es dgsaritma distribu@n
de probabilidad condicional a tras de sus predecesores directos (nodos padre). Los nodos que
tienen padres son descritos por una distribnale probabilidac priori. Tanto la estructura como
los paémetros nurericos de una RB pueden ser determinados por un experto. $argo) tamkn
pueden aprenderse a partir de datos, ya que la estructursadeBies una representanide inde-
pendencias en los datos, y losmeros son una representatide las distribuciones de probabilidad
conjunta, estos pueden ser inferidos a partir de los datog.aernativa que existe, es que tanto la
estructura como las probabilidades sean una comldinai®l conocimiento experto con mediciones
y datos de frecuencia objetiva.

El enfoque bayesiano en estas redes, permite que los datasddgribucbn de probabili-
dad sean actualizados a la luz de nueva evidencia usandorein@ de Bayes [7]. La inferencia
bayesiana permite calcular el impacto de valores obsesvadoin subconjunto de variables del mo-
delo sobre los valores de las variables remanentes. lastiudel modelo, es decir, una decladeci
explicita de independencias en el dominio, ayuda a desarrdgiaritmos de actualizaon eficientes.
La actualizadn en redes bayesianas es computacionalmente complejdpEoreaso, los algorit-
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3.3. Redes bayesianas dinmicas

mos de actualizadh de creencias son del tipo NP-duro [21]. Sin embargo,axi&rios algoritmos
eficientes, que hacen que grafos con miles de variables sdahlés. Pearl [87] desarrolun es-
guema basado en el paso de mensajes para actualizar lautitnide probabilidad de cada nodo
en respuesta a observaciones de unase variables. Lauritzen y Spiegelhalter [61], propusienon
algoritmo eficiente que primero transforma una RB en una@siiaidearbol, donde a cada nodo del
arbol, corresponde un subconjunto de variables del graginat. El algoritmo explota propiedades
matenaticas delarbol para realizar la inferencia probastica. Asimismo, se han propuesto varios
algoritmos de aproximagn basados en un proceso de muestreo astico, algunos de losas cono-
cidos, son el algoritmo de muestrémjico probabilsta de Henrion [40], y el algoritmo de muestreo
de maxima verosimilitud de Shachter [102].

Aungue las RBs son un enfoqueafico muy utilizado en aplicaciones de razonamiento bajo
incertidumbre, su uso es hacia eliisis de procesos egicos. Para describir sistemas @hnicos,
donde se observa una variacitemporal en las variables que los describen, se aplicaretes
bayesianas damicas.

3.3.2. Redes bayesianas damicas

Las redes Bayesianas dimicas (RBDs) [26], son modelosaficos muy populares por permi-
tir una eficiente inferencia de creencias. La clave paraeanpistos modelos en aproximar soluciones
a problemas POMDP, consiste en explotar la independenadiaional, que permite el razonamiento
a nivel variables en lugar del nivel estado, lo que permite ez disminuir la dimensionalidad del
espacio de estados. Una RBD es un grafolmo que codifica funciones de tranginiy observadn
en cada péodo de tiempo. La Figura 3.3, ilustra a una RBD mostrando dasastde tiempo y
t+ 1, la cual representa a un sencillo POMDP de tres variablestdelo \(V, X,Y) y una variable de
observadin (O). En esta figura, los arcos entre las variables indican lart#gncia condicional entre
ellas.

Las funciones de transim y observadin se representan n@mcamente por tablas de proba-
bilidad condicional (TPC), las cuales, indican la distrimccondicionaPr(v|p, p2, ..., pll) de cada
variablev dados sus padres, p2, ..., pll. La Figura 3.3, muestra una TPC p&gW|W,Y)!. La in-
dependencia condicional puede considerarse para caétsiguiente estado de creenbja; a partir
del estado de creencia actinal(dada alguna acgn a, u observadin 0). Los estados de creendia
y br11, corresponden en una RBD a las distribuciones conjurté®, X,Y) y Pr(W, XY respecti-
vamente. La actualiza@mn de los estados de creencia en un POMDP usando el paradggRRRs
responden a la siguiente interroganter (V, X, Y|O = 0)?. La respuesta se contesta a&sde apli-
car una variedad de algoritmos. Uretado condin es construir una estructura secundaria conocida
comoarbol de cliques [46], y aplicar un proceso de inferenciardemcia a la misma. Elrbol de cli-
ques, es una representatifactorizada compacta de la distribciconjuntaPr(W, X, Y, W, X, Y, O)
gue explota la independencia entre variables. Aunque astdepser un @todo conain para calcular
la inferencia en RBDs, en este caso &lcalo depende del tariia del clique, el cual puede incre-
mentarse al correlacionarse las variables en el tiempo. $gfiere que la actualizéei de estados
de creencia a tré@s de RBDs aplicando este mecanismo de inferencia, debe raanterumero pe-
queno de variables dependientes conforme pasa el tiempo, @s&s peces ocurre en lagatica. Por
lo tanto, es necesario buscaetndos mas eficientes que aproximen inferencias a las RBDs, y poder-
los aplicar a solucionar problemas POMDPs. Uno de estogjeafoson los esquemas de proyenci

1Se asume que las variables son binarias.
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Figura 3.3: Red bayesiana dimica analizada en dos etapas de tietrnpb+ 1.

propuestos por Boyen y Koller [15]. Otras propuestas paramaejos algoritmos de inferencigadi-
cos son realizadas por Shachter y Peot [102], quienesautiiernicas de agrupamiento éeboles
para llevar a cabo el proceso de inferencia en RBDs.

3.4. Redes de decién

Las redes de decimn (RDs) o diagramas de influencia [45], son una extende las redes
bayesianas que incorporan nodos de deaiyi utilidad, con la capacidad de representar problemas
de decisbn. El objetivo de las RDs es la elegnide alternativas bajo un enfoque daxima utilidad
esperada. De manera similar a las RBs, las RD<ist@s para representar la estructura del dominio,
es decir, la estructura del problema de décisUna red de decish se describe por un grafoiakico
dirigido N, que contiene nodos representando las variables de urepraldle decisin,V = XUDUU.
Cada variable tiene su propio dominio de valosin(v). El conjunto de padres de un nodoes
denotado comay,. Estas variables son de tres tipos, tal como se ilustranfeiglma 3.4:

= Nodosaleatorios x; € X, representan variables aleatorias, las cuales tieneradsaana tabla
de probabilidad condicional (ver Figura 3.3), represetda distribucdn P(x;|Tg ).

= Nodos dedecisbn, d; € D, representan las decisiones que se van a realizar. Hsncotitizar
reglas de decigin d; para representar el mapeo de cada permuniaie los padres a exactamente
una decishn, &(1d;) € dom(d).

= Nodos deutilidad, denotados pay; € U, representan funciones que mapean cada perrutaci
de sus padres a exactamente un valor de utiN@ég(1t, ) € dom(u;). Los nodos de utilidad no
tienen nodos sucesores (nodos hijo).

Una regla de decignoptimad;’, es aquella que maximiZs, [val, (Ty, )], el valor esperado de
los nodos de utilidad que afecta. El objetivo al realizanaligis de decisiones, es encontrar podti-
ca6ptimal, la cual es el conjunto de todas las reglas de datigptimasA = {deltat_{, ...,deltq*(},
una para cada nodo de utilidad. Las RDs simplifican el modefsgtanitiendo el aalisis sobre nodos
espedicos que representan distribuciones de probabilidad tatagy relaciones con otras variables.
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Figura 3.4: Estructuradsica de una red de dedisi
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3.4.1. Evaluacon de la red de decisin

Normalmente los algoritmos utilizados para evaluar redgssianas tamén se aplican para
la evaluaddn de las redes de dedsi (RDs). Este enfoque, fue inicialmente propuesto por Cooper
[22], quien mostd como reducir las RDs a redes bayesianas. Posteriormerntht&hgp Peot [102]
mostraron una mejora al algoritmo de Cooper el cual resudta eficiente. En ese mismo enfoque,
Zhang [126] introdujo una ver@n modificada al algoritmo que reduce sustancialmentéarekeno de
nodos considerados en cada parte de la evdloaiiang [120] propuso un algoritmo que asegura
ser tan eficiente como el de Zhang, perasnsimple. Enseguida se ofrece una breve desoripie
algunos de estos algoritmos.

El algoritmo de reduccion de Coopper [22] convierte un problema de RD, a un problema
de RB, de la siguiente forma. Se debe asegurar que todos los (@@idisbdn, utilidad y aleatoriog
en una RD tengan distribuciones de probabilidad apropiastasaas a ellos, para realizar la infe-
rencia como en una RB. Los nodos de dérisson convertidos a nodos aleatorios para obtener una
distribucibn de probabilidad, aplicando la siguiente expgresi

R

Asimismo, se necesita asignar una probabilidad a los noglosildtlad para realizar su trans-
formacibn. Cooper asigmla probabilidad a los nodos de utilidad dados sus padrea Bilde la
siguiente manera:

B _ valy(my)
P(u=1jm) = ma, valy(Ty)
B B valy(Ty)
Pu=0m,) =1- max, valy(Ti)
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Esta es una probabilidad proporcional al valor de la fomae utilidad en una RD con los
mismos padres. Los nodos aleatorios permanecen sin carblias/ez realizada la transformani
el problema de encontrar una deeirsbptima en la RD, se reduce al siguiente problema en una red
bayesiana:

Esi[val(Ty)] = P(u= 1|my)

dondeEg; [val,(Ty)] representa el valor esperado de los nodos de utilidad dadgsasires.

El método sugerido por Cooper se reduce a obtener una énlucaximizandad; en cada
permutaddn dery,. Este procedimiento puede requerir uimrero exponencial de pasos de inferencia.
Sin embargo, trabajos posteriores realizaron mejoraseaasggdritmo, ha@ndolo nas eficiente. En
este trabajo se aplica el algoritmo de Cooper para convantéd de decisin a una red bayesiana y
posteriormente se aplica el algoritmo exacto de inferemayeesianadunction treg46].

M étodo propuesto por Shachter y Peof102]. Este netodo ofrece una mejora al trabajo de
Cooper y $lo aplica para redes de deéisicon un nodo de valor. El procedimiento para convertir
una red de decign a una red bayesiana bajo estetodo es el siguiente:

= Todos los nodos aleatorios en la red de décigiermanecen sin cambio.

= Transformar el nodo de deddsid; en un nodo aleatorio. Este nodo debe tener el mismo espacio
Dy, Y el mismo conjunto de nodos padms que el nodo de decisi. La distribucdn uniforme
asociada a este nodo &stefinida por

P(d1|my,) = const

dondeconstes una constante de normaliZatital quey; P(dyi|Ty,) = 1 para cada configura-
cion dery, .

= Convertir el nodo de valas en un nodo binarie con un espaci¢0,1}, con los mismos padres
T, = T, Y una distribuddn definida por

P(u=1jmy) = v(Tv)

Una vez convertida la red de deéisia una red bayesiana, los autores demuestran que el
calculo de la probabilidad posterior en la red bayesianasponde a evaluar la utilidad esperada en
la red de decigin.

3.4.2. MDP de horizonte finito

Los procesos de decisi de Markov (MDPs) con horizonte finito pueden verse comaaso ¢
especial de redes de de6isi(RDs), las cuales son un esquemasngeneral de modelosédicos,
utilizados para representar problemas de dacishunque la definién tradicional de una RD [45]
especifica solamente un nodo de valor o de utilidad, alguabsjbs han aplicado titiples nodos
de valor, lo cual se realiza simplemente factorizando laifunde utilidad [61, 102]. La Figura 3.5
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Probabilidades de
transicion

E Recompensa
! inmediata

Figura 3.5: Red de decis representando a un MDP de horizonte finito, los arcosrimdcionales
no son mostrados para claridad de la imagen. Se observaorigsooentes de un MDP: conjunto
de estadosy, S 1,...,Sh), conjunto de accione®\(, A 1,...,An) probabilidades de transam entre
estados$,S. 1), recompensa inmediaRy la funcion objetivo (en este caso es la fubitide valor
obtenida por la suma de las recompensas).

muestra una red de dedisi representando a un MDP de horizonte finito, donde todosdtalos

s € Sse han mapeado a nodos aleatorios, todas las ac@anés a nodos de decign, y todas las
R, a nodos de valor indicando la recompensa inmediata de tlangacdn a en el estads y en el
tiempot. El nodo de utilidad, mostrado en la parte inferior de |la igunantiene la suma de todas las
recompensas inmediatas (Ec. 3.1).

Aunque en la Figura 3.5 se muestra la represedaae un MDP con horizonte finito a tres
de una red de decisn, éstas taml@n son capaces de representar problemas POMDPs de horizonte
finito. Sin embargo, en el proceso de analizar las etapasaBitton el fin de anticipar la toma de
decisiones se vuelve complicado para una red de deciga que implica el alisis de una secuencia
de estructuras con posibles cambios en las distribucioaegimales entre una etapa y otra. Por lo
tanto, es necesario utilizar un mecanismo diewo mas eficiente: las redes de deoéisidiramicas
(RDDs).




3.5. Redes de dec@ diramicas

T+ e

Estado ty |———) =2 —0

Figura 3.6: Estructura general de una red de daeidinamica, donde el problema de deoisiconsta
den pasos.

3.5. Redes de decigh dinamicas

Las redes de decisn dinamica (RDDs) [101], permiten aproximar soluciones a probkem
POMDPs de horizonte finito, a tras de representar tanto acciones prolsths como estados par-
cialmente observables. Una red de dérigiinramica (RDD), es similar a una red bayesianadiica
(RBD), la diferencia es que posee adende los nodoaleatorios nodos dalecisbny devalor . Las
RDDs modelan problemas de deoisisecuencial en situaciones donde las decisiones, \esjatl
preferencias cambian con el tiempo. Al igual que las RBDst@&xiglgoritmos simples que permiten
representar la evolumn de una RDD mientras mantiene en la memoria al menos dosetdpaez.
Los algoritmos de evaluam para las RDDs,dsicamente son los mismos que los utilizados en las
RDs [102,120, 126]. El problema de de6isj consiste en calcular el valor @& que maximice la
utilidad esperada a trég de analizar una secuencia de estados fitves Figura reffig:capi306).

En el peor de los escenarios, la RDD calcula la utilidad eslpeta las secuencias de deisi
fijando los nodos de decisi y aplicando inferencia probaltstica para obtener el estado final. Hay
que tener presente el hecho de que al momento de tomar laotedesconocemos la informaaide
la que dispondremos en los estados futuros (mediante laswalofones). La utilidad esperada en cada
ciclo de decigin, es por tanto, la suma ponderada de todas las utilidatiegacas utilizando todas
las posibles secuencias de demisiLa utilidad final, se obtiene aplicando las Ecs.@312 (definidas
en la Secdn 3.1) para los procesos de deaiside Markov de estado finito, las cuales taambson
aplicables a los procesos de dewisde Markov parcialmente observables. Es decir, la RDD efrec
soluciones aproximadas a problemas de dacide Markov parcialmente observables, en los que el
grado de aproximaon dependéxr del rumero de etapas temporales analizadas. Existen étmagas
de aproximadn, tal como el uso de variables de estado menos detalladasig@rminar estados
futuros; el uso de unallsqueda heistica glotona a trads de las secuencias del espacio de dagisi
el suponer los valoresas probablesie futuras secuencias de percépoén vez de considerar todos
los valores posibles.

2Generalmente, la utilidad final se calcula sumando las rpeosas esperadas en cada una de las eRapd® 1...R,
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El empleo de las RDDs con el fin de aproximar soluciones a pradsé®OMDP de horizonte
finito ofrece las siguientes ventajas:

= Acelera la construcon de poiticasoptimas.

= Puede servir para desarrollaétodos de aproximaan de poiticas en POMDPs.

Asimismo, tamk&n posee algunos inconvenientes, tal como asociar laihisteracciones y
observaciones en cada etapa de dexish$ como el empleo de undibqueda ineficiente.

3.6. Resumen del caiulo

Los procesos de decisi de Markov han sido l&tnica preferida para modelar tareas de pla-
neacon y aprendizaje en dominios esasticos. Sin embargo, estchica considera que los estados
del mundo son completamente observables, lo cual no se euenpla mayda de los ambientes
reales. Los procesos de deoiside Markov parcialmente observables manejan esta litaitdrton-
siderar estados parcialmente observables. Sin embargontear la soludn exacta a un problema
POMDP de horizonte finito se ha demostrado que es un prol\rduro [21], y para el caso de
horizonte infinito el problema esia peor. Estos problemas han propiciadoldadueda de agtodos
de solucbn aproximados. Los &iodos estructurales (RBs, RBDs, RDs, RDDSs), se han propuesto de
manera reciente para permitir el uso derticas dsicas de soludh sin necesidad de una completa
enumera®n del espacio de estados. De estas alternativas, las redesiddon diramicas han surgi-
do como una opo6in para modelar de manera eficiente problemas de dedéiamica. Estas redes
han proporcionado resultados satisfactorios en difeseapicaciones, tales como:aisis de tafico
[48], sistemas tutores inteligentes [18, 80], plan@acj27], decisiones ahicas [65] y sistemas mi-
litares [57]. El empleo de las RDDs para tomar decisioneardicas basadas en el comportamiento
humano a traés de @maras defdeo es undpico que an no se ha explorado. Asimismo, es necesario
definir una manera eficiente para determinari@haro de etapas temporales consideradas, una forma
puede ser utilizar aspectos de convergencia en los valereslidad obtenidos en etapas temporales
sucesivas.
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Capitulo 4

Reconocimiento de gestos utilizando contexto

En este cajpulo se van a describir las fases empleadas durante elgoralgereconocimiento
de gestos al interactuar las manos de una persona con obgtestorno (bloque | del diagrama
mostrado en la Figura 1.1). Vamos a iniciar la Seoa.1, describiendo la informaxi contextual que
se va a utilizar en este trabajo. En la Séoct.2 se describe el proceso de segmeditggara detectar
y aislar a una persona en una secuencia @genes, enseguida se repite el proceso relacionado con
los objetos. En la Seamn 4.3 se va a detallar la fase de seguimiento relacionadasomanos de una
personay con objetos. La eletniy extracadbn de caractésticas utilizadas se describe en la Séenci
4.4. En la Secéin 4.5 se explica la discretizaci de los datos correspondientes a las canatieas
que se van a utilizar. El uso de los modelos ocultos de MarkovocEcnica de representac de
gestos se describe en la Séccit.6. La descripdin del proceso de aprendizaje se realiza en la 8ecci
4.7, Finalmente, en la Seéci 4.8 se evdla el sistema de reconocimiento de gestos mostrando dos
opciones: (a) sin usar contexto, y (b) utilizando contexto.

4.1. Informacion contextual utilizada

En este cajulo se va a describir el bloque | del diagrama mostrado dridara 1.1. Este
blogue se relaciona con el proceso de reconocimiento degyastaes de los modelos ocultos de
Markov [96]. Se va a iniciar con la fase correspondiente aeleatdn y seguimiento del objeto de
interés (mano de una persona), antes de iniciar con esta faseasgndagxplicadn de lo que en este
trabajo se considera informéci de contexto.

En este trabajo se postula la siguientedbgsis:El uso de informadin de contexto mejora el
proceso del reconocimiento autéatico de los gestos realizados por una persona

De acuerdo con el diccionario de la Real Academia de la LengpdiBla, la palabra contexto
tiene varias definiciones En elambito de visbn computacional, etontextose relaciona general-
mente con informadin a priori enfocada a mejorar o0 apoyar los procesos de détecseguimiento,
reconocimiento, o interpretami de la interacén humana.

1a) Contexto, es un entorno liiigstico del cual depende el sentido y el valor de una palabasef o fragmento
consideradogh) Entorno fsico o de situadin, ya sea pético, hisbrico, cultural o de cualquier otréndole, en el cual se
considera un hecho
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Por lo tanto, en esta tesis el contexto lo forma la siguierfternacon:

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

= Los objetos de int@&s presentes en el escenario y los cuales pueden ser mdogpplar una
persona.

Las etapas que forman bloque | y cuya finalidad es reconosegydstos que realiza una per-
sona al interactuar con objetos de su entorno se basan erfaquebottom-upy son descritas a
continuacon.

4.2. Detecaobn y seguimiento de la mano de una persona

La detecabn autondtica de objetos de intes en inagenes ha sido motivo de investigati
durante écadas. Gran parte de los trabajos realizados se centraa@rocer partes espécas de
la persona tales como la cara 0 manos [124]. La confiabilidabbsl resultados obtenidos en esta
fase es determinante en el rendimiento de sistemas de @oovanto y seguimiento de partes de
una persona. Los diversostodos de detedmn de partes de una persona pueden clasificarse en dos
grandes grupos:

= a) metodos tradicionales basados en defatde caractésticas featured-baseq que utilizan
datos exgkitos como modelos coloriatricos o georatricos de partes de una personayy,

= b) métodos recientes que se basan @batdos de reconocimiento de patroriesge-basey los
cuales obtienen informamh de manera impdita mediante el aprendizaje a partir de ejemplos
0 patrones.

Los métodos basados en detduntide caractésticas utilizan aspectos de \dsi de bajo ni-
vel como son los bordes, los niveles de gris, el color y el m@mto. En un espacio craitico, el
color de la piel humana (sea cual sea el gréapuco al que pertenezca) puede ser modelado median-
te una distribu@n gaussiana sencilla. Estog€todos son apropiados para el procesamiento de una
secuencia de iagenes en tiempo real cuando el color y el movimiento sorbfessiPara iragenes
eshticas representadas en niveles de gris lewodos basados en reconocimiento de patrones 8sn m
adecuados.

El sistema de vigin que se utiliza en este trabajo emplea @wiaodo que detecta partes de una
persona (principalmente manos) mediante el aprendizamotte de la piel. El algoritmo empleado
se basa en un clasificador bayesiano que distingue los sataterales asociados a partes de una
persona (manos) de los que no lo son. El proceso de detegsieguimiento utilizado en este trabajo
se ilustra en la Figura 4.1. A continuéanise describe cada bloque.

4.2.1. Modelo de color utilizado

El proceso que se aplica en este trabajo para segmentas gartma persona se basa en dos
caracteisticas de bajo nivel: (€olor y, (i) movimiento El color es una caractestica distintiva de
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Imagenes RGY

v v

Deteccion de

Deteccion de piel g
movimiento

— Remocién de ruido

v

Fusion de colory
movimiento

v

Obtencion del centroide

v

Determinar la ventana
inicial de bisqueda

Figura 4.1: Proceso de dete@gide partes del cuerpo de una persona en base al color de piel

los objetos, el cual esapido de procesar e invariante a escalado, rotagitraslacdbn [107]. Estas
propiedades son importantes para un sistema que realizgeingento del rostro y/o manos de
una persona en tiempo real. Existen varios trabajos dontarsenostrado resultados satisfactorios
de algoritmos basados en el color de la piel con el fin de aral& detec@n y seguimiento de
una persona [31, 76, 125]. La determirtacide los modelos de color de piel ha sido estudiado en
algunos trabajos [63, 124], sin embargo, no se ha llegadoebps concluyentes de un modataco

y representativo de la piel humana. En algunos trabajos|sm &b espacio de coldRGB donde la
tripleta [R,G,B] representa no solo el color sino taembia brillantez. Una forma coim de separar
los colores croraticos o colores puros (r, g, b) de la brillantez, es la api@cade un proceso de
normalizacbn [35], utilizando la siguiente exprési,

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

donde se define un mapeo @é a2, el colorb es redundante desgside la normalizaén
debido a que + g+ b = 1. Yang y otros [124] demostraron que la distriliucde color de la piel
humana tiende a agruparse en una paguegon en el espacio (r, g). Aunque los colores de piel de
diferentes etnias van en un amplio rango, se cree que estas variaciones s@udeaygincipalmente
por la brillantez o intensidad. Lu y otros [63] basados enrésiltados de Yang [124], realizaron
un estudio de las propiedades de varios filtros aplicadoslat de piel, los cuales son usados en
la detecabn de caras y proponen un nuevo modelo basado en una tablzsgeedda utilizando el
componenté del modeldH SV, similar al enfoque propuesto por Bradsky y otros [16]. Otralsajos
que utilizan el modelo de coldi SV, demuestran que este enfoque realiza mejor la clasibicatzs
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4.2. Detecdn y seguimiento de la mano de una persona

pixeles de piel que los modelos basadoRR&B[16,91].

En esta tesis se aplica un enfoque novedoso para la detgcseguimiento de piel humana,
basada en el uso de caraciéicas de color y movimiento asomo en el empleo de un nuevo modelo
de color. La &cnica propuesta utiliza un modelo de color de piel basadustagramas de color y
se ha desarrollado con base en un gran conjunto de datosrdeamiento de color deiel y de no
piel [52]. Un modelo de color de piel humana se caracteriza poigoriamo de clasificaén y un
espacio de color utilizado para representar el color tell pEn este trabajo se utiliza un clasificador
probabilstico basado en una modificanide la regla de Bayes propuesta por Jones y Regh [52]. El
espacio de color que utilizado en este trabajo €2&Y, y es una aportacn de Marinez y Sucar
[67]. En la Tabla 4.1, mostramos los resultados al compar@sgacio de color utilizado con otros
(RGBYGC,, HSV) al evaluar indgenes de prueba, se observa en estos resultados que eb model
RGY obtiene un mejor porcentaje de clasifiéatiPara obtener estos resultados, los modelos fueron
entrenados utilizando una base de datos conteniendo 873bdxeles de piel y 3,459,358 xeles
de no piel. En la Figura 4.2 se muestraragenes donde se ilustra la apliéacidel espacio de color
RGY en la segmentagn de pxeles de piel y su compara@ei con otros espacios de color.

Con el fin de simplificar el procesamiento al manejar el espdeicolor seleccionado, el
rango de valores para cadix@l (0-255) en cada canal de coRGY, se divide en segmentokifs)
de tamd@o 32. Por lo tanto, en vez de considerar el manejo de unaz3&icon un taméo de 256«
256 256, se considera una matrip 8le tamé@o 32x 32 x 32. Asimismo, con el fin de optimizar la
segmentadin, se crea un mapa de probabilidad de piel, obtenido a dartiases de datos con valores
de imagenes de piel y no piel y se calcula a partir de esta infonaoidos los posibles valores que
forman la tripletaRGY, y formar la matriz de tanf® 32x 32 x 32 mencionada con anterioridad.
Posteriormente, determinamos la probabilidad de pertémena clasgiel y no pielque cada valor
de pixel contenido en cada tripleta, aplicamos para ellovanacbn de la regla de Bayes [52]. La
tabla de probabilidad correspondiente a valores de pieh sewilizar en la etapa de seguimiento.

4.2.2. Segmentaéin basada en movimiento

Una de las desventajas del uso del color coemmica de segmentdxi es su susceptibilidad
a la variacbn luminosa, lo cual hace a eséhica poco adecuada para aplicarse en ambientes reales.
Aunque trabajos recientes han desarrollado algoritmasdossen color confiables para la detéoci
y seguimiento de objetos [16, 30, 63, 91, 124], el uso denm@adgue hacen de&tnicas y recursos
los hacen poco favorables para ser utilizados en aplicaside tiempo real. Por otro lado, el uso
de informacbn de movimiento como caracistica para segmentar objetos de iageen una imagen
es un netodo confiable a variaciones luminosas (carastiea de los ambientes reales), pero resulta

Tabla 4.1: Clasificador bayesiano usado para determinaada gliel en diferentes espacios de color.

Espacio de color Porcentaje de acierto

RGB 94.42
HSV 93.50
Yc;Cp 91.46
RGY 97.20
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Figura 4.2: Serie de iagenes mostrando diferentes modelos de color utilizadds eéeteccdn de
regiones de piel humana: (a) imagen original HI§V, (c) RGB (d) Y gy, (e) RGY.

computacionalmente costosa, sobretodo si se utilizarttspeomo el flujdptico [37]. Sin embargo,
también es posible el uso dednicas simples como la sustramtie imagenes para determinar regio-
nes en movimiento [37]. Integrar aspectos de color y movitoie€rea sistemas robustos quéane

lo mejor de ambos enfoques. En este trabajo, se aplica leasciSh de indgenes para determinar
regiones en movimiento, pero, a diferencia de otros enfoque utilizan una imagen de referencia
determinada previamente, en esta tesis tal imagen se eloigante la ejecuan del modelo (en los
primeros cuadros de la secuencia daganes). Asimismo, la interizi es crear un modelo compu-
tacional que pueda ser aplicado en tiempo real, por lo tantausca que la fase de detégtisea
simple y confiable. Por lo tanto, a diferencia de otros erdsqyue utilizan informadn de color y
movimiento durante todo su proceso (deténgiseguimiento y reconocimiento de gestos [31, 125]),
en este trabajo la combinaci de color y movimiento solamente se aplica durante la déteclel
objeto de integs (mano humana), posteriormente se woeh la informad@n de color. Se puede
establecer que una vez determinada la parte deemtér iluminaddn se puede considerar con poca
variacbn durante el tiempo de aplicéai del sistema (ambientes que no son de uso prolongado: video
conferencias, apoyo para completar tareas).

Deteccbn de movimienta El método utilizado para segmentar con base en el movimiento es
una variacbn del trabajo de Jabri [51], y se basa en la diferencia enfidros de iragenes consecu-
tivos. Aplicamos la substradm de ingenes para cada canal en el modelo de color RGY, resultando
tres imagenes diferentes:

RDiff = Ranterior— Ractual

GDiff - C':‘anterior— Gactual

YDiff = Yanterior - Yactual
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4.2. Detecdn y seguimiento de la mano de una persona

(b)

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

A estas inagenes se les aplica un proceso de normabrgeara cada canal usando dos umbra-
les Mo Y mp) cuyos valores son elegidos de forma experimental. Logeside umbrales utilizados
en este trabajo somy = 20 y Mg = 50. Asimismo, para considerar todo el espacio de color, Iszap
la siguiente regla: Si el valor de la diferencia es menormglentonces se fija a 0, si es mayor que
M, entonces se fija a 255. Para valores intermedios de la dtierezi valor es escalado linealmente
por:

Cx = ((D —mp)/(Mo — o)) + 255 (4.2)

dondeD es el valor de la diferencia.

Finalmente se selecciona la imagen con el mayor de los tnedesa

Dx = MAX(Rpitt,Gpiff, Yoiff) (4.3)

En este momento se tiene una imagen en escala de grises d & @mica un proceso de
filtrado utilizando la media de los pixeles vecinos con el finaliminar pxeles aislados (ruido).
Posteriormente, se genera una imagen binaria cuyo umtaptatb a las condiciones ambientales
actuales se obtiene aplicando el algoritmo de Otsu [83& iEBsicanismo de obtener la imagen binaria
adaptada a las condiciones actuales as sencillo que el utilizado por Jabri, el cual se basa en un
analisis estatbstico mas detallado axomo la descripéin de una secuencia de agenes con el fin
de obtener una representaticonfiable del fondo de un escenario. En la Figura 4.3, stralel
resultado del proceso de segmeriadiescrito.

4.2.3. Combinando color y movimiento

El proceso para detectar regiones de piel en movimientauseal en la Figura 4.4. En la
imagen (b) se observan las regiones en movimiento (en este ls@zo derecho de la personay el
movimiento causado por la pantalla de la computadora) a&ede determinar solamente las regiones
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(b)

(©) (d)

Figura 4.4: Integraéin de informadn de color y movimiento. La imagen (a) muestra la imagen
original. La imagen (b) ilustra el resultado de la segmentacon base en informam de color.

La imagen (c) muestra la imagen segmentada con base en reatémFinalmente, (d) muestra la
imagen resultante de combinar las dos anteriores.

en movimiento que pertenezcan a la clase piel. Por lo tastogeesario realizar un procedimiento
similar al usado en el trabajo de Yoon y otros [125], es dapiicar una operaon logica AND en-
tre la imagen que contiene losxples segmentados utilizando inforntatidel color de piel (imagen
(b) de la Figura 4.4), y la imagen que contiefmegtes segmentados utilizando infornatide movi-
miento (imagen (c) de la Figura 4.4). La imagen resultantemasmagen binaria que contiernieg@es
etiquetados con las regiones de piel en movimiento (imadjete(la Figura 4.4).

Una vez determinadas las regiones de piel en movimientoroeege a ubicar la regn de
interés?, para ello aplicamos las siguientes Hsticas:

= La mano de una persona es la mayoraagie piel que aparece en una secuencia dgemes.

= La mano (izquierda o derecha) de una persona es la mayonrdgipiel capaz de generar un
movimiento significativo.

Para facilitar este proceso, la persona debe mover prinmeral@ las manos al iniciar la ope-
racion del sistema con el fin de ubicar la regide inteés en la secuencia de agenes (aunque no
es restrictivo se recomienda utilizar una camisa de marggad y con un color distinto al de piel
humana). El paso siguiente consiste en determinar la \@mésial de lusqueda la cal debe ence-
rrar al objeto de intérs, para este fin se aplican momentos de orden 0 y 1 los que a ldbiean
el centroide de la ventana. Una vez encerrada lanede inteés en una ventana y localizado su

2Inicialmente se realizaron pruebas detectando las paetp@blvisibles en una persona (rostro y manos), con fin de
determinar la operagn del modelo disitado con respecto al proceso de segmedtad\ctualmente, l&inica parte del
cuerpo que se utiliza es la mano de una persona.
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centroide, se realiza el seguimiento de la misma aplicaada @llo el algoritmo d€amShifff16].

Sin embargo, este algoritmo ajusta la nueva ventana incmgdo la totalidad de regn de piel que
detecta en la imagen. En uno de los escenarios utilizadogetrabajo, es deseable que el algoritmo
siga solamente a una parte de la éegde piel (lavarse las manos en un lavabo, sin tener que usar
una camisa de mangas largas), por lo tanto, se incorporaarieeivn a este algoritmo con el fin

de adaptarlo a este escenario. Como parte de este cambigpetrab no debe rebasar el taita
maximo de ventana de 880 pixeles determinado de forma experimental. La vabiad¢hcorporada

al algoritmo deCamShifty el proceso de seguimiento de la @gide intees (mano de una persona)

se explican en la siguiente semai

4.2.4. Seguimiento de las manos de una persona

Una vez que se obtiene el tafimay la posiodbn inicial de la ventana que encierra la mano
de una persona, el paso siguiente es realizar el seguindehtobjeto encerrado en la misma. A
este respecto y atendiendo al tipo de procesamiento de eiméos algoritmos de seguimiento o
trackingse pueden clasificar en: fasados en modelo(ii) basados en caractesticas Los sistemas
de seguimiento basados en modelo realizarutbeda de un modelo esffam del objeto a seguir.
El resultado, generalmente es la pasicdel objeto en la imagen analizada. Los sistemasadking
basados en caracisticas a pesar de ser menos robustos, suelen&esimples. En este trabajo, se
utiliza una variadn del algoritmo de seguimiento basado en carestieas propuesto por bradsky y
conocido comdCamShiff16]. Este algoritmo se basa en el seguimiento del color géelechumana
y tiende a agrupar la mayor régi de piel detectada en una imagen.

Algoritmo de CamShift. Se basa en estatica robusta, es decir, desecha los datqscais de la
muestra o los que se alejan demasiado del grupo, por lo fantteta eliminar el ruido. El algoritmo
trabaja como se muestra en el diagrama de la Figura 4.5:

1. Eleccbn deltamao inicial de la ventana dalsqueda. En este trabajo, este thmse determina
de forma experimental al observar la mano manipular obioscidos a una distancia fija de
una videoamara. El tami@o fijado es de 8@0 pixeles.

2. Eleccdn de la posi@n inicial de la ventana deisqueda. Se determina al aplicar el algoritmo de
la media cambiante [32] a la imagen resultante de combif@mniracibn de color y movimiento.
Este algoritmo, obtiene el centroide de una distribaae datos probaligiticos a traés de la
moda y con base en ehlculo de momentos.

3. Desplazamiento de la media (una o varias veces) y aca#@lizdel momento de orden 0. El
algoritmo de desplazamiento de la media se aplica a una meagescala de grises que indica
la probabilidad de que cadaxpl pertenezca a la clase piel (como ya iaafios planteado).
Para la distribu@n de probabilidad en una imagen 2D discreta, la posidel centroide de la
ventana de bisqueda (pasos 3y 4) se calcula como sigue:

Obtencon del momento de orden cero:

Moo= > 1(xy) (4.4)
X 4

Los momentos de orden 1 parg y se obtienen como sigue:
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Seleccionar
tamaiio
ventana 1

Seleccionar
posicion
ventana 5

r

Desplazamiento
de la media 3

Establecer tamaiio de
la ventana de
basqueda 4

I

Convergencia

FIN

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

Mio=3 S xI(x,y) (4.5)
x v

Mor=3 > yl(xy) (4.6)
y X
El centroide de la ventana se calcula como sigue:

Mi1o Moz

—— Vo= —r 4.7
Moo Ye Moo (4.7)

XC:

dondel (x,y) es el valor (probabilidad) delixel en la posidn (x,y) de laimagen, yx,y) varian
sobre toda la ventana dédmueda.

4. Eleccbn del nuevo tanfeo de la ventana delisqueda, el cual es una fuanidel momento
de orden O encontrado en el paso 3. En esta tesis, est@damadebe sobrepasar el valor
mencionado. El objetivo es que el algoritmo no agrupe a dgismes de piel similares, por
ejemplo, cuando las manos se encuentren juntas o se traslape
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5. Evaluacbn de la convergencia. En este trabajo se aplica como orderconvergencia un total
de 10 iteraciones o bien que los desplazamientos de losmadren los ejesy y, ho sobre-
pasen el valor fijado en el paso 1. Mientras no se cumpla contefic de convergencia se
contina con el paso 3.

Modificacion del algoritmo de CamShift. En este trabajo se realiza una var@acal algoritmo de
CamShifff16], con el fin de que la ventana de seguimiento no rebasenugiitamaximo, para esto
nos apoyamos en el filtro de Kalman [84FI filtro de kalman es un estimador lineal en sistemas
dinamicos. En este trabajo se utiliza para estimar la sigurgiibn del centroide de la mano, esta
informacibn se necesita para indicarle al algoritmo@emShifthacia donde dirigir sulsqueda. El
procedimiento es el siguiente:

1. Obtencbn de la posi@n del centroide de la mano en el momento adtu@l filtro de Kalman
calcula la posi@n del centroide en el momerttaonsiderando la informan de los momentos
como lalinica informaadn disponible en — 1.

2. Ejecucon del algoritmo de&CamsShift El algoritmo deCamShiftobtiene como dato de entrada
la posicbn del centroide proporcionada por el filtro de Kalman y ajlatventana a partir de
esta posi@n, el ajuste no debe rebasarietite de 8&80 pixeles fijado inicialmente de forma
experimental. Al terminar su ejecici el algoritmo mantiene la ventana ajustada en una nueva
posicon.

3. Ajuste de pametros en el filtro de Kalman. Con el valor de pasictalculado por el algorit-
mo CamShift el filtro de kalman realiza la correéti y ajuste de sus pametros. El proceso
continla en el paso 1, tomando el valor de pdasictorregido como la informatn disponible
ent — 1y estimando la nueva positi del centroide para el tiempo

De esta manera obtenemos un procedimiento para el segtordepartes de regiones de piel
utilizando el filtro Kalman combinado con el algoritmo @amsShift Un ejemplo de la aplicach de
este algoritmo se aprecia en la Figura 4.6.

4.3. Extracciony representacdn de caracteiisticas

Una vez determinado el proceso de segmeatagiseguimiento que se va a utilizar, el pa-
SO siguiente consiste en seleccionar las canatigas apropiadas, con el fin de reconocer los gestos
realizados por la mano de una persona al interactuar cotoslgjel entorno. Para construir represen-
taciones que capturen de manera confiable las actividadesegrealizan en cierto lugar, las carac-
teristicas de iragenes de personas y objetos deben ser cuidadosamentiécalied y extradas. La
secuencia de caractsticas extradas debe ser capaz de construir una represéntagnificativa de
la actividad que se gstrealizando. Los gtodos nas comunes para representar gestos son:

3El filtro de Kalman es un conjunto de ecuaciones matéas que proveen una soluirecursiva eficiente del
método de rmimos cuadrados. Esta sol@nipermite calcular un estimador lineal, insesgadp§mo del estado de un
proceso en cada momento del tiempo con base en la infasmasponible en el momento- 1, y actualizar, con la
informacibn adicional disponible en el momento t, dichas estimasioBste filtro es el principal algoritmo para estimar
sistemas diamicos especificados en la forma de estagkpacio [54].
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Figura 4.6: Secuencia de &genes (@) — (f)) que ilustran el proceso de seguimiento de la mano
al realizar el gestdescribiendo en un cuadern&e observa que la ventana de seguimiento se aplica
sobre una parte de la régi de piel. El cuadro que aparece fijo en la parte inferior dadaen, indica
solamente la posion donde se localila regbn de piel en movimiento dentro de la imagen.

= Caracteisticas basadas en trayectoria (trayectorias de movimieatvas espacietiempo)
= Flujo optico

» Caracteisticas basadas en regiones

Una de las restriccionesas significativas en sistemas de @iside tiempo real, es la sobrecar-
ga computacional requerida al analizar una imagen y cankiarepresentaciones de caraistcas
de inteés, esto conduce a un uso prudente de recursos computasioBata restricon motiva el
uso de representaciones basadas edmegirayectoria, ya que generalmente se procesan en menos
tiempo que las basadas en fl@jatico. Esto se debe a que las representaciones basadge éptilto
se sujetan a modelo®2y 3D antes que alisis posteriores sean realizados. En esta tesis se aplica
una representamn de caractésticas basadas en trayectorias para reconocer los geatizados por
una persona, ya que esta represedtapermite cierta estabilidad ante la presencia de datdssos,
tales como los originados en ambientes reales. Asimisntgyactoria descrita por la mano de una
persona al realizar una actividad presenta las siguiertggjas:

= Latrayectoria del movimiento esilmica caractéstica invariante a iluminaén, escala, tanieo
de la mano, forma o color de objetos.

= La trayectoria del centroide de la mano al realizar una iglettl; es independiente de las carac-
teristicas fsicas de la persona.

Las trayectorias de movimientos realizados por parteswpo humano son representadas
normalmente por sistemas de coordenadas (cartesianaggfangulares). Varios trabajos han uti-
lizado el sistema de coordenadas cartesiano para el reotanto de gestos. Bajo este sistema de
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coordenadas, existen diferentes maneras de representarkctdsticas de la trayectoria descrita
por un gesto. Campbell y otros [17] utilizaron la po8ity velocidad en coordenadas cartesianas, la
velocidad polar y la velocidad angular, como vector de darsticas para reconocer 6 movimientos
de Tai Chi. Por su parte Agk [4] utiliza la posidin, direccon y velocidad en coordenadas cartesia-
nas para representar los movimientos descritos por la manoa persona especificando comandos
a robots. Losingulos formados por desplazamientos relativos, enttegpdel cuerpo humano se han
aplicado taml@n para describir el movimiento de gestos o actividades p@n y otros [125] uti-
lizan un vector de caractsticas formado por la orientari y magnitud en coordenadas polares y la
velocidad en coordenadas cartesianas, con el fin de reqorereeteres alfé@ticos descritos por la
mano. Por su parte, Darnell [76] utiliza solamente la posicie una secuencia de puntos descrita en
coordenadas cartesianas con el fin de reconocer los geatizades por las manos de una persona
al interactuar con objetos del entorno. Darnell [76], cdesa que el uso de informdxci contextual
apoya el proceso de reconocer gestos humanos y por lo tanés, mecesario el uso de complicados
vectores de caracfsticas.

Generalmente, en los trabajos basados en trayectoriasaledis de la misma se realiza a
traves de conectar una secuencia de puntos descritos por eiderde la mano de una persona al
realizar una actividad, tal como se muestra en la Figuradéde se observa la trayectoria descrita
por el centroide de la mano de una persona al realizar ladadigcontestar el te&dfona En la Figura
4.8, se observa la conéxi de los puntos descritos por el centroide de la mano akezalin gesto,
ad como otros datos adicionales tales com@rejulo entre dos puntos consecutivos y el punto medio
de la trayectoria. En el trabajo realizado por Montero y 8{ita3], se most un procedimiento
exhaustiv8 para la selecéin de las caractesticas utilizadas en esta tesis. El criterio para la séecc
se basa en el rendimiento del proceso de reconocimientostiesgéas caractisticas inicialmente
seleccionadas fueron las siguientes:

Posicbn x en coordenadas cartesianas

Posicbny en coordenadas cartesianas

Magnitud en coordenada polay)(

Orientacon en coordenada polap)(

Velocidad en coordenadas cartesiava (

Codigo de cadenadC) discretizado en 16ismbolos.

Sin embargo, los resultados en el reconocimiento de gestodedapardan las siguientes
caracteisticas: posid@n en coordenadas cartesiang$)(y codigo de cadenaC), fueron deficientes
(< 60%), por lo tanto, no se consideraron. En esta éa¢cae muestran aspectos relacionados con
las caractdsticas® que ofrecieron mayores porcentajesg0 %) en el proceso de reconocimiento de
gestos y son las iguientes:

= Magnitud en coordenada polay)(
= Orientacdn en coordenada polap)(

= Velocidad en coordenadas cartesiav)a (
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Figura 4.7: Trayectoria descrita por el centroide de la magontestar el te&dfono

Tok . L1
(C,.C)= [;ZX,,;ZY,]

Trayectoria del gesto

Figura 4.8: La imagen ilustra la trayectoria del centroidéedmano al realizar un gesto (la trayectoria
es ficticia con fin de facilitar la explicamn). El punto medio Cx,Cy) de la trayectoria es distinto para
cada gesto. A partir de este punto se obtienen las caistttas (posi@n, velocidad, magnitud y
orientacon en coordenadas polares) que representan a cada gest@sRase analizan todos los
puntos de la trayectoria tomando dos puntos en secuenciarfygiacon).
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4.3. Extracobn y representadn de caractésticas

Por lo tanto, el vector de caradtgicas que describe la trayectoria del centroide de la rakno
interactuar con objetos del entorno&kirmado poV =[p @V]. Se va a trabajar con datos normali-
zados, la obtenon de estos valores se muestra a contiraraci

Punto medio:

(GG = (33 % 3 Y @8)

donde C«,Cy) indica el punto medio de la trayectoria de un gesto (veriaigu8). De esta forma,
cada gesto tiene un punto medio diferente.

Angulo:

B = tanl(—;?t :(é'() (4.9)

6; es elangulo obtenido entre cada punto de la trayectoria del gestpunto medio (centroide) de
todos los puntos que describen la trayectoria (ver Figia 4.

Distancia:

re= /(% —~ G2+ (% — G))? (4.10)

ri es la distancia (magnitud) entre el punto medio de la trayectlel gesto y cada punto individual
qgue forma la trayectoria del mismo. Con fin de reducir lakwalos debidos al manejo de distintos
tipos de datos, las caradigicas mencionadas son normalizadas. El proceso es @ rsigu

Fmax= mMaxL(r) (4.11)

I'max representa la distanciaaxima entre las coordenadas del punto medio (centroide) tlaylec-
toria y cualquiera de los deas puntos que forman la misma.

It 6

C rmax 2T

(4.12)

pt, €s el valor normalizado entre@0- 1,0 que relaciona la distanciadxima a partir del punto medio
de la trayectoria del gesto y cada uno de los otros puntosajueelgran. A su vezp, es el valor
normalizado dehngulo descrito en la trayectoria.

4Se realib el manejo de las caracisticas de manera individual y combinadas (63 diferentesbamaciones).
5En el afendice A, se ilustra el procedimiento de selénaion el conjunto inicialmente seleccionado.
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4.3. Extracobn y representadn de caractésticas

Vi= /0% X2+ (% — Yig1)2 (4.13)
Vimax= max__; () (4.14)
% = V:tax (4.15)

El factorv; representa el valor de la velocidad entre dos puntosiyresinalizada entre 0.0 - 1.0.

F= {(917(P17V1)a---a(pm%,Vn)} (416)

FinalmenteF, representa la trayectoria descrita por el gesto, bajstelsia de coordenadas- ¢—v.

Las caractédsticas descritas fueron combinadas de manera exhgustiva! fin de determinar
cual de ellas nos proporciona el menor conjunto represemizdra ser utilizado en el reconocimiento
de gestos. La sele@ni de este conjunto de caradsticas se realiz aplicando como criterio el ren-
dimiento de los modelos ocultos de Markov en el reconocitoide los gestos modelados. Bajo este
enfoque la combinaon de caractésticas formada por la magnityd y la orientacdn ¢, ambas en
coordenadas polares son las que ofrecen mayor capacidadndsnte (Ver Figura 4.12) durante el
proceso de reconocimiento de gestos [113]. Las cafatiters seleccionadas se van a utilizar para re-
presentar la trayectoria descrita por el centroide de leorabrealizar un gesto. Durante el modelado
de cada gesto se genera una cantidad considerable de datiosi@® necesarios para que el modelo
aprendaa reconocerlos. Por lo tanto, con el fin de disminuir esteajrabomputacional se procede
a agrupar las secuencias de datos continuos en clases dedtai@tos que los representen, a este
proceso se le conoce como: discretibadile caractésticas o cuantizacn vectorial.

4.3.1. Discretizaobn de las caractersticas

Existen varios ratodos para realizar el proceso de discretizar un flujo desdatntinuos, en
este trabajo se aplica el algoritrkemedias[37]. Para obtener mayor informéci de los neétodos
existentes se puede consultar el trabajo realizado por [G8hy

Las caractésticas extradas son cuantificadas con el fin de obtener®los discretos utili-
zados por los modelos ocultos de Markov (HMMs) [95]. A pattrlas trayectorias descritas por los
gestos en el sistema de coordenguipsse creanisnbolos discretos utilizando el algoritrkemedias
Lo que se busca es simplificar un conjunto muy amplio de dgesserados por la trayectoria de cada
gesto en un conjunto & compacto representado faclases. El algoritmé&-mediases un nétodo
simple y eficiente para agruplrclases en un espacio de caraisticas. Este algoritmo se basa en

SVer Apéndice A.
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4.4. Reconocimiento de gestos usando HMMs

la distancia rmima entre el punto medio de cada clakgy(los puntos de las caracisticas. Para
realizar el agrupamiento de un conjunto de datok elases, este algoritmo realiza los siguientes
pasos:

1. Inicializacion. Se construye un Libro ded@igos (x;,1 < i <K).

2. Repetir lo siguiente para cada vector de entrenamiento:
Clasificacion. Se clasifica a cada elemento de los vectores de entrenarriegr uno de los
gruposC; usando el clasificador deinima distancia.
Actualizar el Libro de C 6digos Se actualiza el Libro de&ligos calculando el punto medio
de los vectores de entrenamiento en cada grupo.

3. Finalizar. Se termina el agrupamiento cuando la diferencia entrestantia de cada punto a
los puntos medios de las clases daima, de otra forma se contia en el paso 2.

En otras palabras, para que el algoritmo inicie su procesativo de agrupamiento de un
conjunto de datos ekiclases, necesita que se le proporcione de antemano el edped decir, el
nimero de las clases. En la Figura 4.9 se puede observar uplejéela operaén de este algoritmo,
donde se determina un valor p&ragyual a 32 tomando como datos de entrada una secuencia de 100
datos continuos correspondientes a la ejemude 6 gestos diferentes. Como resultado del proceso
de cuantizadin vectorial (VQ), se obtiene un libro dédigos Codebook Este libro de 6digos
contiene un imero de Bnbolo y la coordenada del centroide de cada clase. En ediajdr se
manejaron libros deddigo de tam@o 32, 64 y 128, obteandose los mejores resultados con un libro
de ddigos de tan@o igual a 64, es decir con 64nsbolos discretos. El proceso del reconocimiento
del VQ es el siguiente. Se introduce un vecfap\) representando los datos de un gesto, se calcula
la distancia Euclidea con cada una de las clases previameimedas, se determina su pertenencia a
alguna de las clases utilizando la distanciaima. En este punto se tienen ldsbolos discretos de
observadn utilizados para entrenar a los Modelos Ocultos de MarkidiNis) [95].

4.4. Reconocimiento de gestos usando HMMs

Los modelos ocultos de Markov (HMMs) [95] son urétiica estadtica de amplio uso en
el reconocimiento de patrones de datos secuenciales. ¥amairos, desarrollaron en 1991 uno
de los primeros sistemas basados en HMMs para el reconotonile gestos [121]. A partir de
entonces, ha existido un sustancial incremento de inaekiigs de la comunidad de visique han
adoptado a los HMMs como el &vodo preferido para caracterizar gestos y actividadesaham
[76,98,122, 125]. Asimismo, han existido varias modifioaeis que se han realizado a la estructura
basica de estos modelos motivadas por los deseos de extandplidacbn de los HMMs a una
variedad nas amplia de problemas. Una oazpara la popularidad de los HMMs ha sido su habilidad
para caracterizar de manera precisa, datos que exhibestmnetera secuencial en presencia de ruido
y ligeras variaciones. Las representaciones de movimizgdadas en estado tal como los modelos
ocultos de Markov, son adecuadas para representar acgi@es$os, los cuales se caracterizan por
patrones de movimiento con dlgorden natural. A continuami, se presenta una defirioicompleta
de estos modelos.

’El Libro de bdigo esh formado por el amero total deisnbolos discretos con los cuales se entrenan yiaveh los
HMMs. Tambén se les conoce a este conjunto elmlos como alfabeto [95].
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4.4. Reconocimiento de gestos usando HMMs

Figura 4.9: llustrad@n del proceso de agrupamiento de datos aplicando el atgpkimediag38].
Laimagen de la izquierda muestra un flujo de datos continoiwegpondientes a 100 secuencias de 6
gestos distintos. La imagen derecha muestra los datoetirsaos en 32 clases. Las coordenadas de
las figuras son la magnitysly orientacon @ en coordenadas polares y la velocideeh coordenadas
cartesianas.

4.4.1. Definicon

Los HMMs pueden ser descritos como unagquina de estado finito caracterizada por dos
procesos est@sticos, uno de los cuales determina la trabsi@ntre los estados y no es observable,
el otro, genera observaciones de salida para cada estaglestamlos no son determinados de manera
directa a partir de las observaciones, por lo tanto, sonax:tPor ejemplo, considere tres estados con
probabilidades de transamn y respuestas de salida, como se muestra en la Figura € hot&que
cada estado genera uiaica salida, es decir, la salida es deteiisiay asque, es posible recuperar la
secuencia de estados a partir de la secuencia de salidasHsteejemplo de cadena de Markov. Sin
embargo, si cada estado puede generar cualquiera de laalides, entonces, no es posible recuperar
sin ambigiedad la secuencia de estados a partir de las observadarasno se ilustra en la Figura
4.11, entonces, los estados son ocultos. Este ejemplo @etindpico HMM. La caracteistica de
estos modelos, consiste en su habilidad para encontrardarsga nas probable de estados que pudo
haber generado una secuencia dada de observaciones.

La definicbn formal de los elementos de un modelo oculto de Markov cagmhciones
discretas se realiza utilizando las siguientes declamasio

Estados

Simbolos

de salida 0 )

Secuencia de salida: +++++000 - - - - -

Figura 4.10: llustra@n de una cadena de Markov donde se muestran los estadosobabifidades
de transiabn y salida detemistica. La secuencia de estados puede determinarse adeddisalida.
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0.8 0.1 0.8
; 0.3 0.2
Estados e
+ 0 -
1
Distribucion de 1
los simbolos
de salida

0 0 0

+0 - +0 - +0 -

Secuencia de salida: +0+++ - - 00++ - - -

Figura 4.11: La Figura ilustra la topol@gdel modelo oculto de Markov utilizado en este trabajo. Las
probabilidades de transan y de salida mostradas son ficticias.

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

= M, define el fimero de Bnbolos de observamn en el alfabeto deimbolosV, tal queV =
V1,V2,....,VM.

= T, eslalongitud de la secuencia de obse™ag, la cual est dada poO = (010,...07).

= S, es el espacio de estados, el cual se particio estados, tal que= s1,S, ..., Sn. El estado
del modelo en el tiempbest dado pog; € 5,1 <t <T.

= A, es la matriz de probabilidades de transmsies decirA = a; donde
aj =P(Q+1=sjlat =5),1<i,] <N (4.17)

g: denota el estado actual. Las probabilidades de tramsit@ben satisfacer la siguiente restric-
cion estoastica:

N
aij =0y, > aj=11<i,j<N (4.18)
=1

» B, es la matriz de distribuch de probabilidades para loBrdbolos de observa@n, esto es,
B = bj(k) donde,
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4.4. Reconocimiento de gestos usando HMMs

bj(k) =P(or =war =5j), 1< <N, 1<k<M (4.19)

o es la observadn en el tiempa, y v indica elkés™°simbolo de observaoh enV. Asimismo,
se debe satisfacer la siguiente restbocgstoéstica:

M
bj(K) > 0.y, § bj(k) =1 (4.20)
K=1
» La distribucbn inicial de estados, éstlefinida pofl = 15, donde

= P(qr = ). (4.21)

Por conveniencia, un HMM con distribuciones de probabilidéscreta puede representarse

utilizando la notadn compacta,
A= (AB,N)

Existen generalmente tres problemas asociados con el uss dwdelos ocultos de Markov
[95], y son los siguientes:

= Dados los pametros del modelo, obtener la probabilidad de un secudeaalida en particu-
lar. Este problema se resuelve generalmente con el algodiéravance retroceso o BaumWelch.
En este trabajo se aplica el algoritmo de Viterbi para resasgte problema.

= Dados los paametros del modelo, encontrar la secuencia de estados®aws probable que
puedan haber generado una secuencia de salida dada. Edée@se resuelve con el algorit-
mo de Viterbi.

= Dada una secuencia de salida o un conjunto de tales secsieee@@ntrese el conjunto de
estados de transimn y probabilidades de salidaas probables. En otras palabras, se realiza el
entrenamiento de los ganetro del HMM a partir de una secuencia de datos. Este pnalde
resuelve con el algoritmo de BautiVelch.

4.4.2. \ectores de observagcn

Como se indi6 previamente en la Seéri 4.3, se realiz un procedimiento para encontrar un
grupo de caractgsticas que permita caracterizar apropiadamente los newios de la mano [113].
Aplicando segmentagin basada ecolor y movimientgse determinaron las regiones que representan
las manos. Aunque existen variagtmicas que pueden ser utilizadas para representar qastcses,
tales como: ekrea de jxeles que contienen la ré&gi de piel, elongadn, excentricidad yangulo
de menor inercia. En este trabajo se aplican carfatittas basadas en trayectorias tomando como
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4.4. Reconocimiento de gestos usando HMMs

punto de partida la posimn (x,y) del centroide de la mano en coordenadas cartesianas. Bdedam

la mayofia de las acciones realizadas por la mano de una personatelide es generalmente su-
ficiente. Las caractesticas seleccionadas del grupo analizado son la magmjuddrientacon (@)

en coordenadas polaresj asmo la velocidady) en coordenadas cartesianas. La trayectoria de cada
gesto genera un vector compuesto por un conjunto de valpresv, los cuales al ser discretizados
generan losisnbolos de observamn utilizados en el entrenamiento de los HMMs. Se utilizadon
rante la etapa de pruebas experimentales diferentes sdll8e32, 64, y 128) para logsbolos de
observadn, M. Las g@aficas que ilustran estos resultados se describen eréeldiqe A.

4.4.3. Datos de entrenamiento

En este trabajo se asume que todos los gestos son distirgpstibies. Para que los sistemas
de reconocimiento de gestos sean independientes deladoarconjuntos de datos de entrenamien-
to deben ser construidos a partir de observaciones gesepadaistintas personas. Sin embargo, el
uso de observaciones basadas en la trayectoria descrite pentroide, permiten el entrenamiento
de modelos utilizando un solo usuario y generan modeloerfas e independientes del mismo. A
menos que se especifique de otra manera, todos los gestascelms en este trabajo son debidos
a interacciones entre la mano deréttia una persona y un objeto del entorno. Los HMMs son una
tecnica manejada por datos, esto indica que dependiendcaletidad de los datos utilizados durante
el proceso de entrenamientoj amo el manejo de otras variablesifmero de estados ocultos, to-
poloda del modelo), es la connfiabilidad de su opeyacEin embargo, no existe urétodo que nos
indique de manera precisa cuantos datos son suficientek Raito, en este trabajo se realiana
prueba experimental para determinar el conjunto de datessaeos para el entrenamiento del mo-
delo, durante este proceso se analizaron 5 casos de pruelaob a partir de gestos realizados en
un ambiente de oficina. Los datos exti@s para cada caso fueron los siguientes: (i) 40 secuencias
de cada gesto, (ii) 60 secuencias de cada gesto, (iii) 8@seias de cada gesto, (iv) 90 secuencias
de cada gesto, y (v) 100 secuencias de cada gesto. Senehii®% del conjunto de datos en cada
caso para el entrenamiento y el 30 % para la evabuadie tal forma que, en el primer caso, se des-
tinaron 28 datos para el entrenamiento y 12 para la evanalz®l modelo. Para los déxs casos se
procedo de igual manera.

La Figura 4.12, muestra los resultados del porcentaje pmnadtenido en el reconocimiento
de los gestos modelados por los HMMs. El valdmximo obtenido en el proceso de reconocimiento
fue de 97 % y se alcabzal manejar 100 secuencias para cada gesto, el modeladdilien este
caso tiene 10 estados ocultos y manejai6#bslos de observamn. Se observa a partir de la Figura
4.12, que el porcentaje de reconocimiento se incrementdisagivamente al aumentar eimero de
datos utilizados en el entrenamiento. Sin embargo, efltosos casos, este incremento no resulta
significativo (< 10%). Por lo tanto, a partir de esteadinis, se determina que el conjunto de datos de
entrenamiento que se va a utilizar en este trabajo es de &¢08rggas para cada gesto.

Las 100 repeticiones para cada actividad fueron realizagiaks misma persona, y segmen-
tadas manualmente dédeo. El escenario utilizado para este grupo de gestos ftipion ambiente
de oficina, el conjunto de gestos realizados son los sigseimar el teéfono, escribir/borrar en
una hoja, usar el mouse, hojar un libro y tomar una tdzas 100 secuencias de cada gesto generaron
un total de 19037 observaciones, de las cuales2B® fueron utilizadas para entrenamiento, y48
para la evaluadin. Es decir, la relabn de los datos utilizados para el proceso de entrenamiento y

8Esto no implica que el modelo funciona solamente para passdiestras, sino, que los datos de entrenamiento se
obtuvieron de una persona diestra.
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60 %
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% reconocimiento
1

# datos de entrenamiento

Figura 4.12: Determinaén del rimero de datos utilizados en el proceso de entrenamientoalel

delo. Los resultados que se muestran, son el porcentajecdeo@miento promedio obtenido al
analizar 5 casos de prueba. El modelo manejado es de 10 £st@adtows y 64 snbolos observables.
Las caractésticas utilizadas son la magnitupl) {y orientacon (¢) en coordenadas polares.

evaluacbn fue de 70- 30. Por otro lado, la topolég HMM que repord mayor exactitud en el reco-
nocimiento fue lazquierda— derechao L — R (por sus siglas en ing$). La estructura — R puede
modelar &cilmente secuencias de observaciones cuya estructubdéecamel tiempo. En estos mode-
los, la transiddn entre estados ocurre de izquierda a derecha conformeldésapo, esta propiedad
es adecuada para el reconocimientadiico de gestos.

4.4.4. Entrenamiento de los HMMs

Considerado como el aspectasdificil para utilizar un HMM, el entrenamiento debe generar
un modelo parametrizado que caracterice apropiadamerngeouaso secuencial. Las observaciones
gue representan gestadgitos, llamadas el conjunto de datos de entrenamientaysamtas para ajus-
tar de manera apropiada los paretrog A, B, ) del HMM. El objetivo es maximizaP(O|\A). En este
trabajo, se aplica el algoritmo iterativo 8aum— Welch[95], para realizar el entrenamiento de los
diferentes modelos ocultos de Mark@v), correspondientes a cada gesto. Losipaatros del modelo
oculto de Markov se inicializan con valores equiprobablesrdos de cero y sujetos a las restriccio-
nes probabikticas indicadas por las Ecs.24y 4,4). El criterio de paro utilizado para el proceso de
entrenamiento se basa en que se cumpla lo siguiente:

P(O]AY) — P(O]A!~Y)

0 <35 (4.22)

En este trabajo se empleadin- 0,000001. El algoritmo dBaum—Welchno siempre obtiene
el maximo global, aunque siempre encuentra é@ximo local. Sin embargo, esto no representa un
problema significativo en el proceso de reconocimiento der@o 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 HhtM. El problema de
evaluaobn consiste en encontrar la probabilidad de una secuenciasdggvacione® = (010;...07),
dado un modeld. Esta evaluaéin debe hacerse para cada modelo, el modelo con la mayorproba
bilidad es seleccionado. En este trabajo, se aplica eliatgpde Viterbi [95], con el fin de reco-
nocer los gestos. Este algoritmo, identifica el gesés probable al evaluda?(O|A). Aplicando la
expresbn anterior, se puede ver como un caso e$igecdel algoritmoforward — backward[95],
donde se selecciona en cada paso temporal la trayecta@sgmbable. Mientras que el algoritmo
forward — backwardobtieneP(O|A) a traves de sumalP(O, g|A) sobre todas las posibles secuencias
de estadog, el algoritmo de Viterbi obtiene el val@ptimo deP(O, g|A) sobre todas lag. Aunque se
considera menos robusto que el algoritmd dewvard — backward el algoritmo de Viterbi es general-
mente nas eficiente. La complejidad del algoritmo de Viterbi es ddba deNT multiplicaciones.

Datos proporcionados por pruebas experimentales indigarejmayor porcentaje de reco-
nocimiento(97 %) se obtuvo al utilizar la combinami de caractésticas magnitug y orientacon @
en coordenadas polares. Elmero de estados para los HMMs donde se altaste porcentaje de
reconocimiento fue de 10, y con 6#wolos de observaan (ver Figura 4.13). Los porcentajes de
reconocimiento mostrados en estas pruebas son el promeldiotal de los gestos reconocidos. Es
decir, no reflejan el reconocimiento individual de cada uadod gestos, sino as bien el promedio
de los mismos, por lo que puede utilizarse como ui#rica del rendimiento del sistema bajo estas
condiciones. Una vez determinado el conjunto de cafiatitas representativo para el reconocimien-
to de los gestos, se va a integrar al modelo la infororadie contexto. Enseguida se describen las
etapas para incorporar el contexto al proceso de reconaionie gestos.

4.5. Reconocimiento de objetos

Para realizar el reconocimiento de objetos se asume laesitgui(a) solamente existe un objeto
de cada clase en la imagen y (b) cada objeto tiene un colamtdistque lo distingue de los deas.
El proceso realizado se describe a contindiaci

Para reconocer los objetos de i&en un escenario, esto es, los objetos con los que iriteract
la mano de una persona al realizar una actividad, se apliestertrabajo un enfoque basado en color.
El espacio de color utilizado esldiSV[37] y la representabin de los datos es a trias de histogramas
de color [107]. Durante la intera@i con la mano del usuario, los objetos pueden estar sujetoma
condiciones, lo que hace que el sistema de reconocimiefrienéa los siguientes problemas:

= Distracciones en el fonddéckground de la imagen.
= |dentificar al objeto desde varios puntos de vista.
= Oclusiones.

= Condiciones de iluminaon variable.

Por lo tanto, se busca ungchica que permita la representactiy reconocimiento de objetos,
invariante a:
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Figura 4.13: Reconocimiento obtenido al emplear como cafatita la combinadin orientaddn @y
magnitudp polares, variando eliimero de estados y taf@adel libro de édigos.

Escala.

Rotacbn y/o trasladn.

Robustez a cambios de forma y tdina

[luminacion.

Las ©cnicas basadas en caraigiicas georatricas [37], aunque permiten la extraaticon-
fiable de caractésticas de bajo nivel (bordes, esquinaseas) como una forma primaria de identi-
ficacion de objetos, y son estables ante cambios de vista e iluramageneran una gran cantidad
de falsas correspondencias ante presencia de ruidoarte los objetos as simples. Swain [107],
comprold que el color puede utilizarse para reconocer de maneraabtsfi objetos en una imagen.
De acuerdo con el algoritmo de Swain y Ballard [107], la robzist escala y rota@n se proporciona
a traés del color. La robustez a cambiosatgulos de vi€in y a oclusbn parcial se maneja por el
uso de histogramas.

Los histogramas son invariantes a robecy traslacdbn considerando un eje perpendicular al
plano de la imagen, muestra ligeras variaciones ante cande@ngulos de vista, cambio de escala
y oclusbn. Para que el color se apligue de manera confiable al reicoieoto de objetos se tienen
gue remover los factores que pueden causar canfusifortunadamente varios autores [28, 34], han
mostrado que las iagenes pueden ser normalizadas con el fin de remover estagldegias. En este
trabajo se aplica un enfoque basado en color y represéntpor histogramas al proceso de deténci
y localizacbn de objetos, el cual es una variatide los trabajos de Swain [107], Finlayson [28] y
Funt [34]. El procedimiento utilizado se muestra en el diaw de la Figura 4.14, los pasos realizados
se describen a continuéai.

Obtencion de muestras y representaéin a traves de histogramasPara cada objeto de inér en
un escenario se toman muestras de color para formar la balsga$ede objetos. El modelo de color
utilizado en este trabajo estg#SV[37], de donde solamente se emplean los valords-de(cromay
saturaadn), con el fin de disminuir el efecto de la variaeiluminosa (Swain apl@&en su netodo el
espacio de color RGB). Los valores del espacio de color sonalimados en el intervalf® — 1]. El
histograma de color para cada objeto, se forma contandane¢ro de veces que cada combiaci
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Figura 4.14: Diagrama que ilustra el proceso de debecdbcalizacbn y seguimiento de objetos.

de colorh—socurre en laimagen. Los histogramas se dividen en segmehtoscon fin de mejorar
su rendimiento. En este trabajo, se utilizan histogram&2degmentos bins se ha demostrado que
es un tamio apropiado para este tipo de representaciones [52].

Reconocimiento de objetos aplicando correspondencia destogramas Para detectar y locali-
zar a cada uno de los objetos de iBeen una secuencia deédgenes se emplea el algoritmo de
back— projection propuesto por Swain [107]. Esteétodo representa a los objetos por medio de
histogramas los cuales son almacenados en una base deallaoalizar una imagen en busca de
un objeto, primero obtiene el histograma de la imagen y loparancon los modelos almacenados,
al encontrar una correspondencia agrupa Igslps en regiones homegeas. Swain demoétgue

la identificacon de objetos, aplicando la correspondencia de un hist@ydentolor a partir de una
region de la imagen, con un histograma de color tomado de la naudstun objeto, es unéadnica
robusta a cambios en la escala del objeto, cambios en la fidefmaismo, cambios en la orientaai

y oclusibn parcial. Las condiciones anteriores, son comunes emsstde reconocimiento de gestos,
donde una persona realiza actividades agsade interactuar con objetos del entorno. Ladueda
de objetos en este trabajo es determinada en los primeradbosude la secuencia deagenes, los
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4.5. Reconocimiento de objetos

objetos se buscan uno a la vez, para esto se aplican losrgggIEasos:

1. Para segmentar objetos se aplica el algoritmioed&-projectiorf107], y se obtiene una imagen
en escala de grises, donde el objeto de @#es el que tiendxeles con valores cercanos a 255.
En este algoritmo, el objeto que se busca debe estar refadsgyor un histograma a colbft
multidimendional (en este trabajo se mankja s). Asimismo, se obtiene el histograma de
la imagenl que se ed analizando, y se calcula un tercer histogrdinaesultado de dividir
el histograma del modelo entre el histograma de la imagehisElgramaR, se mapea sobre
la imagen, los valores en la misma son reemplazados por diaotos poR. Al aplicar un
proceso de convolugh a este histograma, y considerando las suposicioneal@sd@e localiza
el objeto dentro de la imagen.

2. Alaimagen en escala de grises se le aplica el algoritmatsie [83], con el fin de determinar
los valores de umbrdiptimos adaptables a las condiciones de ilumitracel resultado es una
imagen binaria. Los valores de umbral obtenidos en esteggasecesitan como argumento en
la siguiente etapa.

3. Para determinar las coordenadas de la ventana dondecseunbobjeto de intés, se aplica
el algoritmo de segmentaxi de dos pasada$wo-Pass Algorithnji69]) el cual examina toda
la imagen (la imagen binaria obtenida en el paso anterioagrupa los pixeles en regiones
homogdeneas, con esto se obtiene la éegile mayor tanfe que se asume es el objeto detectado.
Este algoritmo proporciona (entre otros datos) las co@das de la ventana que encierra a la
region de mayor tanf#, y es la que se utiliza como el tafitaméximo de ventana en la fase de
seguimiento.

La detecaddn y localizacbn de objetos aplicando el proceso mencionado se muestia en |
Figura 4.15, donde se ilustran los dos escenarios utilzatoeste trabajo. En la imagen derecha
de la figura se localizan los siguientes objetos:Ma)ise se detecta y encierra en una ventana de
color verde, (b)Pantalla, se muestra encerrada en una ventana de color aguamayjitextitioja
de escribir, aparece encerrado en unaegtilo de color azul, (dlibro, aparece encerrado en un
rectangulo de color rojo. En el imagen izquierda de la figura salipan los siguientes objetos: (a)
Jahbn, se encierra en un réaigulo de color verde, (Irifo, se muestra encerrado en color azul, (c)
Toalla, aparece encerrada en un éagjulo de color rosa.

Seguimiento Una vez que se localiza a cada objeto de @dean un escenario conocido, el paso
siguiente es realizar su seguimiento, aplicando para Edligeritmo deCamShiff16]. El proceso de
seguimiento se aplica sobre el objeto que se determiazeastontacto con la mano del usuario. Es
necesario mantener el proceso de segmeimaiel objeto durante el seguimiento para esto se utiliza
el algoritmo de Backprojection[107]. Antes de realizar el seguimiento se determina laacgac
entre la mano y cada uno de los objetos calculando la distamtre el centroide de la mano y el
centroide de cada uno de los objetos. En la Figura 4.16(8)se(muestra un ejemplo, se observa la
identificacbn de los objetos de intes en dos escenarios (oficina y lavabo). Asimismo, se observa
los centroides de cada objeto y el de la mano del usuariostardiia se visualiza coinkas trazadas
entre los centroides de los objetos y mano del usuario rigpeente. El objeto que se considerasn
cercano a la mano del usuario aparece con linea de colorm@adp los centroides. Posteriormente
se determina el contacto con uno de los objetos &$rdel traslape de las ventanas, tanto de la mano
como del objeto, si este traslape persiste durante algwasbas (de forma semejante a la realizada
por Darnell [76]) se asume que la personadsiciendo contacto con el objeto y probablemente
proceda a su manipulaxi.
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4.5. Reconocimiento de objetos

Figura 4.15: Objetos de intes detectados en dos distintos escenarios. La imagen dequiarda
reconoce 3 objetos en un lavabo. La imagen de la derechaaldtebjetos en una oficina.

(b)

Figura 4.16: Inagenes que muestran la identifiéacie objetos de intés y su cercda con la mano
del usuario determinada por la distancia relativa entredogroides. Laihea con traza roja indica en
cada escenario el objeto que se encuenfracerca de la mano. Imagen (a) la mano se encueasa m
cerca demouseimagen (b) el objeto &s cerca de la mano es el grifo.
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Esquina superior izquierda (Mano)

Esquina superior
izquierda (mouse)

7

— *—___ Escuinainferior
— - derecha (mouse)

Esquina inferior derecha Area de raslape

{Mano)

Figura 4.17: Imagen que ilustra el traslape entre la manaédeparsona y un objeto. En la imagen
mostrada a la izquierda la linea roja indica que la mano seae@uno de los objetos. La imagen
derecha indica un traslape entre la mano de una personagusie

4.6. Reconocimiento de gestos utilizando contexto

La informacbn contextual se maneja generalmente para apoyar el raardorde un sistema
de reconocimiento autamtico de gestos [31, 76—78], tal como fue descrito en eitGlap2. En este
trabajo, la informadin contextual que se utiliza para apoyar el proceso de regorento esh for-
mada por el color que identifica a cada objeto y la distantaiva entre cada objeto y la mano de la
persona que va a manipularlos (ver Figura 4.16). A contituege describen los pasos para integrar
esta informadn al proceso de reconocimiento de gestos.

Distancia relativa. La distancia relativa entre los centroides de la mano yslelgetos se utiliza para
indicar el contacto entre la persona y alguno de los objetdstdies. Por ejemplo, en la Figura 4.16,
se ilustra que, la ventana que encierra a la maoar{ding boxse encuentra traslapando a la ventana
gue encierra amouse esto se deduce con los datos de las coordenadas (esquanepssigguierda

y esquina inferior derecha) de las ventanas de ambos obdatetermina que existe contacto entre
la mano del usuario y un objeto, cuando se verifica un tragape sus ventanas por un lapso de
5 cuadros (dato obtenido de manera experimental en losastentilizados). Un ejemplo de este
proceso se muestra en las Figuras 4.17 y 4.18. En el momerdefiad el contacto, se marca tal
condicbn como el estado inicial de un HMM, y se inicia la fase de segrito para obtener la
trayectoria de la mano con fin de determinar el gesto que &eesdizando.

Una vez que se inicia el seguimiento de la mano y el objeto etacto, es necesario reconocer
la actividad que se éstrealizando, considerando para ello informdacadicional relacionada con el
objeto que se eatmanipulando. Por lo tanto, es necesario considerar uagategstica nas a las
definidas en la Seamn 3.4, para el entrenamiento y evaluacde los HMMs.

El contexto como parte de las caractdsticas Incorporar la informadin de los objetos como parte
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4.6. Reconocimiento de gestos utilizando contexto

tl t2 t3

Figura 4.18: Secuencia de agenes donde se muestran los instantes de tiempo en qudize eta
contacto con uno de los objetos en un ambiente de videoendier El traslape entre las ventanas,
tanto del objeto como de la mano indica el inicio del segumaie

del vector de caractisticas para entrenar y evaluar a los modelos ocultos dedMdikne la ventaja

de que el movimiento de la mano y el objeto en contacto somedjutes de manera simatiea du-
rante un gesto. Al analizar la trayectoria de la mano se@gliconjunto reducido de caradticas
mostradas enla Ec. 4.1, sin embargo, désple realizar el proceso de reconocimiento de gestos (des-
crito en la Secdn 4.3), las caractesticas que proporcionan el mayor porcentaje de reconenimi

son la combinaéin depg (magnitud y orientaéin en coordenadas polares). Por lo tanto, el vector de
caracteisticas incluyendo la informa@n de contexto es el siguiente:

F = {(P1.¢1,0bjeto), ..., (Pn, ¢h, Objeto)} (4.23)

Las caractésticas de movimientpg, fueron previamente discretizadas aplicando un proceso
de cuantizadin vectorial a trags de la &cnicak — medias[38], con el fin de ser utilizadas como
secuencias de observanidurante el entrenamiento de los HMMs empleados. Elitande! libro
de ddigos obtenido con el mayor porcentaje de reconocimiesitdee64 (ver Figura 4.13). Junto
a los datos discretizados de la trayectoria de la mano, sgagtos datos correspondiente al color
del objeto mamipulado. Para identificar al objeto que s& mstnipulando, se aplica en la ventana
de seguimiento de la mano, el algoritmo ldéersecodbn de Histogramaspropuesto por Swain y
Ballard [107]. Este algoritmo proporciona la identidad diejeto al comparar el histograma de la
imagen (en este caso de la ventana de la mano), con los listagrde modelos almacenados. Los
pasos para identificar al objeto manipulado se describentacacbn:

1. Se crea un histograma con el valor de los pixeles dentra geritana de seguimiento de la
mano, para esto se ignoran los pixeles de piel dentro de &n&ncreando unaascara o
imagen binaria indicando @wixeles se deben tomar en cuanta para calcular el histagsem
les asignan valores de 255).

2. Una vez obtenido el histograma de la ventana, se calcdiatincia nas cercana, resultado al
comparar el histograma obtenido con los histogramas pr&nge calculados (modelos). El va-
lor de la distancia indica el objeto con el que séésteractuando. Estos valores se encuentran
en el intervald0...N], dondeN es el rimero de objetos.
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4.7. Pruebas experimentales

Una vez que se determina la identidad del objeto que shdo manipulado, se procede a
incorporarlo como parte de las caragddcas en la generam de la secuencia de observaciones.

4.7. Pruebas experimentales

En esta Secbn se muestran las pruebas experimentales que se realanal fin de se-
leccionar el modelo que mejor represente los gestos queesenden reconocer en los escenarios
utilizados. El primer paso en este proceso, fue determinemrgunto representativo de las carac-
teristicas apropiadas para caracterizar los gestos. Inierghrfueron seleccionadas 6 cardsteas
y mediante un proceso exhaustivo de combimiace determinaron las 3 que ofrecieron los mejores
resultados en el reconocimiento. El criterio utilizadogdarselec@n de caractésticas fue el porcen-
taje en el reconocimiento de los gestos obtenido por los losdeultos de Markov (HMMs). Como
resultado de este proceso, se seleccionaron las castices que ofrecen mayor capacidad discrimi-
nante en el proceso de reconocimiento promedio de gestosstBrprueba el procedimiento fue el
siguiente: (i) se capturaron 100 secuencias de cada gediwac®ds por una persona en un ambiente
de oficina, (ii) se obtuvieron 5 repeticiones de 70 secusrsagteccionadas de forma aleatoria para
entrenar el modelo, (iii) se obtuvieron 5 repeticiones de&fuencias elegidas de manera aleatoria
para la evaluaéin. En la Tabla 4.2 se muestra el promedio de los resultadestas pruebas. Se ob-
serva que el mayor porcentaje de reconocimiento alcanzade 87 %, con modelos de 10 estados,
64 dmbolos discretos de observaoiy dos caractésticas utilizadasg ¢). A partir de esta prueba se
determina que las caracigticas seleccionadas son: la magnitpjdy( orientacon () en coordenadas
polares.

Tabla 4.2: Porcentaje de reconocimiento promedio corredipate a 6 gestos realizados en un am-
biente de oficina. Se muestran las carasteas y limero de estados utilizados.

Caracteisticas
Estadosipgv | @ | p | V | @ | pO | pV
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 qu® elasinformad@n de contexto
apoya el reconocimiento de gestos manipulativos. Parpastha, se consideraron las mismas condi-
ciones manejadas con anterioridad (ambiente de oficinaosigestos, igualimero de secuencias
capturadas). Sin embargo, en esta amask integra una caracistica adicional: el objeto con el que
esh interactuando la persona. Los resultados obtenidos emm&tgp de reconocimiento de gestos
manipulativos al integrar la informa de contexto se muestran en lafiga de la Figura 4.19. Se
observa en este caso un porcentaje promedio de reconotoraleanzado de 987 %, aplicando un
HMM de 8 con estados y 64rabolos de observamn. Este porcentaje iamuy poco al incrementar
el nimero de estados, por lo tanto, se pueden considerar estssateno una elecsh apropiada
para reconocer gestos manipulativos en otros escenaaqauetle determinar a partir de los resul-
tados obtenidos, que el uso de inforn@acde contexto incrementa la confiabilidad en el proceso de
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Figura 4.19: Figura que muestra el porcentaje de reconentmpbtenido cuando se integra la infor-
macbn de contexto (objetos del escenario).

reconocimiento en este tipo de gestos. Las Tablas 4.4 y 4&stnan un enfoque comparativo en for-
ma de matrices de confi@si con los porcentajes de reconocimiento promedio obteratievaluar el
HMM seleccionado en un ambiente de oficina, considerandasiosctos: (i) al utilizar informagn

de contexto (Tabla 4.4) y (ii) sin utilizar informaxi de contexto (Tabla 4.3).

Se puede observar una diferencia notable en el porcentegea®ocimiento promedio cuando
se aplica la informaéin del entorno como parte del proceso de reconocimientostegye\simismo,
se observa una diferencia entre el porcentaje de recorstionnostrado cuando no se utiliza infor-
macbn contextual (Tablas 4.3 y 4.2), esto se debe a que en un eagdizan modelos ocultos de
Markov con un mayor iimero de estados.

Finalmente, se realizuna prueba experimental para demostrar que el uso de mé@m
de contexto permite reducir elmero de datos utilizados. Para esta prueba, se empledaonesn
te 50 secuencias de 6 diferentes gestos realizados en looldYa estas secuencias, utilizamos 35
(seleccionadas de forma aleatoria y en 5 repeticiones) gdagatrenamiento de los modelos y 15
(determinadas de forma aleatoria y en 5 repeticiones) peggaduaddn. En la Tabla 4.5, se muestra
a traes de una matriz de confasi, el porcentaje de reconocimiento promedio obtenido a@luev
el modelo. Se observa que con un HMM de 8 estados \irebaos de observamn, se obtiene un
porcentaje de reconocimiento promedio de 94 %. El resultédtienido en esta prueba se puede con-
siderar satisfactorio dados los escasos datos de entrmtangide evaluadin. Por lo tanto, se puede
determinar que el uso de informanide contexto permite obtener resultados satisfactotioscan
pocos datos utilizados durante el entrenamiento de los HMMs
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Tabla 4.3: Matriz de confuéh con resultados experimentales donde se muestra el pajecep re-
conocimiento de gestos obtenido en un ambiente de oficired aso de contexto. El reconocimiento
promedio alcanzado es de 88 %, aplicando un HMM de 8 estados.

S=8 Borrar | Escribir | Hojear | Mouse | Taza| Telefono| % 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
Telefono 0 0 0 2 2 26 86

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

S=8 Borrar | Escribir | Hojear | Mouse | Taza| Telefono| % 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
Telefono 0 0 0 0 0 100 100

Tabla 4.5: Matriz de confush donde se muestra el porcentaje de reconocimiento desgasttnido
en un escenario de lavabo al utilizar infornt@acde contexto. El reconocimiento promedio alcanzado

es de 94 %.
S=8 Abrir/cerrar | Lavarse| Tomar | Enjabonarse Tomar | Secarse %
Grifo manos | jabon toalla | manos
Abrir/cerrar
Grifo 15 0 0 0 0 0 100.00
Lavarse
manos 0 14 0 0 1 0 99.33
Tomar
jabodn 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

68




4.8. Resumen del céplo

4.8. Resumen del caiulo

En este cajulo se mostb el procedimiento para determinar la etapa | indicada erglar&
1.1, es decir los pasos para seleccionar las carstitas del modelo oculto de Markov que mejor
represente los gestos que se pretenden reconocer en lnagssatilizados. Se aplicen la fase ini-
cial de este proceso un modelo de color de piel novedR&Y), el cLal combinado con una&tnica
de aralisis de movimiento sencilla como es la sustraonae imagenes, genera un esquema confiable
para el reconocimiento de partes de una persona en amhieakes. Asimismo, se maidgjina varia-
cion al algoritmo de&CamShificon el fin de permitir el seguimiento de partes de regionesgjpmplo,
seguir la mano de una persona sin tener que segmentar eldomapteto. Esto, abre la posibilidad de
tener unaécnica de seguimiento confiable en ambientes reales y cdviljplagl de manejar oclush.
Se determif aplicar los modelos ocultos de Markov (HMMs) para modedargestos realizados en
diferentes escenarios, ya que estos modelos permitersegpae de manera apropiada secuencias de
datos temporales ante presencia de ruido, tales como losgiarterados por la trayectoria de la mano
al realizar una actividad y obtenidos a teawde @amaras deideo. La selecén de las caractesti-
cas apropiadas es fundamental para el buen rendimiento sistama de reconocimiento de gestos.
En este trabajo, la seleéti del conjunto representativo se deteronén base al rendimiento de los
HMMs. Finalmente, se demoétique el uso de informa@n de contexto (objetos de inés) como
parte de las caracfsticas, apoya el proceso de reconocer gestos manipwatigermite disminuir
el numero de datos de entrenamiento. Los resultados expetdhasmbtenidos durante las diferentes
etapas del proceso, indican que el modelo desarrolladorepia@o para ser utilizado en ambientes
reales.

Aportaciones del captulo. En este caipulo se realizan las siguientes contribuciones:

= Se muestra un gtodo sencillo para realizar la detgmtide las partes de una persona en ambien-
tes reales, utilizando la combinaaide informadin basada en el color de piel y movimiento.
Esta combinaéin solamente se aplica en la fase de defecde la mano de una persona.

= Se muestra un procedimiento de combibadie caractésticas exhaustivo, con el fin de selec-
cionar el conjunto representativo que permita discrimiosugestos realizados en un escenario.
El criterio de selecéin se ba8 en el rendimiento de los modelos ocultos de Markov en el
reconocimiento de los gestos modelados.

= Se realib una modificadn al algoritmoCamShiftpara permitir el seguimiento de partes de
un mismo objeto, por ejemplo, seguir la mano de una personarser que utilizar camisa de
mangas largas. Esto resultifl en diferentes escenarios, por ejemplo lavarse las ssindener
gue usar ropa especial. Esta modifiéacse realia a traes de dos aspectos: (a) la ventana de
ajuste manejada por el algoritmo @amShiftno debe rebasar un tafiafijado previamente
y, (b) la posicbn donde el algoritmo d€EamShiftubica la ventana es indicada por un filtro de
Kalman.

= Finalmente, se desarrollun método para incorporar la informa@ci de contexto como una
caracteistica adicional para el reconocimiento de gestos martipota Tal informacbn es
integrada como parte de logrdolos de observamn manejada por los modelos ocultos de
Markov.

El objetivo que se persigue al desarrollar un sistema ccewprtal confiable que permita re-
conocer el comportamiento humano en escenarios cono@dad,dis@o de sistemas autd@ticos
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gue tomen decisiones basados en esta infolmagistos sistemas tienen una amplia gama de aplica-
ciones tales como: (1) seleccionar la mejor vista en unrsside videoconferencias y, (2) apoyar a
discapacitados a trag de mensajes audibles.
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Capitulo 5

Integrando informacion visual y teoria de
decisiones

En este cajulo se describe el proceso para integrar la infordmaciisual procedente del
modulo de reconocimiento de gestos utilizando inforrbacontextual (ver Cagulo 4), y la toma de
decisiones a tras de las redes de deéisidiramicas (RDDs). Se especifican en estédtcéplos dos
bloques que forman el 8ulo Il mostrado en la Figura 1.1 (Arquitectura del modelappiesto). La
seccon 5.1, describe de manera general las carnatizas del enfoque propuesto. La descihpaile
la red de deci§in diramica para representar un problema de decide Markov parcialmente obser-
vable (POMDP) con un horizonte finito, se muestra en la $acgi2. En la Secon 5.3, se describe
la toma de decisiones desde una perspectiva de dos etagasaéen analizadas. La especificaci
de los paametros del modelo en cada uno de los escenarios utilizadibessribe en la Sedri 5.4.
Finalmente, en la Sedm 5.5 se realiza un resumen del itajo.

5.1. Introduccion

La finalidad del modelo propuesto es extender el procesoadmoeer la actividad humana
observada al interactuar una persona con objetos en emseo@nocidos y tomar decisiones basado
en un esquema de preferencias. Para ello, debe estimar gbdamiento de la persona al manipular
objetos del entorno, y obtener una estrategia automatipacanizando algn aspecto de utilidad o
funcién objetivo. Algunos aspectos que rigen la sel@edel enfoque propuesto son los siguientes:

(i) La obtencon de informadin del escenario (a trég de visbn) esé sujeta a ruido.

(i) Las variables que especifican el escenario sopokicbn de la manalel usuario y ebbjetoen
contacto con la misma, la reléci entre estas variables determinan el comportamientcsdakio.

(i) El resultado de las acciones seleccionadas por ersigtes estastico. Por ejemplo, en el es-
cenario de apoyo a discapacitados, la réatdel usuario a una instruéei verbal no siempre es la
correcta.

Bajo estas consideraciones, el sistema debe hacer infasdrasado en acciones observables,
las cuales deben guiarse por sus creencias acerca de tisit(@eencias acerca del comportamiento
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del usuario, efectos de sus acciones). Por lo tanto, el mgaepuesto debe seleccionar acciones
basado en el resultado de sus inferencias para cumpligo®sies objetivos (enfocados al usuario):

= Independencia de tareasEl sistema intenta apoyar la independencia de las taréasukio,
para esto, el sistema observa el comportamiento del usuadeealiza ninguna aan cuando
no sea necesario. Este objetivo se cumple en el escenarfyle a discapacitados, donde el
sistema no selecciona instrucciones audibles cuandawiateque el usuario sigue la secuencia
correcta de pasos que lo llevan a completar una tarea.

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

= Mantener el interés en el desarrollo de una tareakEl sistema intenta mantener el iréierdel
usuario al estar realizando una tarea, por ejemplo, si escehario de apoyo a discapacita-
dos el usuario no sigue la secuencia de pasos correcta pagdetar una tarea, el sistema le
proporciona indicaciones a traw de instrucciones audibles.

= Reaccionar al comportamiento observadoEl sistema debe reaccionar al comportamiento
del usuario en diferentes escenarios con el fin de selecdepaacbn apropiada (escenario de
videoconferencias y de apoyo a discapacitados)

Una €cnica que permite manejar tales condiciones de of@raon los procesos de dedisi
de Markov parcialmente observables (POMDPs) (veritDap3). En estos modelos, el estado no es
conocido con certeza, por lo tanto, unaippoh debe mapear ya sea estados de creencia (distribucio-
nes sobre S) o historias @ecion— observaabdn, con el fin de seleccionar las acciones apropiadas.
Sin embargo, debido a los problemas que enfrentan los atgawique intentan obtener ptdasopti-
mas en problemas de POMDPs de horizonte infinito, se recusoduaiones aproximadas. En este
trabajo, se aplican redes de degisdiramicas (RDDs) para obtener una soturcaproximada a pro-
blemas POMDPs de horizonte finito. Estanica permite integrar aspectos de incertidumbre y toma
de decisiones en un mismo modelo, el grado de aproxénagmra la soluén obtenida depende del
nimero de etapas temporales analizadas a futuro. La obtedei la pditica t: S—— A, la obte-
nemos mapeando las distribuciones probsiidias de los estados hacia acciones al maximizar una
funcion objetivo para la recompensa a largo plazo. Létipal obtenida se basa en la fumiciobjetivo
mas simplela recompensa total sobre un horizonte finito Tal recompensa, determina que en el
tiempot, el sistema debe optimizar su recompensa esperada erblosipsh pasos (ver Figura 5.1)
de acuerdo con la siguiente expa@si[53]:

t+h

E(S) = 5.1
(S (;qu (5.1)

dondeE(S) es la recompensa total obtenida en el estddbanalizarh etapas de tiempdy, es la
recompensa obtenida en la etapg y es un factor de descuento (su valor se considera en el iflderva
0-1).
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t+h

Figura 5.1: Imagen que ilustiaetapas temporales en un POMDP representado como una red de
decisbn dinamica. Las acciones (D) inducen transiciones entre est&obina funodn de utilidad
(V), determina la preferencia de elegir una alternativacd@®a.

5.2. Representa@n de la RDD

La Figurd 5.1 muestra la representéanide un POMDP de horizonte finito a tés/de una red
de decisbn diramica, donde todos los estados S han sido mapeados a nodos aleato8pwdas
las acciones € A a nodos de decish D, y todas las recompensRsa nodos de valor o de utilidad
U. Los nodos de utilidad expresan la preferencia de selezclaraccbna en el estadgy tiempot.
El modelo desarrollado en este trabajo utiliza una red disideadiramica para seleccionar la mejor
accbn basada en los gestos realizados por un usuario y obsempad@maras dedeo. Aungue la
toma de decisiones basada en inforroaaiisual del comportamiento humano se ha utilizado en tra-
bajos recientes [11,41,49, 70], ninguno de ellos ha incagminformaaddn contextual para apoyar
la etapa reconocimiento de gestos, y tampoco se ha utilizaa®DD como un m@todo para tomar
decisiones. Tal vez el poco uso de las RDDs como un enfoqudgtma de decisiones se debe a
su reciente aparion [45] como un mecanismo para tomar decisiones. Sin emplagoesultados
obtenidos por algunos investigadores ( [57], [80]), eresists implementados para tomar decisiones
dinamicas, alientan la incorpor@ci de estaéicnica en otros escenarios, tales como los presentados
en esta tesis.

El uso de una RDD nos permite modelar la actividad humana yezléomar acciones basada
en preferencias. Es decir, la red de dégisdiramica permite integrar el comportamiento de una
persona (representado por los nodos de obsémwacie estados, ver Figura 5.1), y a la vez tomar
accionesoptimas (indicadas por los nodos de dedmisy de utilidad, ver Figura 5.1) basada en un
esquema de axima utilidad esperada.

LEn esta tesis se va a emplear la siguiente npiegifica para una red de dedsidiramica: a) los nodos de dedsi
se van a representar con @ugulos, b) los nodos de utilidad van a ser representado®pinos o diamantes y, c) los
nodos aleatorios y de obsen@gise van a ilustrar pdivalos. Los nodos de utilidad no tienen nodos hijos, las digch
indican el flujo de la informadin entre los nodos.
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5.3. Etapas del modelo

El modelo presentado en este trabajo se basa en una RDD paemiempar la toma de de-
cisiones en sistemas automatizados que apoyen o asistasoageal desempar sus actividades,
tales como en un sistema de video conferencia [75] o de apalyscapacitados [74]. El objetivo
es seleccionar la mejor ojei determinada por un esquema de preferencias al operatezhai en
escenarios conocidos. Esta seléocse basa en el enfoque déxima utilidad esperada (aplicando
la expresbn 5.1), considerando los objetivos del modelo y del usu@dna esto, se consideran los
posibles resultados de cada d@cch traes de futuras etapas temporales, ponderados por la utilidad
de cada respuesta y la creencia acerca del geasqnmobable realizado por el usuario. La estructura
del modelo de red utilizada toma accioriggimas basada en el@isis a futuro de una secuencia de
etapas temporales (ver Figura 5.1). La toma de decisionassseen el siguiente procedimiento:

o

. Se reconoce el gestaasprobable en el tiempdver Captulo 4).

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

3. Se selecciona la adri 6ptima (la acdn con la naxima utilidad esperada) obtenida en esta
serie de etapas.

4. Se observa el efecto de la antien el comportamiento del usuario.

5. Termina el proceso si la actividad del usuario finalizegtile manera retorna al paso 1.

Estos pasos, son realizados por una RDD como la mostrada guta b.1, sin embargo para
fines de aalisis se pueden considerar solamente dos etapas de tilmhpomo se indica en el pro-
cedimiento ilustrado en la Figura 5.2. Las etapas espet#gcpor este procedimiento se describen
enseguida.

Etapa 1. La etapa 1 representa la creencia del sistema con respestado actual del usua-
ro, en esta etapa se define su comportamiento. En estedrabajomportamiento del usuario en
escenarios conocidos se determina aplicando los modelis®de Markov (HMMs) [96] , los cua-
les proporcionan las observacior@g Oy, ...,Op, 0 evidencia a la red de dedsi diramica (noddD
en la Figura 5.1). La informa@n proporcionada por los HMMs forman la distribbicide probabilida-
des asignadas a los estados del sistema (comportamientsudelo). La incorporadn del contexto
en el reconocimiento de gestos disminuye la incertidumélacionada con la creencia hacia estos
estadod(s). Una vez que se determina el comportamiento del usuario @tlmaebe decidir @l es
la mejor acabn que debe tomar, para apoyar esta decise utilizan recompensas. El modelo pro-
puesto asigna una recompensa positivd)(a la acadn que apoye al usuario a alcanzar sus objetivos
(por ejemplo: avanzar en la secuencia de pasos corectasgrapdetar una tarea en un escenario de
apoyo a discapacitados), asimismo, asigna una pendlizé&eicompensa negativa d&) a la acadn
gue nos aleje de este objetivo. En el escenario de apoyoapdisitados se utiliza un segundo valor
de penaliza@in de—6 asignada a la admn deSolicitar Ayudacon el fin de expresar la menor prefe-
rencia del sistema hacia esta @rciPara mantener un control de la inforngecmanejada, el modelo
considera el efecto de las acciones tomadas en la etap @g)uasu efecto tanto en el estado ac-
tual (§), como en el siguientey(; 1) (enlaces que se observan partiendo de los nodos dedatecisi
y entrando a los estados en la Figura 5.1). Considerar eloefiectas acciones en el estado actual
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'y Modelo del usuario

F 3

Accion del
sistema

Modelo del usuario

F 3

¥

t+1
Accion del
sistema

&

Figura 5.2: Procedimiento utilizado para la seléoadile la ac@n 6ptima basada en una red de deci-
sion dinamica (RDD). La imagen muestra el ciclo para tomar una declsagndose en la estructura
de la red utilizada. En el tiemgdose observa el comportamiento del usuario y se determinast ge
mas probable, esto forma el modelo del usuario. El sistema toma acén basado en esta infor-
macbn de acuerdo a los objetivos del modelo y al conocimientaldedinio. En el tiempa + 1, se
estima el siguiente gestoas probable de acuerdo a los valores de probabilidad condicy proba-
bilidad a priori, considerando el efecto de la amtirealizada ehy de acuerdo con los objetivos del
modelo se obtiene la aési optima (basada en la utilidadaxima esperada (UME)).
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y siguiente del sistema, nos proporciona una manera dendatar basado en as informaaddn, la
dinamica del sistema (matrices de tran@mi Esto incorpora una mayor confiabilidad de representar
el comportamiento del usuario en etapas futuras, lo cuatipeutilizar sencillos esquemas de prefe-
rencias, a diferencia de otros trabajos [11,41] que empteadelos nas complicados para la toma
de decisiones. El gtodo utilizado para determinar la fala se basa en mapear estados de creencia
(b(s)) a acciones, el cual es apropiado considerando lo expuesto.

Etapa 2. Esta etapa representa el comportamiento del usuarie-dncomo consecuencia
de la acadbn realizada por el sistema en la etapa antet)qvér Figura 5.3). Se asume que la mayor
influencia en la acéin del sistema ocurre en esta etapa. Por ejemplo, en unacpticle apoyo a
personas con problemas de memoria, las acciones tomada$ sistema pueden ser un conjunto
de mensajes audibles queign a la persona para que realice los pasos necesarios efetampa
tarea. En un escenario de videoconferencias, las accionssten en seleccionar la mejor vista del
proceso de exposimn para mosérselas a la audiencia en base a los gestos realizados pqroel e
sitor. La acabn se selecciona en base al comportamiento observado delaigua un esquema de
preferencias indicadas por el sistema (por el momento semdigia de manera subjetiva basado en
experiencias personales en el caso del escenario de videosacias y en trabajos similares en el ca-
so del escenario de apoyo a discapacitados). Las prolatskdde transioh describen los cambios
esto@sticos de estado inducidos por cada@tgi definen la diamica del ambiente, y constituyen la
base de la asunfm MarkovianalP: Sx Ax S— [0,1], Pr(S+1|S,A)). En esta etapa se consideran
los objetivos del modelo y del usuario con el fin de determileamanera correcta el comportamiento
esperado del usuario como consecuencia de lémacenlizada en la etapa 1.

La base de un sistema de redes de decidinramicas (RDDs) son las preferencias hacia cier-
tas acciones considerando el estadasmrobable. Estas preferencias son representadas deamaner
cuantitativa a tra@s de utilidades. Es decir, uimero real representa las preferencias del sistema a
tomar ciertas acciones en base a estados probables. Lasiasegel sistema hacia estos estados se
expresan en forma de probabilidades (equivale a la tablaatebpilidad condicional asociada a un
nodo aleatorio en una red Bayesiana (ver Figura 3.2)) ennougstdelo esta informagn es propor-
cionada por modelos ocultos de Markov. Las probabilidaddssiestados son actualizadas utilizando
algoritmos de inferencia bayesiana [46]. El sistema s&leada acabn que le proporciona la &xi-
ma utilidad esperada (MUE) al aplicar la Ec. 5.1 a un deteadormumero de etapas temporales. La
selecodn de la ac@n debe ser congruente con los aspectos considerados apdalef) las alterna-
tivas de ac@n que el sistema prefiere usar, ii) la relevancia de labacescogida por el sistema, y
iii) la coherencia de la acon del sistema en respuesta al comportamiento del usuar@jémplo,
si en un ambiente de videoconferencias se observa que ditpesi hojeando un librgo entonces
el sistema debéamostrar el libroa la audiencia.

Las Figuras 5.3 y 5.4 ilustran la evolaai de las etapas mencionadas en los escenarios utilizados en
este trabajo.
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Gesto Observado

i

Gesto Esperado

Figura 5.3: Imagen que muestra las etapas de tiempo querf@iroilo de decigin utilizado en nues-

tro modelo, aplicado para apoyar la termirgactde una tarea. En la imagen de la izquierda se observa
el comportamiento actual del usuaremjaborandose las mano&n la imagen central se observa la
accbn (instrucodbn audible) tomada por el sistema, la cual aésmbe proporcionar informaa en el
momento actual, intenta afectar la tran@ical siguiente estado. La imagen de la derecha ilustra el
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Figura 5.4: Imagen que ilustra el proceso para seleccianaejor vista que el sistema debe mostrar
a la audiencia en un escenario de videoconferencias. Emapa dt, el sistema observa, analiza y
reconoce el comportamiento del expositosgndo el mougePosteriormente (etapa 2) en base a la
dinamica especificada por el sistema y el comportamiento huysarselecciona la alternatiéatima

(mostrar la pantalld.
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5.4. Especificadn del modelo

Un modelo basado en téarde decisiones debe ser flexible en su comportamiento ajiebe
tar de manera autaoftica sus acciones con el fin de maximizar sus objetivos ahbzar sus creen-
cias. Para complementar esta flexibilidad, el modelo delzdo permite sencillas modificaciones al
aplicarse en diferentes escenarios. Tales modificaciomeisyen los principales pametros del sis-
tema: probabilidac priori, probabilidades condicionales y utilidades. EI cambasmignificativo,
ocurre en el nodo de las observaciones, ya gaetgamente decide el uso del sistema en distintos
escenarios. Cambios menores ocurren en los nodos detstegide utilidad. Sin embargo, podemos
considerar que la estructura de la RDD utilizada es casi lmenfgara distintos escenarios. Una vez
realizados estos cambios, el sistema funciona de maneyanatida, latnica interven@n humana
es para detener la operacidel mismo. Estas variaciones las vamos a exponer paraiocadde los
escenarios manejados en este trabajo. El primer escepasste en un ambiente de videoconferen-
cias, donde el sistema adasde apoyar la actividad del expositor (peremtiole un comportamiento
natural y el uso de material didtico), toma decisiones consistentes en seleccionarjta wista de la
exposicon para mostrarla a la audiencia, dadose en el comportamiento del expositor. El segundo
escenario es un ambiente de apoyo a discapacitados, dosi#teeha debe guiar a una persona a
traves de mensajes audibles a seguir los pasos necesarios pwigten una tarea, en este trabajo:
asearse las manas€En ambos escenarios se tienen que cumplir algunos congoemalacionadpos
con los objetivos del modelo, estos van a ser abordados eguérste caftulo.

5.4.1. Descripodn de escenarios

El sistema desarrollado permite tomar decisionesutdsse en la observaci visual de ac-
tividades realizadas por una persona al manipular objetiosrdorno. Este esquema cumple con las
expectativas de una amplia variedad de aplicaciones,datas: videoconferencias [75], sistemas de
seguridad vy vigilancia, espacios inteligentes y apoyo eaghacitados [11, 74], entre otras. En este
trabajo se aplica el sistema en dos escenarios novedodescwinferencias y apoyo a discapacitados.
A continuacon se proporciona una descripoide cada escenario.

Escenario A: Videoconferencias

En este escenario una persona expone un tema a la audiehoigiettvo del modelo en
este escenario es seleccionar la mejor vista que debe sérades la audiencia, a la vez, se le
permite al expositor comportarse de forma natural, aswioiem todo momento que la audiencia
tiene una vista de los aspectos relevantes relacionadad desarrollo de la expostmi. El expositor
puede utilizar recursos dadticos para apoyar su actividad, tales cohmmas para escribiralguna
expresbn matenatica o frase)ljbro (para mostrar alguna figura @agina espdféica), y lapantalla de
la computadorapara mostrar en todo momento lo que sae&stplicando). La Figura 5.5, muestra
la vista superior del escenario observado por waraara de \deo, donde se aprecian los recursos
didacticos mencionados. La RDD que describe a este escena@npaeina caracfistica importante,
las acciones seleccionadas por el sistema no afectanadirente el comportamiento del usuario. Esta
situacbn se ilustra en la red mostrada en la Figura B.1, donde neaxéstlaces con trayectorias de
los nodos de decign hacia los nodos de estados. Podemos considerar a estacasiouespecial de
problema POMDP.
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Figura 5.5: Imagen que muestra la vista superior del esicedarvideocofererencias donde se ob-
servan los objetos datticos que el expositor puede utilizar para apoyarse explasecidbn: libro (de
pasta azul), hoja para escribir (en color amarillopusey la pantalla de la computadora.

En este escenario, el modelo de RDD utilizado debe propactraes de la especificaimn
de sus pa@metros un compromiso entre sus objetivos, de tal manerda qmfermacbn proporcionada
a la audiencia sea consistente con la actividad del cordistar(ver Figuras 5.6 y 5.7). Para cumplir
con estos compromisos los paretros de la RDD son especificados de la siguiente manera.

= Elnodo de utilidad. El nodo de utilidad eétrepresentado por una tabla de utilidad, la cual aun-
gue menos descriptiva que una funtide utilidad permite simplificar losatculos. Este nodo
se utiliza para determinar las preferencias del sistemia kecacciones basado en el compor-
tamiento nas probable del expositor. Para esto se maneja un valoivpdsit-3) para indicar
las preferencias hacia ciertos comportamientos, y un wagativo (- 3) en caso contrario.

= Nodo de decisbn. Especifica las acciones del sistema. En este escenaragdasmes corres-
ponden a las diferentes vistas que el sistema debe mostraudiencia, basadas en la creencia
del sistemd(s) hacia los gestos realizados por el expositor. El conjunicd®nes que puede
seleccionar el sistema en este escenariofsen(mostrar el rostro del expositor, mostrar la
pantalla de la computadora, mostrar una hoja para escrirtar y mostrar un librg.

= Nodo de estadogS). En nuestro modelo, el nodo de estad8ses la variable aleatoria que
representa el comportamiento del usuario yaéstmado por el conjunto de gestos que el ex-
positor realiza (modelados por HMMs). En todo momento, &ldmsde este nodo se determina
por una distribu@n de probabilidades hacia los posibles gestos del expoBioeste esce-
nario, el conjunto de valores que forman a esta variablesSser{ usando la computadora,

2Generalmente, la eledn de la escala empleada en los nodos de utilidad es arif68], se manejan valores
positivos para indicar las preferencias (recompensag) hegtas acciones y valores negativos en caso contrarsdqg),
estos valores pueden cambiar sin afectar el orden de las@nefas. En este trabajo, se manejaron diferentes valdres
+1], [0, +1], y [-6, -3, +3], los cuales solamente modificagdvalor de la utilidad obtenida sin afectar la seléodile la
mejor accbn.
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(b)

Figura 5.6: Inagenes donde se muestra el aspecto de consistencia errfaaiofm manejada por el
sistema. En la imagen (a) el expositor se encuergcaibiendo en una hoja de papebr lo que el
modelo selecciona la aési que le ofrece la Axima utilidad esperada, en este caso: mostrar la hoja
de papel en la pantalla de la audiencia (imagen (b)).

(a) (b)

Figura 5.7: Inagenes que muestran aspectos de consistencia en la Opeatalcsistema. En laimagen
(a) se observa que el expositor noaesiteractuando con objetos de ir@grpor lo que el sistema al
evaluar la diamica del ambiente asume queadsablando. Por lo tanto, la sele@cide la ac@n que
proporciona la raxima utilidad esperada esostrar el rostro del expositpesta acdn se visualiza

en la pantalla de la audiencia (imagen (b)).
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escribiendo/borrando en una hoja, hojeando un libro y habl). Al incorporar un mayor
nimero de gestos para ser reconocidos, estos deben senprFatéamodelados utilizando los
modelos ocultos de Markov.

= Nodo de observadn (O). Este nodo representa la evidencia del sistema al mundopaeal
informacibn del sensor. En este escenario, esta imde observadn esh representada por
los modelos ocultos de Markov (HMMs) [95], los cuales defaem el gesto ras probable del
expositor y actualizan la distribuan de probabilidades de la variables de estafps (

» Dinamica del sistemala dinamica del sistema se especifica por la matriz de transita cual
determina la evoluéin temporal del ambiente bajo obsergac{actividad del expositor). Las
probabilidades en esta matriz describen los cambios&stoos del comportamiento del expo-
sitor. En este modelo, las probabilidades de tradsise determinan de acuerdo a la supésici
MarkovianaPr(s+1|s), estos valores son determinados mediante apréciacibjetiva a traés
de ejemplos observados. Por el momento, esta infoimas® proporciona de manera manual
en la RDD, sin embargo se pretende manejar como una mejorara futorporarécnicas de
aprendizaje para aprender esta inforraaci

En el Anexo B, se describen la obtetitide los paametros que especifican a la RDD utilizada.

Escenario B: Apoyo a personas para completar tareas

En este escenario, al igual que el anterior el objetivo ddésia consiste en seleccionar la
accbn apropiada con base en el comportamiento de una persorengluiar objetos del entorno.
En este caso, las acciones realizadas por el sistema saemombtener una estrategia para guiar
a una persona con alguna discapacidad (problema de memprablema para coordinar ideas) a
terminar una tarea. Las acciones en este escenario son jumtoode instrucciones audibles que
guian a una persona (usuario), a realizar una secuencia daleiegpasos, necesarios para terminar
una tarea. Estas tareas son determinadas por conocimigedey sean descritas en el caplo
siguiente. El escenario utilizado es un lavabo con los objaecesariogyfifo, toalla, jabbn) que
permitan realizar la tarea esfiéza: asearse las mano&n base a este escenario, se muestra en la
Figura 5.8 la secuencia gradual y ordenada de los pasos feereiizar el usuario para terminar
la tarea mencionada. El sistema debe apoyar al usuario anradera progresiva de un paso de la
tarea a otro para que alcance su objetivo, cuando observesuesalizando una tarea que lo aleja
del objetivo. Por ejemplo, en la Figura 5.8, si deéspde observar al usuagmjabonarse las manps
el sistema cree que el usuario pretesdearse la manggntonces una instru@ri audible (avate las
mano$ debe especificar al usuario el paso de tarea que debe reBlizatra manera, si el sistema
cree que se eah realizando los pasos de tareas en el orden apropiadocestno se deben hacer
indicaciones al usuario. A diferencia de la red que desalbescenario anterior, en este caso las
acciones seleccionadas por el sistema si afectan el caanpertto del usuario (ver Figura B.4).

3Esta acdin es la alternativa seleccionada por ofmisi
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(d)

Figura 5.8: Imagen mostrando la secuencia de pasos quewsigygersona para completar la tarea:
asearse las mano&n la imagen (a) se observa a la persabdaendo el grifg en (b)tomando el
jabbn, en la imagen (c) la persona se&shjabonando las manpsgn la imagen (d) la persona se
esh lavando las manog en (e) se observa la mano de la persona tomar la toallaspaease las
manog(f).

Para poder cumplir con estos objetivos, el sistema corss@laralisis de dos etapas de tiempo
alavez{yt+1), con la siguiente especificaa de la RDD:

= Nodo de utilidad. Las utilidades del sistema definen las preferencias hag@istintos mensa-
jes que el sistema debe seleccionar. Estas preferenciapresentan al igual que el escenario
anterior por una tabla de utilidades. Las preferenciasahacacobn apropiada se indican a
traves de una recompensag), de otra manera el rechazo a una @eae indica por una pena-
lizacion (—3), adenas en este escenario se utiliza una penaliracon valor de -6 para indicar
una preferencia mima hacia una acon, en este cassolicitar asistencia humana

= Nodo de decisbn. Especifica el conjunto de mensajes que el sistema consldateo de sus
posibles alternativas de ded@niy son los siguiente& = (abre el grifo, nbjate las manos, en-
jabdnate las manosalvate las manosggate las manos, cierra el grifo, aéei nula y solicitar
asistencid Los mensajes son seleccionados solamente cuando ehaisteserva que en el
tiempot + 1 el gesto esperado (ver Figura 5.3) no es el correcto dedgwaégrafo de tareas
definido por el modelo experto (ver dago siguiente). LaAccion nulg indica que los pasos
se eshn realizando en el orden correcto y por consiguiente ndtaasecesario realizar alguna
accbn, esta acéin permite cumplir con el objetivo de independencia de safeemensajeso-
licitar asistencia especifica cuando el sistema no es capaz de guiar a una@earsompletar
una tarea (por el momento no se aplica).

» Estados del sistemalos estados del sistema se representan en la red por laleaaleatoria
S la cual especifica elimero de gestos que determinan el comportamiento del osari

82



5.5. Resumen del c@plo

este escenario, el valor de esta variablé éstmada por los siguientes gest&s= (abrien-
do/cerrando el grifo, m@ndose las manos, enjat@mdose las manos, lamdose las manos
y se@ndose las mandskl comportamiento del usuario se determina por una distién de
probabilidades, las cuales representan la creencia teisid(s) hacia los diferentes gestos.
La especificadin de esta informa6n se realiza de manera manual en la RDD utilizada.

= Nodo de observaadn (O). Al igual que la red definida para el escenario anterior,flarmacbn
de los nodos de observaaies proporcionada por gestos modelados utilizando medeldtos
de Markov. En este caso, los gestos modelados son los indiesdos estados del sistema.

Dinamica del sistema La evolucbn del sistema se define por la matriz de tragsiaie
estados. En este escenario, se necesita llevar un regestiao secuencia de tareas que el usuario
esh realizando para saber si @girogresando hacia el objetivo, o se aleja del mismo. Pewvarll
un control de este registro, a diferencia de otros trabajds 70], se asume en este trabajo que es
suficiente mantener la historia de la secuencia de dos a&x@mluadas por la siguiente expoesi
Pr(s+1|s,a,a+1) Y de un grafo de tareas. Se considera que, si en el tiempol adauareencia
del sistema se afecta por la amtiactual &), esto trae como consecuencia que su valor de creencia
(Pr(s]a)) aumente o disminuya. En este sentido la @eds;), aumenta la creencia hacia un gesto
determinado, este efecto se propaga al siguiente estadméamdo la probabilidad de creencia hacia
el gesto que sigue en secuen@aj@borandose las manos— lavandose las man@sEl resultado de
este proceso, es la especifiéacie la matriz de probabilidades condicionales asignaglasahera
inicial a las nodos de estados que forman las etapas terap@ailizadas en la red. A la vez, esta
informacibn se apoya con un grafo de tareas descrito por el modelotexgma indicar las posibles
tareas e+ 1, dependiendo de las tareas estimadas Bor el momento, los datos para las matrices
de transigdn son determinados de manera subjetiva @&t ae ejemplos al observar a un grupo de 10
personas realizar los diferentes pasos para completaekada asearse las manos. Sin embargo, esta
informacibn se piensa integrar posteriormente al sistema aplic&uticas de aprendizaje.

5.5. Resumen del caiulo

En este cajulo, se muestra el enfoque utilizado para integrar el @ytamiento humano ob-
servado a traés de informadin visual y la toma de decisiones dmicas en ambientes reales basada
en tal informaabn visual. El enfoque presentado utiliza redes de datidiramicas como una alter-
nativa para aproximar soluciones a problemas de POMDPsrimhte finito. las redes de dedsi
dinamicas, son un enfoque reciente que permiten integrartasgbeincertidumbre, manejo déiti-
ples objetivos y la toma de decisiones en un mismo modelasEstractésticas hacen a estadnica
atractiva para un granamero de aplicaciones en ambientes reales tales como:cadsencias y
apoyo a discapacitados. Se presenta la sélea® la acdin optima a trags de una red analizada en
avance como una secuencia de nodos de @ik cual puede ser analizada bajo una perspectiva de
dos etapas temporales. Se describe la especditad la red de decisn diramica utilizada en dos
escenarios diferentes. El escenario de videoconferersggaiede considerar como un caso especial
de problemas POMDPs en el cual la seléndie la ac@n no afecta el comportamiento del usuario,
mientras que las caractsticas de la aplicadh de apoyo a discapacitados sugieren que laacs-
leccionada debe afectar el comportamiento del usuariasi#iuaciones se reflejan en las redes que
representan a cada escenario. Aunque por el momento, algadmetros del sistema (matrices de
transicbn) son determinados de forma manual, mientras que otrde$re observadn, probabili-
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dadesa priori) son aprendidos, se considera que en general la espedfiacaimodelo es sencilla'y
susceptible de utilizarse en diferentes escenarios cerakgmodificaciones.
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Capitulo 6

Evaluacion del modelo

En este cajulo se describen las pruebas experimentales realizadasepaluar el modelo
desarrollado. La Sedmn 6.1, inicia con una introdudm donde se resaltan los objetivos de un sis-
tema para la toma de decisiones desde un enfoque de redesisiérddiramicas. Posteriormente
en la Secdn 6.2, se describen los criterios para la evalwaciel modelo en dos etapas: (i)adisis
cuantitativo en base al tiempo de respuesta y séleae la acdn 6ptima, y (ii) aralisis cuantitativo
en base al rendimiento del modelo percibido por particgsmen dos escenarios distintos al compa-
rar el modelo contra un humano. En la Séccb.3 se describe la plataforma de implemetaciel
sistema, y finalmente en la Se@i6.4 se presenta un resumen delicAp.

6.1. Introduccion

El modelo propuesto en este trabajo, realiza la sédacde la mejor acéin en el tiempo
actual f) a tra\es de analizar una serie de etapas temporales a fiitirht 4+ 2,...,t + h) (ver Figura
5.1). Para esto se analizan dos etapas de tiempo a la vez @oitformacdn en la etapa se
propaga a tra@s de las etapas siguientes aplicando un proceso de intelayesiana. La funen de
transicbn utilizada est definida poP(S+1|S, A, Ai+1). La selecddn de la mejor alternativa se basa
en maximizar la fun@n objetivo descrita por la exprési 5.1 en esta serie de etapas temporales. En
los escenarios utilizados (ver Gapo 5) la mejor alternativa consiste en:

= Mostrar la mejor vista en una aplicaci de videoconferencias o,

= Mostrar el mensaje apropiado en una aplioaae apoyo a personas con problemas para reali-
zar tareas.

La selecadn de la mejor acéin debe enfrentar aspectos que caracterizan aplicaciealesr
de toma de decisiones, tales como: (i) el manejo de la idlcenfore presente en el ambiente bajo
observadn y (ii) el efecto que tienen las acciones seleccionadassrdtados que representan a
este ambiente. Los aspectos mencionados se deben mamegdiceaia para que un modelo ded
en aplicaciones reales. Para esto, es necesario que elarsadetonfiable en seleccionar la acci
optima ante ligeras variaciones presentes en los objaligosiodelo y del usuario, asimismo, debe
proporcionar resultados en un tiempo adecuado al escat@rdae se aplica. El tiempo de respuesta,
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depende en gran medida del mecanismo de inferencia ubliEadeste trabajo se aplica el algoritmo
de Cooper [21] (ver Capulo 3), con el fin de reducir la red de deéisimanejada a una red bayesiana,
posteriormente se utiliza el algoritmo dienction tree[46], para realizar la inferencia en esta red. Este
algoritmo es lo suficientementapido para ser aplicado en redes de tao@oderado (unos cuantos
cientos de nodos), tal como las redes que representan lesaggss utilizados en este trabajo. Sin
embargo, cuando las redes son demasiado grandes (milesldg) yocomplejas es recomendable
utilizar algoritmos de aproximawmn [40,102].

En las redes de deoisi diramica (RDDs), el grado de aproximania la solu@dn de un
problema POMDP depende ddlmero de etapas temporales analizadas a futuro (gradoidgpant
cion de la RDD). Aunque algunos investigadores [53] consideraproblema la determinam del
nimero de etapas necesarias para seleccionar uréaed este trabajo se resuelve esta situaci
estableciendo un compromiso entre la utilida@dma esperada (UME) al analizar una secuencia de
etapas temporales y el tiempo en el cual se obtiene dicho L@k criterios que se van a utilizar para
evaluar el desempe del modelo desarrollado se describen a contimaci

6.2. Criterios de evaluacon

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

1. Tiempo de respuestal.as respuestas proporcionadas por el sistema deben seag@snen un
tiempo adecuado a la aplicaaqi

2. Confiabilidad al seleccionar la mejor alternativa La selecan de la mejor acéin debe per-
manecer confiablelm ante ligeras variaciones en los valores de loarpatros del modelo, se
determina con base en el comportamiento del usuario y letiwodg del modelo.

6.2.1. Tiempo de respuesta

Uno de los principales desaé que enfrenta una red de degisdiramica es la tratabilidad.
En el peor caso, la inferencia en una red bayesiana es ureprallP — duro, tanto para algoritmos
exactos [21], como para algoritmos aproximados [23], estibserva en una amplia variedad de apli-
caciones reales [11,42,79]. En ambientes reales, es iamperque el modelo sea capaz de responder
en un tiempo determinado con el fin de que sea de utilidad.tiest@o normalmente es establecido
por la aplicaddn, sin embargo, un criterio para determinarlo consisteuéntanto se puede mante-
ner el inteés de un usuario en el sistema, ya sea observando infamdeiuna videoconferencia,
0 escuchando instrucciones para completar una tarea. [@edaca datos proporcionados por Fu-
jitsu [111] en un trabajo realizado para evaluar algunégioas que miden los niveles de servicios
proporcionados por sistemas donde existe intebaccon usuarios, sugiere un tiempo entre 1y 2
segundos de tolerancia. Es decir, este intervalo indicvel de paciencia del usuario ante una res-
puesta del sistema. Por otro lado, Murray [80] en un trabelpcionado con el di$® de sistemas
tutores inteligentes, muestra que su sistema puede seiacecciones tutoriales en tiempos de res-
puestas satisfactorios los cuales ubica entre 7 y 8 segurles vez Conati [20] reporta tiempos de

L1Estos fueron los tiempos menores que Murray reporta en fusein, sin embargo, tal evaludci fue realizada por
estudiantes fuera deka. Recientemente, rediana comparabn de su sistema, pero targéhifuera deihea [79].
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respuesta superiores a 40 segundos, al evaluar un sistempatra el aprendizaje disfca, por lo que
maneja un tope de 40 segundos como el tiempo para que el sigemere una respuesta (resuelva
problemas deisica). Por lo tanto, en este trabajo se considera satisia@ manejo de tiempos de
respuesta en un rango entre 1y 7 segundos.

El procedimiento para determinar el tiempo de respuestaopcmnado por el sistema al se-
leccionar la mejor acon es el siguiente:

1. El escenario de videoconferencia es representado pdRDBacomo la mostrada en la Figura
B.1, esta red es analizada considerando un total de 7 etappertdes en avance. Esta red
se ejecut durante 10 ocasiones consecutivas, y setaswtiempo de respuesta en cada caso.
Los datos de esta red son: 21 nodos, 4 alternativas derafdostrar la pantalla, Mostrar el
cuaderno, Mostrar el rostro, Mostrar el lib)p56 estados y 212 pametros.

2. El escenario de apoyo a discapacitados se representa BRID mostrada en la Figura B.4,
esta red se analiza considerando 5 etapas temporales ee aghigual que la red anterior, se
ejecuta un total de 10 ocasiones consecutivas y se anotiarapss de respuesta. Los datos de
esta red son: 14 nodos, 8 alternativas detac¢Abre el grifo, Mbjate la manos, Enjainate las
manos, lavate las manos,&ate las manos, Cierra el grifo, AétiNula, Solicitar asistenc)a
65 estados y 6565 pametros.

3. Lostiempos de respuestas obtenidos en las 10 lecturasldeaxd, se promediaron para obtener
el tiempo de respuesta promedio. Cabe mencionar, gue no huboiones significativas en los
tiempos obtenidos en cada ejea@rtipor lo que podemos considerar que el tiempo promedio
es el tiempo obtenido en cada ejecurcde la red respectiva.

4. Se evaluaron 3 algoritmos de inferencia aplicados ersfealgesianas: (1) el algoritmo de agru-
pamiento €lustering de Huang y Darwiche [47], el cual proporciona resultadasctos, (2)
el algoritmo de muestreo estmstico probabilistic logic samplinyyde Henrion [40], el cual
proporciona resultados aproximados, y (3) el algoritmo deestreo estdxstico (ikelihood
sampling propuesto por Fung y Chang [33]. Los algoritmos de muestguabaron con 1000
muestras (el valor por omisn 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 guesenta al escenario de vi-
deoconferencias (Escenario A en la Tabla) se encuentrdarod#si rango sugerido como tiempo de
respuesta satisfactorio. A su vez, el modelo que repres¢mscenario de apoyo a discapacitados
(Escenario B en la Tabla), proporciona tiempos de respuesyares al sugerido, sin embargo, este
tipo de aplicaciones puede tolerar tiempos de respuestaregji 1]. Por lo tanto, se puede determi-
nar que el modelo desarrollado proporciona respuestas g#ampo adecuado para diferentes tipos
de aplicaciones.
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Tabla 6.1: Promedio de tiempos de respuesta proporciornaatas modelo en dos escenarios dife-
rentes al seleccionar la abaidptima.

Tiempo de respuesta (sep)

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 @nceén base a reconocer el comportamiento
humano al interactuar con objetos de igterEl comportamiento del usuario al realizar una activi-
dad vara en el tiempo, por lo tanto, afectar de forma positiva tahjgortamiento de tal manera que
le permita terminar su tarea es uno de los objetivos delnsast&l estado cambiante del usuario se
representa a tr&s de una red bayesiana a@inica (RBD, ver Caipulo 3) la cual consiste de varias
etapas temporales, cada una representando el estado debusuestar realizando una actividad.
Tales etapas pueden son seleccionadas de tal forma queeriere el modelo del usuario degpu
de una acdn, esto es @sutil que emplear intervalos de tiempo fijos utilizados emnualts sistemas
tutoriales [79, 100]. Los aspectos dmicos del modelo se describen en detalle en logudap 4 y
5. Los aspectos relacionados con la actividad desarrodladada uno de los escenarios se define en
base a conocimiento experto, esta inforrbage determina por ehodelo del experto

Modelo del Experto. EI modelo que representa el conocimiento experto defingpelao de
representadin del problema, incluyendo conceptos relacionados almionior ejemplo, en el esce-
nario de apoyo a discapacitados el experto debe indicacleerseia de pasos correcta para completar
una tarea, decidir que hacer en caso de no cumplirse estos, pasiantener la independencia del
usuario (uno de los objetivos). Este modelo se encarga dgu®ste:

Define el conjunto de acciones disponibles al sistema.

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

Define el esquema para seleccionar las acciones.

Proporciona apoyo al usuario en un tiempo adecuado.

A partir de la informadin del conocimiento experto, el modelo intenta emular elpmnta-
miento exhibido por humanos en cada sitdacpor ejemplo en el escenario de apoyo a personas con
alguna discapacidad:

88



6.2. Criterios de evalua@n

(a)
Abre el grifo (b)
Usa el jabon (c)

Sécate las

(9) Cierra el grifo ANOS

(e)

Sécate las

Cierra el grifo
manos

(h) (f)

Terminar

Figura 6.1: Secuencia de pasos definido por el experto paliaaela actividadasearse las manos
La secuencia de pasas- d debe ser realizada en ese orden, posteriormente el usude elegir
una de dos opcioneg { h, e— f) para continuar con los pasos y llegar a terminar la tarea.

= El modelo no proporciona ayuda cuando cree que la persona mecksita. Permitiendo en
este caso apoyar la independencia de la persona al realizabgjo sin interferir. Un asistente
humano permite a las personas realizar su tarea cuandopacesade realizarla porsolas de
manera exitosa.

= Cuando el modelo considera que la persona necesita ayudapisgbrciona con el fin de que
pueda completar su tarea. Los asistentes humanos provagoda necesaria a las personas
cuando saben que es necesario para que realicen su taesaqampuedan cometer un error.

= El modelo evita acciones incoherentes, por ejemplo inséria persona para que se seque las
manos cuando debe lavarse primero. Los asistentes huntanas este tipo de acciones para
corregir a la persona cuando@séalizando pasos para completar una tarea.

= El modelo se basa en preferencias para decidir entre vgraxsde acciones de acuerdo a una
estructura de preferencias (modelo de utilidad). Los exsies humanos exhiben diferencias
en sus preferencias para tomar acciones. Por ejemploealguiede preferir indicarle a una
persona lo que debe hacer desde un principio, mientras kfigna que la persona tome la
iniciativa.

Para la realizadin de los primeros 3 puntos, el sistema se apoya en un graféifugra 6.1)
gue indica la secuencia de pasos que debe realizar el upsaaacompletar la tare#searse las
manos Una estructura similar ya ha sido utilizada en trabajosipsg11, 42, 79], por el momento el
grafo opera en base a reglas,asen trabajo posterior buscar la manera de integrarlo al lnoddes
puntos anteriores son la base para definir la estructuraatiglmde utilidades en este escenario (ver
Apéndice B).
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Figura 6.2: Imagen que ilustra lagdica obtenida en el modelo de RDD utilizada en el escenario de
videoconferencia, al variar las creencias del modelo. Eiagel cual se le véa la probabilidad es:
Hojeando el libro

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

1. Variacbn de las creencias del sistema. Séaratas creenciapfobabilidades a priori y condi-
cionaleg del sistema con respecto al comportamiento del usuania.62se aalisis se realia la
variacibn de las probabilidadespriori del modelo en cada uno de los escenarios. Se utilizaron
dos valores de probabilidad,@y 0,9) para cada uno de los gestos. Posteriormente aplicando
librerias de SMILE, se calcula la xima utilidad esperada, a partir de la cual se selecciona
la accbn optima. La acdn optima se and@t en cada uno de los casos al variar @inero de
etapas temporales. La Figura 6.2, muestra el comportaonilenia red que representa al esce-
nario de videoconferencias al variar las creencias en ektoo&e observa en la&fica que
la maxima utilidad esperada se incrementa gradualmente Hatstaes un valor raximo en las
etapas temporales 7 y 8, posteriormente se muestra un dadeynnuevamente se observa un
incremento en la etapa temporal 11. En cada una de las etappsrales se obtuvo la dedri
correcta indicada por la &axima utilidad esperada. En laadica se observa que el comporta-
miento de la red no cambia al variar la probabilidgatiori de los gestos reconocidos. Es decir,
el valor de la naxima utilidad esperada viaral variar la probabilidad priori, sin embargo el
comportamiento observado es el mismo, esto puede apeeiata forma de la gfica.

Este mismo efecto se muestra en la red que representa ahgsad® apoyo a discapacitados
(ver Figura 6.3). En este caso, el gesto mostrado eraficgresAbriendo el grifg y mediante

la Ec. 5.1 (es la que utiliza la libfer SMILE), se obtuvo la @xima utilidad esperada para la
accbn: Mojarse las manasEsta se la acobn que definia el mensaje audible emitido por el
sistema si resulta necesario apoyar al usuario. el comp@méo de la RDD indica un incre-
mento gradual en el valor de laaxima utilidad esperada en las etapas temporales anafizada

2Structural Modeling, Inference, and Learning Engine)dita de clases en C++ desarrollada en el Laboratorio de
Sistemas de Decisn de la Universidad de Pittsburg
3Las etapas temporales analizadas para cada escenario fingitadas por el software utilizado (GeNIE y SMILE),
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Figura 6.3: Imagen que muestra el comportamiento del magledaepresenta al escenario de apoyo
a discapacitados, cuando seigarlas creencias. En este caso, el gesto que & eswabriendo el
grifo, con valores de probabilidad der0y 0,9.

La accbn seleccionada en cada una de las etapas temporales esrizdasp definida en base
a preferencias determinadas por conocimiento experi@éundo referencias de trabajos simi-
lares [11, 41]). Aunque se observa una vafacen los valores de axima utilidad esperada
al variar la probabilidac priori del gesto mostrado, el comportamiento ndagay la acobn
seleccionada es la misma en cada caso.

2. Variacbn de los objetivos del modelo. Para estélais, se vaan los objetivos del modelo
(representados por los valores de utilidad), y se obselecian 6ptima seleccionada al variar
las etapas temporales. En la Figura 6.4 se muestra el canpertto de la utilidad &xima
esperada al variar la utilidad o preferencias del sistema e&d que representa el escenario
de videoconferencias. Los valores de utilidad aplicadossés modelo son los siguientes: [-3,
+3], [-1, +1] y [0, +1], los valores negativos [-3, -1] y O irdin penalizaciones, mientras que los
valores positivos [+1, +3] indican recompensas o prefeasntacia los resultados esperados.
Para cada uno de los escenarios, se mantuvo constante &biticdrl a priori en cada uno
de los gestos. La Figura 6.4, muestra el comportamiento ddehn indicado por el valor de
la utilidad maxima esperada al variar la utilidad y @imero de etapas temporales. Aunque
el comportamiento muestra variaciones en el valor de laatmaxima, en relaén al uso
de valores positivos y negativos, la amtiseleccionada por el modelo es la correcta. En la
grafica mostrada, al gesttlsar el mousgse le asiga una probabilidadh priori de Q9, la
accbn seleccionada al emplear diferentes etapas temporale$i(Pfue la correctaNlostrar
la pantalla).

El comportamiento de La RDD que representa el escenario ¢g® apdiscapacitados, se mues-
tra en la Figura 6.5. En esta red se utilizaron los siguierdkses para la matriz de utilidades:
[-6, -3, +3], [-6, -1, +1], [-6, O, +1]. El valor de -6, en est@sp indica una alta penalizéai, con
el fin de evitar la selecon de alguna alternativa. En este caso, este valor se aslgracedn

sin embargo, en este trabajo se considera que no es relegmieuar el aalisis para un mayorimero de etapas, ya
gue en el escenario de videoconferencias ejecutar la retilcetapas temporales consume un tiempo de 540 segundos.
Mientras que en la RDD del escenario de apoyo a discapasitaatener la acon dptima con 9 etapas analizadas se
obtiene en 187 minutos.
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Figura 6.4: Imagen que ilustra el comportamiento del modébeariar los valores de utilidad. Se
observa que el valor de la utilidadaxima esperada se incrementa gradualmente, alcanza un valo
maximo y empieza a decrementar cuando se manejan utilidadgegivas y positivas. Mientras que
se observa un incremento constante, el cual es cada vez eetas etapas finales deadisis al no

usar valores negativos. Sin embargo, la@caeleccionada en cada caso se mantiene constante.

de Solicitar asistencida cual debe dejarse como la opeifinal para un sistema que apoya a
personas discapacitadas. El comportamiento del modekrialrVas utilidades es similar para
los tres casos analizados, mostrando diferencias en logegabbtenidos para laarima uti-
lidad esperada lo cual es obvio considerando los valoregjados para las utilidades. En la
imagen se muestra la adai seleccionada por el modelo al asignar una probabibidaibri de
0,9 al gesto dé\briendo el grifo

Del aralisis anterior se puede concluir que el modelo desarmkesdestable ante ligeras va-
riaciones en los objetivos, es decir, selecciona laGacgptima apropiada ante variaciones de las
creencias y objetivos del modelo analizados en avance estida una secuencia de etapas tempo-
rales. Asimismo, se determina que es eficaz en su de$enyaeque toma decisiones (selecciona
respuestas) en un tiempo adecuado a los escenarios wiiZadsde luego, este modelmees sus-
ceptible de ser mejorado en algunos aspectos con el fin dplE@ a escenariosas realistagpor
ejemplo en videoconferencias: reconocer un mayonero de gestos, varios objetos del mismo tipo,
uso de ambas manos por parte del expositor).

6.2.3. Selecd@n de la RDD utilizada

A partir de las pruebas realizadas se determina que el mddshorollado responde de manera ade-
cuada ante el comportamiento humano observado en disestEnarios. Sin embargo, debemos
considerar un tiempo de respuesta apropiado para cadaaescencho menor al determinado por
Conati y otros [20], por ejemplo, en el escenario de videcgr@micias es conveniente manejar un
tiempo menor a 2 segundos [111], mientras que en el escat@apoyo a discapacitados se puede
tolerar un tiempo mayor [11]. La Figura 6.6 muestra el valoamazado por la utilidad axima espera-
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Figura 6.5: Imagen que ilustra el comportamiento del model@ariar los objetivos del mismo (valor
de las utilidades), manteniendo constante el valor de &encias (probabilidad priori asignada a
un gesto) y considerando el&lisis en varias etapas temporales en avance.

da al incrementarse elimero de etapas temporales analizadas en el escenaricedeatiderencias,

ad como el tiempo en el que se obtiene dicho valor. Se obserlafgura 6.6 que el valor aximo

para la utilidad esperada se obtiene al analizar 8 etapgstalas en un tiempo de 34 segundos.
Para que una RDD sea de utilidad en ambientes reales, es mecgsael tiempo de respuesta sea
apropiado a la aplicagn. Por lo tanto, se debe generar un compromiso entre el waimo de la
utilidad esperada y el tiempo en el que se obtiene. Se detarmel adlisis mostrado en la seéci
anterior, que la seleamn de la mejor acéin no cambia al variar de 8 a 5 dimero de etapas tempo-
rales analizadas. Por lo tanto, se deteom@n este trabajo utilizar una RDD de 5 etapas temporales
para aplicarse en el escenario de videoconferencias,ezbtgenera respuestas en un tiempo menor
a 2 segundos. Asimismo, se detertimtilizar una RDD con 4 etapas temporales para aplicarse en
el escenario de apoyo a discapacitados, esta red propareiaespuesta en un tiempo menor a 3
segundos.

Efecto del factor de descuento en las etapas temporales arzadas

El factor de descuentp que aparece en la expresi5.1 se emplea en problemas POMDP
con horizonte infinito con fin de acelerar la convergenciantiedlelo a un valor de terminaxi. Se
va a analizar el efecto que tiene este factor en redes deatedisamicas que modelan problemas
POMDP con horizonte finito. Al analizar la utilidad obtenjolar la RDD que representa el escenario
de videoconferencias durante varias etapas temporalssiwaimos algo interesante. La utilidad se
incrementa gradualmente conforme se incrementaileno de etapas. Sin embargo, al observar el
valor de utilidad en cada nodo de valor de las etapas indiledy el valor se incrementa en las pri-
meras etapas y posteriormente disminuye hasta estatsilizalor (ver Figur&?). Por lo tanto, bajo
esta observaoh es posible considerar un esquema para determinaneno de etapas temporales
necesarias para obtener la utilidaédxima esperada. Esta considedacpuede ser en el punto donde
los valores de utilidad en dos nodos de valor consecutivars isely similares (difieran en 0.001, por
ejemplo, este dato se obtuvo de forma experimental). Ercehasio de videoconferencias, este valor
se obtiene entre las etapas 7 y 8. Al considerar la séleclkd! rumero de etapas temporales aplicando
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Figura 6.6: Tiempo en que se obtiene laxima utilidad esperada en el escenario de videoconfe-
rencias al variar elimero de etapas temporales analizadas. Los datos most@uesponden a la
modelacdbn del gestohojeando el librg con una probabilidad priori de 0.9, y valores de utilidades
de +1y -1. La obtenéin de la utilidad raxima esperada ocurre en la etapa temporal 8.

un factor de descuenio Se observa (ver FigurZ?), que las utilidades obtenidas considerando dife-
rentes valores de descuento disminuyen y, aunque el faewestuento lleva al sistema a uapida
convergencia, elimero de etapas donde se obtiene un valor estable tzo Rar lo tanto, conclmos
gue no es necesario considerar el factor de descuento pgaraender el timero de etapas donde se
debe seleccionar la aéri 6ptima. La RDD que utilizada en el escenario de apoyo a distapas
muestra un comportamiento similar.

El nlmero de etapas a considerar, lo determina la etapa dondi¢ieseeoel primer valor pico
de la utilidad naxima esperada. Los resultados mostrados en este escemanigjando esta suposi-
cibn muestran resultados satisfactorios en el rendimiemtsiema. Este aalisis puede considerarse
apropiado en aplicaciones con caraidtigras similares a la mencionada.

6.2.4. Comparacdon del modelo contra un operador humano

Ademas de las pruebas realizadas al modelo para verificar suiaficagnfiabilidad, se reali-
za una prueba adicional para estimar su des@mper parte de usuarios. En esta prueba, se compara
la confiabilidad del modelo para seleccionar accidigsnas , contra la sele@r de accioneépti-
mas realizadas por un operador humano. La inforéraanalizada son respuestas obtenidas &srav
de una encuesta aplicadaisuariosfinales (audiencia que observa una videoconferencia, p&Esso
gue simulan tener problemas de memoria). El instrumentoaleacdn que vamos a utilizar es el
indicador de Likert [109]. La escala que se va a manejar es de 1 a 5, donde:

4El indicador de Likert es una escala aditiva. Las escalds/aslieshn constituidas por una serie ilems ante los
cuales se solicita la reaéri del sujeto. El interrogado Sala su grado de acuerdo o desacuerdo con itada(muy de
acuerdo, de acuerdo, indeciso en desacuerdo, muy en dekgcuecada respuesta se le da una puntwratavorable o
desfavorable. La suma algebraica de las puntuaciones desfasestas del individuo a todos Itsms da su puntuami
total que se entiende como representativa de su posiavorable-desfavorable con respecto abfeeno que se mide.
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Figura 6.7: Gafica que ilustra la manera en que cada nodo de valor dismgrageialmente su valor
hasta llegar a un valor estable con un factor de descyefto
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Figura 6.8: Las iragenes ilustran dos @ficas mostrando el efecto del factor de descugrén el
valor de la utilidad en cada etapa temporal. Lafiga (a) se muestra el efecto en el valor de utilidad
al aplicar uny de Q9. En la gafica (b) se aplica un factor de descuepntie Q7.

95



6.2. Criterios de evalua@n

1. = muy en desacuerdo.
2. =en desacuerdo.

3. = indeciso.

4. =de acuerdo.

5.

muy de acuerdo.

En el escenario de videoconferencia nos interesa evalsiargaientes criterios:
= Congruencia Indica la consistencia entre la informaciobservada por la audiencia y lo que
est realizando el conferencista.
= Sensibilidad Indica la respuesta del sistema ante los cambios en lossg#sitexpositor.
» Estabilidad. Indica la intermitencia de las iagenes observadas por la audiencia al pasar el

expositor de un gesto a otro y consecuentemente al camlsistezha de una aduoi a otra.

Por lo tanto, las preguntas realizadas a los participartt@s&s de un cuestionario, é@stdirigidas a
obtener informadn de los criterios anteriores, y son las siguientes:

1. Lo que se muestra en la pantalla corresponde a lo que axgblexpositor.

2. Las imhgenes permanecen el tiempo suficiente en la pantalla pamétipepreciar la exposi-
cion

3. El cambio entre las iagenes no afecta la expos$ioi

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

» Grado de especifica@dn de los mensajesindica el grado de detalle de las instrucciones au-
dibles [11], en este trabajo aplicamos una especificageneral (no se menciona el nombre
del usuario, ni se describen en detalle los objetos: colocglizacon) para cada uno de los
mensajes.

= Oportuno. Indica si el mensaje se proporciona en el momento oporttenmstruccon: En-
jabbnate las manodebe seleccionarse cuando el modelo determina que el oyaaiene las
manos mojadag est realizando una actividad diferenteEarjaboraindose las manos

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

Las preguntas manejadas en este escenario son las siguiente

1. ¢Las instrucciones escuchadas son comprensibles?.
2. ¢Las instrucciones se proporcionaron en el momentowpitt

3. ¢Los mensajes escuchados ayudan a terminar una tarea?.
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Figura 6.9: Imagen que ilustra la interfaz que aparece eargafla del operador humano encargado
de seleccionar la informamn enviada a los alumnos. En la esquina superior derechain@ggen
aparecen las acciones que puede seleccionar (mostradetata en el recuadro).

Procedimiento de evaluadn

Evaluacion del modelo aplicado en el escenario de videoconferencRara evaluar el modelo que
toma decisiones en el escenario de videoconferencia,esecamb una muestra de 20 estudiantes de
nivel licenciaturd, los cuales fueron divididos en 2 grupos de 10. Estos grupalsiaon la expo-
sicion a traes de la encuesta correspondiente al escenario enauddtio de los grupos evaila
toma de decisiones realizada por el modelo desarrolladentras el otro evatula toma de deci-
siones realizada por el operador humano. El espacio doneleceatraba el expositor y el operador
humano se encuentra separado del espacio donde se enanb®grupos de alumnos. Por lo tanto,
los participantes en nifign momento tuvieron conocimiento de gniseleccionaba la informaei que
observaban en la pantalla. El expositor réalina corta exposion (5 minutos) donde utilzmaterial
didactico (hoja de papel, libro, computadora) para apoyargenisma exposioin la repitd en dos
ocasiones, en la primera, las acciones fueron seleccismadain operador humano (ver Figura 6.9),
mientras que en la segunda las acciones fueron seleccgdadaanera autamica por el modelo.
Los resultados de la encuesta realizada se muestran erblas 2 y 6.3.

En la Tabla 6.4 se muestra una comparadie los resultados obtenidos en la encuesta aplicada al
grupo de estudiantes seleccionados (en la Figura 6.10sseailesta comparam). Los datos obteni-
dos, ofrecen un indicador del rendimiento del modelo coapahal desarrollado con base en datos
estadisticos (la media y la desviam eséndar) de los datos para cada aspecto deéist@raplicar el

SAunque pudiera parecer que la muestra utilizada no es \yagiva por ser un grupo reducido de personas y con
caracteisticas similares, para la finalidad de la evalGacse considera una muestra representativa de los usuatios d
sistema disgado, ya que se puede obtener inforrbaajue indiquen una tendencia general.
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Tabla 6.2: Puntaje obtenido al evaluar la toma de decisiogadizada por un operador humano en
un escenario de videoconferencia. La evaloiadue realizada por un grupo de 10 participantes. El
puntaje ninimo es 1y el maximo 5 al aplicar la escala de Likert. Se muestra inforomaeistatstica
(media aritngtica y desviadn esandar muestral) para cada uno de los aspectos que interesaeco

Participantes
ltems|1/2|3|4|5/6|7[8/9|10| Y |prom.| S

(1) 4145|544, 5/4]4| 4|43 43 048

2) |(4/4|4|4(4|5|5(4/4| 4 |42 43 |0.48

(3) |4|4|4|4|a|a|5/4|4]5]|42] 42 |0.42

Tabla 6.3: Puntaje obtenido al evaluar la toma de decisimraizada por el modelo desarrollado en
este trabajo en un escenario de videoconferencia. La evatuéue realizada por un grupo de 10

participantes, diferente a los que evaluaron la toma dsideeas realizada por un humano. El puntaje
minimo es 1y el raximo 5.

Participantes
ltems|1/2|3|4|5/6|7[8/9|10| 5 |prom.| S

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

) |4|2|2|4|4]|4|5|4]4] 4|37 37 |094

(3) |4|4|2|4|4a|a|5/4|4] 4|39] 39 |0.73
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indicador de Likef. A pesar de que los resultados muestran una tendencia iée@na el desem-
pefo del operador humano comparado con el modelo desarrplldderencia no es considerable
(ver tabla 6.4. Considerando los datos obtenidos, la meglicéese calcula de la siguiente manera:

10x1+10x5
i —30 6.1)
2
Mientras que la media obtenida por el modelo tiene un val@8&ld>or lo tanto, de acuerdo
con estaécnica, la tendencia de la muestra poblacional haciaé@ica que se eatevaluando: el
rendimiento del modelo para tomar decisiones, resulta dde.

Asimismo, la informadn proporcionada por la desviaadi esindaf muestral §), indica que no exis-
te una disperséin significativa & 1,0) en la tendencia de los participantes hacia las accionesdas
por el modelo.

Por lo tanto, y con base en la informagianterior, se puede considerar que la toma de deci-
siones realizada por el modelo en el escenario de videaemdie es satisfactoria.

Tabla 6.4: Concentrado de los resultados obtenidos al eMalt@ma de decisiones realizada por el
modelo contra la realizada por un operador humano aplicahiddicador de Likert [109].

Aspecto evaluado Seleccbn de vistas Seleccbn de vistag Diferencia
realizada realizada relativa
autormaticamente | 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

Evaluacion del modelo aplicado en el escenario de apoyo a discapadita Para evaluar el modelo
gue toma decisiones en el escenario de apoyo a discapagisgtkeleccianuna muestra poblacional

6A pesar de la ausencia de tepjustificativa para l@scalabilidad en la pactica, las puntuaciones del cuestionario
Likert proporcionan con frecuencia un indicador confialblesa caractéstica que se mide.

La desviaddn eséndar es un pametro que ofrece informam relacionada con la dispebsi de los datos. Si se
obtiene, a partir de una muestra poblacional, una de$wiagséndar con valor menor a 1, se puede deducir que la
variacibn en este valor no sersignificativo al aumentar el taiia de la muestra. Esto ésil, cuando resulta costoso
realizar pruebas experimentales utilizando espacios tnales grandes, como es el caso que se presenta en este,trabaj
ad como en otros similares [11, 80].
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Figura 6.10: Concentrado de los resultados obtenidos alavial toma de decisiones realizada por el
modelo contra la realizada por un operador humano en un atelde videoconferencia, aplicando
el indicador de Likert [109]. Log#ems evaluados corresponden a: (1) Congruencia, (2) detesib
(3) Estabilidad.

formada por 10 personas adultas y al igual que el escenaed@nfueron divididas en dos grupos
de 5 participantes cada uno. El primer grupo, evdiutoma de decisiones realizada por el modelo
computacional desarrollado, mientras el segundo grupdy@ia toma de decisiones realizada por un
asistente humano. Se les solficit los participantes que simularan tener problemas de neemde
concentradn para realizar y completar una tarea. Cabe mencionar qganorde los participantes
tiene experiencia alguna con este tipo de problemas, getode ser un inconveniente se considera
gue es una ventaja, ya que pueden reaccionar de una foasaatural a las instrucciones verbales.

Los resultados obtenidos al evaluar los tres aspectos&@sren este escenario se muestran
en las Tablas 6.5y 6.6.

La Tabla 6.7 muestra los resultados comparativos de la asaiuproporcionada por un grupo de
participantes para medir el desempalel modelo y un asistente humano, en un escenario simulado
de apoyo a discapacitados (la Figura 6.11 ilustra la corojiara Lo que se mide es el deserfipe
del modelo basado en tres criterios con el fin de selecci@narstruccdbn verbal adecuada para
guiar a una persona (que simula problemas de memoria y/@otyacén) a completar una tarea.
Los resultados mostrados de formafiga en la Figura 6.11, muestran una tendencia favorabla hac
el asistente humano. Sin embargo, al igual que el escenarda@, la diferencia en los valores de
esta tendencia no es muy significativa, y en cierta formadtssdobtenidos taméin son favorables

al modelo desarrollado. Esta asubigi se puede basar en el siguientélais: (i) la media de las
preferencias obtenida por el modelo en cada uno de losicstevaluados se ubica por encima de la
media térica, la cual tiene un valor de:

5x 1+5><5_

5 15 (6.2)
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Tabla 6.5: Puntaje obtenido al evaluar la toma de decisiceedzada por un asistente humano. La
evaluacdn fue realizada por un grupo de 5 participantes. El puntaémo es 1y el raximo 5.

Participantes
ltems|1(2|3|4|5| Y | prom. S

(2) 4155|1414 ,22| 44 |0.54

(2) 5/5/5|/4(4|23| 46 | 054

(3 |4|5|4|4]a|21] 42 |0.44

Tabla 6.6: Puntaje obtenido al evaluar la toma de decisiozaizada por el modelo, operando en
un escenario simulado de apoyo a discapacitados. La ei@tuae realizada por un grupo de 5
participantes. El puntajeimimo es 1y el raximo 5.

Participantes
ltems|1(2|3|4|5| Y | prom. S

(1) 4141341419 3.8 044

2 |4|4|3|4]4|19] 3.8 |0.44

(3) |4|4|4|3|4|/18| 3.6 |054
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Mientras que la media del modelo equivale a:

19+19+18
% — 1866 (6.3)
Por lo tanto, y de acuerdo con la escala de Likert, se dedkdendencia de la muestra poblacional
hacia la netrica que se eatevaluando (el rendimiento del modelo para tomar decisjoresulta
favorable.

(i) Ademas, y al igual que en el escenario anterior, el valor calaufzata la desviabn esandar
muestral §) es pequio (< 1,0), esto indica que no existe una dispenssignificativa en la tendencia
de los participantes hacia las acciones tomadas por el model

Por lo tanto, y con base en la informawien el aalisis anterior, se puede considerar que la
toma de decisiones realizada por el modelo en el escenagipay® a discapacitados resulta satisfac-
toria.

Tabla 6.7: Concentrado de los resultados obtenidos al eMalt@ma de decisiones realizada por el
modelo contra la realizada por un asistente humano en unaszasimulado de apoyo a discapaci-
tados, la evaluadn se realiza utilizando el indicador de Likert [109].

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

Especificaddn 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 ddbto computacional desarrollado
en este trabajo, a partir de una muestra poblacional y aplicka escala de Likert se pueden conside-
rar satisfactorios. Existen trabajos similares [11, 8@rakentado en esta tesis, donde resulta costoso
disponer de muestras poblacionales representativas,|g f@to, se coné en los resultados propor-
cionados por datos estaticos muestrales como la media y la des\ia@sandar. Considerando que
una desviad@n eséndar con un valor peqfie (< 1) obtenido de una muestra poblacionaljaanuy
poco al aumentar el tarfia de la muestra, se puede llegar a resultados concluyentes.
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Figura 6.11: llustradn de la comparaon entre la toma de decisiones realizada por un humano y
la realizada por el modelo desarrollado, en un escenariolato de apoyo a discapacitados. Los
datos mostrados por la escala de Likert indican una tenaléaorable hacia el asistente humano.
Lositems evaluados corresponden a: (1) Grado de espediiicd2) Oportuno y, (3) Efectividad.

6.3. implementacon

Estas pruebas fueron realizadas utilizando una compwdemtium 4, 3.1 GHz, 1 GB de
RAM y plataforma Windows XP. La inferencia en las redes dedi@tifue realizada utilizando la li-
breiia SMILE (Structural Modeling, Inference, and Learning Eej verson 7.1 (2005-12-07) desa-
rrollada en el Laboratorio de Sistemas de Détisile la Universidad de Pittsbrda cual es una
libreria de clases desarrollada en C++ para el razonamiento en asagigficos probabilistas. El
algoritmo de inferencia utilizado para evaluar la red ddgi@s diramica es el de Cooper [21], el
cual reduce los nodos de dedniy de utilidad a nodos aleatorios. Posteriormente sezeekdipro-
yeccbn probabilstica utilizando un algoritmo exacto propuesto por Huampywiche [47], el cual
proporciona resultados exactos y permite dlisis de un mayor timero de etapas temporales. El
tiempo de respuesta se nodiomo el tiempo tomado para actualizar la red de datial seleccionar
la accbn 6ptima. El tiempo reportado es el tiempo promedio en seguobtenido en 10 ejecuciones
consecutivas del modelo. Se consideraron redes de @ecian distintos nodos de dedsi(3-10).

6.4. Resumen de caitulo

Las pruebas realizadas para evaluar la utilidad del modetiiséintos escenarios muestran en
general un resultado satisfactorio. Los escenarios atitiz son: (i) videoconferencias, en el cual el
modelo debe seleccionar la mejor vista de una expgisisara mostrarla a la audiencia y (ii) apoyo
a discapacitados, donde el sistema debe guiar en un ambientiado a una persona con problemas
de memoria a completar una tarea. La evalwasie dividd en dos etapas, en la primera se il
eficiencia del modelo bajo dos criteriagempo de respuestay Confiabilidad del modelo para

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

seleccionar la mejor acadn, en la segunda etapa se ndidil rendimiento del modelo en los esce-
narios mencionados a partir de una encuesta realizada argjpssgde participantes. En el primer
enfoque, se verifitla confiabilidad del modelo para seleccionar accionesuadias ante variaciones
de los objetivos del modelo (preferencias) y de las cresragh usuario (probabilidadespriori),

los resultados obtenidos muestran un comportamiento tbafiel modelo para seleccionar acciones
optimas. El tiempo de respuesta se efatonsiderando el uso de tres algoritmos de inferencia dis-
tintos y manteniendo fijo los pametros de la red de dedsi utilizada en cada escenario. Aunque la
utilidad maxima esperada se incrementa de manera gradual al aumleniarero de etapas analiza-
das, tamk#n lo hace el tiempo en el que este valor es obtenido. Portio l@RDD utilizada en cada
escenario debe mantener un compromiso entre la mayoragtijicel tiempo en el que se alcanza,
de esta manera en este trabajo se utilizan redes con 5 y 4 é&pporales para los escenarios de
apoyo a discapacitados y videoconferencias respectivetmePara esta evaluaninos apoyamos en
la libreia SMILE desarrollada en la Universidad de Pittsburgh.

En la siguiente fase de evaluanj se obtuvieron datos de la opetacdel sistema en los escenarios
de videoconferencias y de apoyo a personas con problemasmema, proporcionados por parti-
cipantes. En este caso, la toma de decisiones del modelarggatocontra la toma de decisiones
realizadas por una persona. En el escenario de videoconfasese pidi la opinbn de los partici-
pantes con respecto a los siguientes aspectos obsercadgsuencia sensibilidady estabilidad.

A su vez, en el ambiente simulado de apoyo a discapacitadesllaacdn fue referente agrado de
especificidad de los mensajesportuno y efectividad. La herramienta utilizada para apoyar la eva-
luacion es el indicador de Likert y se manejaron 5 intervalos (1-&)nformacon proporcionada por
el indicador de Likert muestra que el rendimiento del modetm respecto a la toma de decisiones)
en estos escenarios es un poco menor (relativamente) dizadagoor una persona. Sin embargo, ob-
servando que la diferencia proporcionada por &rioa de Likert es menor al 20 por ciento, podemos
concluir que el desemfie del modelo resulta satisfactorio y susceptible de seonaep.
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Capitulo 7

Conclusiones

En este cajppulo se van a mencionar las conclusiones obtenidas enrabtgd de tesis. En la
Seccbn 7.1, se va a exponer un resumen del trabajo realizado. &&tl@n 7.2, se van a mencionar
las aportaciones realizadas por el trabajo desarrolladalrfente, en la Sedmn 7.3 se menciona el
trabajo futuro.

7.1. Resumen

En esta tesis se propone un nuevo modelo computacional tpgrarécnicas de teda de
decisiones y vigin computacional. El modelo desarrollado permite el reconiento visual del com-
portamiento humano al manipular objetos del entorno, yzatilesta informaén como base para la
toma de decisiones dimicas. Este modelo puede ser implementado en una amplia derapli-
caciones tales como: vigilancia y superdisj videoconferencias y apoyo a personas discapacitadas,
entre otras. El objetivo que se persigue en este trabajdeggam €cnicas de vi§in computacional y
la teoiia de decisiones para el desarrollo de sistemas que apogepearsonas en diversas tareas. Las
principales caracteticas del modelo desarrollado son:

1. Facil de especificar EI modelo desarrollado es relativamenéeif de especificar con el fin
de ser aplicado en distintos escenarios, para esto se érecestructurado en dosauulos
separados:

= Mobdulo de reconocimiento de gestos. Estadoio puede ser considerado como una inter-
faz de bajo nivel, es un sistema confiable para el reconooimie gestos manipulativos
basado en los modelos ocultos de Markov (HMMs). Para facit proceso de reconoci-
miento de gestos, estedaulo utiliza informaadbn contextual relacionada con los objetos
de inteeés presentes en el escenario en caesti

= Modulo de toma de decisiones. Estédunlo puede verse como una interfaz de toma de
decisiones de alto nivel, el cual permite tomar decisiorgertr del adlisis de un ame-
ro finito de etapas futuras, Eslose para ello en la informaai proporcionada por el
modulo anterior.

Por lo tanto, para utilizar este modelo en diferentes eseEnaolamente se necesita realizar
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7.1. Resumen

modificaciones en el primer @dulo para que reconozca los gestos en el nuevo escenario. El
modulo de toma de decisionesagticamente permanece igual.

2. Permite tomar decisiones diamicas El diséio de sistemas automatizados que tomen decisio-
nes diramicas es un problema @ifl. EI modelo que presentamos permite la toma de decisione
dinamicas a partir de considerar los siguientes aspectos:

» Basa latoma de decisiones en ehlgis de un aimero finito de etapas temporales, al final
de las cuales, decide bajo un esquema érima utilidad la mejor alternativa.

= Aplica un mecanismo sencillo para determinari@hero de etapas temporales necesarias
para seleccionar la aéei en cada escenario.

= Maneja un esquema simplificado de red de dénisbasada en una variable de estado,
dondelnicamente vaa el mimero de valores dependiendo de la aplicaci

3. Manejo de incertidumbre. La caractdstica de manejo de incertidumbre que tiene el modelo
desarrollado en los adulos que lo forman, lo hacen adecuado para aplicarse eaylatia de
los ambientes reales.

El mbédulo de reconocimiento de gestos se basa en infoamat2 movimiento (trayectorias
del centroide de la mano) y de contexto (color y p@sidielativa de objetos) para entrenar modelos
ocultos de Markov (HMMs) y representar los distintos gestosun escenario. La incorporaai
de informaocbn contextual durante la fase de aprendizaje proporciadtaglos de reconocimiento
promedio de gestos que van desde 94 % hast&98 en los escenarios utilizados. Esto representa un
incremento significativo en el proceso de reconocimientged#os comparado al resultado obtenido
cuando no se integra el contexto.

El modelo para la toma de decisiones fue implementado pagaaduacbn en dos distintos
escenarios: Videoconferencias y Apoyo a personas paraletantareas. La evaludmi realizada en
ambos escenarios fue cuantitativa y en dos fases: (i) enneer fase se realizla evaluadn del
sistema considerando los criterios de tiempo de respusstiegodn de la mejor acéin, (ii) en la se-
gunda fase, se evdda eficiencia del modelo para seleccionar acciones en des&sos comparado
contra la selecéin de acciones realizada por un humano en los mismos eszenars resultados ob-
tenidos en la primera fase demuestran que el modelo proparcespuestas en un tiempo apropiado
a las aplicaciones. Asimismo, se demuestra que el modetmésalsle al seleccionar la mejor alterna-
tiva ante ligeras variaciones en las condiciones de operdobjetivos del modelo y creencias hacia
los estados). En la segunda fase de la evabnes compara la eficiencia del modelo propuesto para
seleccionar acciones contra las acciones seleccionadas pomano en los mismos escenarios. Los
resultados obtenidos en esta prueba se basaron en unatameaésada a un grupo de participantes.
Los criterios de evaluagn utilizados en este caso fuer@aensibilidad estabilidad y congruencia
los cuales fueron considerados en un escenario de videweosfa, ygrado de especificadin de los
mensajesefectivoy oportuno para un escenario de apoyo a personas con problemas de mgroori
discapacitadds Los resultados obtenidos aplicando la escala de Likef][aDevaluar los aspectos
anteriores, indican una opam favorable en la toma de decisiones realizada por el séspeapuesto
en los escenarios utilizados.

Los resultados obtenidos de la eval@acindican que el sistema disedo es capaz de tomar
decisiones diamicas en ambientes reales basado en el comportamientmbuma

1Este fie un escenario simulado, ya que las personas participamtasrdiscapacitadas y tampoco tienen problemas
de memoria.
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7.2. Aportaciones

7.2. Aportaciones
Las principales contribuciones de esta tesis son las sitase

= Se aplicané&cnicas novedosas de modelos de color, tal como el uso deeua modelo de color
basado en los componentes RGY el cual resulta muy eficierser@asnocer regiones de piel
en una secuencia de &genes. Este modelo no se ha utilizado anteriormente y sgpora en
la etapa de detedm y seguimiento de las partes de una persona en ambientssirgagrando
el color de piel y movimiento.

= Se muestra un procedimiento para la sef@tcie las caractesticas utilizadas en la etapa de re-
conocimiento de gestos manipulativos. Estas caliatieas, se basan en la trayectoria descrita
por el centroide de la mano al realizar una actividad en uernes® conocido. Mediante un pro-
ceso exhaustivo de seleonij discretizad@n y evaluadn se seleccionan lgisejoregaracteisti-
cas para reconocer un conjunto de gestos. El criterio deci@hees el rendimiento de los
modelos ocultos de Markov (HMMs) durante el proceso de reciomiento de los gestos mo-
delados. Este esquema resulta adecuado para extraer el coepmto de caractesticas que
representan diversos gestos.

= Se incorpora una varigm al algoritmoCamShiftque permite un ajuste amimo en la ventana
de seguimiento, el cual resulta apropiado para seguirgpdetebjetos. Esto se logra integrando
al algoritmo de CamsShift el filtro de Kalman con el fin de estitagrosicbn donde el algoritmo
debe enfocar lalsqueda.

= Se propone un nuevo enfoque para el reconocimiento de gastusinando informaéin de
movimiento con informadcin de objetos presentes en un escenario. Este esquemarantaest
incorporacdn de informadn de alto nivel en los modelos ocultos de Markov (HMMs).

= Se propone en este trabajo un nuevo enfoque para la tomaid®des dimicas en ambien-
tes reales aplicando redes de deéxigiiramicas (RDDs). El modelo presentado permite utilizar
informacibn visual del comportamiento humano como base para la tordealsiones. El em-
pleo de estaécnica de reciente aparici en la toma de decisionegjrano ha sido empleada
para tomar decisiones dimicas a partir de observar a una persona manipular objetos es-
cenario. Sin embargo, ha demostrakito en otras aplicaciones, por lo que consideramos que
este trabajo es una buena oportunidad para demostrar snei@cen nuevos escenarios. La
estructura en @dulos del modelo desarrollado, es con el fin de generar weesde especi-
ficacion de paametros sencilla para que el modelo pueda ser utilizaddferedtes escenarios
con ligeras modificaciones.

= Se incorporan durante el desarrollo de este trabajo dosa@sce novedosos: Videoconferen-
cias y Apoyo a personas para completar tareas. Estos emsenarhan sido utilizados ante-
riormente en el proceso de reconocimiento de gestos y tonteeasiones. Por lo tanto, se
considera que la descrijei realizada a los mismos,i@®mo 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 aspect@eguencionan a continuéci con

el fin de mejorar el modelo computacional desarrollado.

Es necesario continuar trabajando en la fase de reconatorde gestos, con el fin de ampliar
la variedad de gestos manipulativos que puedan ser reclmsodPara esto, se considera la
incorporacbn de nas partes del cuerpo de una persona, tales como: ambas nfaebsogtro.
Esto puede traer como consecuencia que el modelo cambiecon pasiblemente se pase a
utilizar una extengéin de los modelos ocultos de Markov, tal como los modelostaswde
Markov acoplados.

Se requiere trabajar enatodos para aprender los paretros (tablas de utilidad, matrices de
transicbn) de la red de deci@n diramica. Actualmente estos aanetros se eah determinando

a tra\es de observaciones. Sin embargo, es conveniente maneggquama de aprendizaje
para que estos pametros puedan ser especificados agsale datos. Asimismo, es necesario
trabajar con el fin de incorporar el grafo de tareas y la eBpacibn de los paametros para que
sean integrados en el modelo de una manera sencilla.

Es necesario considerar nuevos algoritmos para mejordiclareia en la evaluaon de las
redes de decién dinamicas. Actualmente el modelo utiliza RDDs con un solo nodatatio
representando el estado del sistema bajo control, sin gmbaintegrar ras variables de es-
tados al sistema se va a requerir de algoritmos eficientepeuaitan obtener compromisos
entre etapas analizadas yaximas utilidades en un tiempo apropiado a la aplaaci

Asimismo, es conveniente probar el modelo computacionsdrdellado en otros escenarios,
con el fin de tener mayor informaxi de su desempe.
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Apendice A

Seleccon de caracteiisticas

En este anexo se muestra el complemento a la &eLB, relacionado con el proceso de
seleccbn y extracadn de las caractesticas manejadas para la clasifiéacde los gestos manipula-
tivos utilizados en este trabajo y representados por medaeloltos de Markov (HMMs). Durante el
proceso para la seleéei de caractésticas, se pretende elegir atributos que sean representpara
una aplicadn y lograr el naximo rendimiento con el mimo esfuerzo. El resultado de este proceso
es:

= Menos datos— los algoritmos pueden aprendeasniapidamente.
= Mayor exactitud — el clasificador generaliza mejor.

» Resultados mas simples— mas facil de entender.
Asimismo, este proceso persigue los siguientes objetivos:

= reducir la complejidad del clasificador y su implemeriactn hardware/software.
= compresbn de informadn (eliminar caractésticas redundantes e irrelevantes).
= reducir el costo de median al disminuir el imero de caractesticas.

= proveer una mejor clasificam debido a efectos por tafi@finito de la muestra.

Actualmente, la seleaon de caractésticas es un problema vigente, es decir, no existe un
método general que permita su seléccpara cualquier problema de clasifi@ti Como se men-
ciond en el Captulo 4 (Secadn 4.3), en este trabajo se utilizan cardstéras basadas en trayectoria,
por ser las que as se adaptan a las aplicaciones manejadas. El procedinaigiitado para la se-
leccion de las mismas, se muestra en el diagrama de flujo indicaldorégura A.1. El conjunto de
caracteisticas inicialmente seleccionadas (conjunto originalatagrama) fueron las siguientes: (a)
magnitud(p) en coordenadas polares, (b) orienbadip) en coordenadas polares, (c) poSitk en
coordenadas cartesianas, (d) pdsigi en coordenadas cartesianas, (e) velocidadr{ coordenadas
cartesianas y (f)adigo de cadenadC).
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Figura A.1: Diagrama de flujo en que se basa el proceso paetelecén de caractésticas utilizado
en este trabajo.

Las caractdsticas mencionadas van a ser combinadas de forma exlaussito, da como
resultado la generami de subconjuntos que van a ser verificados de manera indivich Tabla A.1,
muestra los subconjuntos que fueron evaluados duranteadgw para seleccionar las cardsteras
utilizadas. Se evaluaron 63 combinaciones (tal como aparen la Tabla A.1), el criterio de paro,
aplicado para seleccionar el subconjunto que mejor digeeifos gestos manipulativos, se bas la
eficiencia obtenida por los HMMs durante esta fase. Por lota@hrendimiento de los HMMs durante
el proceso de reconocimiento de los gestos, es el que dateteivalidacdn del subconjunto de
caracteisticas seleccionado. Las variables que aparecen en la Adhlse encuentran normalizadas
en el intervalo 6-1, enseguida se muestra como se obtiene la normalizaci

Normalizacion de caracteiisticas

En la Secadin 4.3 del Cafiulo 4, se muestra el proceso de normaliaadaie las caractesticas
gue ofrecieron el mayor porcentaje en el reconocimientosigéstos manipulativos. En estaafo,
se va a indicar la forma de normalizar a las carastieas restantes (posici (X, y) en coordenadas
cartesianas y eladigo de cadenadC)). En la Figura A.2, se muestra la caratdéica sin normalizar
correspondiente a la variableddigo de cadenaQC). La normalizaddn del &@digo de cadena se
realiza con la siguiente exprési

_cc

cC= —
211

(A.1)

Donde el valor de la variable se maneja en radianes. En este trabajo, los valores para esta
caracteistica se manejaron en un rango discretizado comprendide @y 15.
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Tabla A.1: subconjuntos de caradgticas formados durante el proceso para seleccionar tas-ca
teristicas utilizadas en este trabajo.

Subconjuntos | Subconjuntos| Subconjuntos| Subconjuntos| Subconjuntos| Subconjuntos
con 6 variables| con 5 variableg con 4 variableg con 3 variables con 2 variables con 1 variable
X, y.p.ov.cd | [XYp ¢V [X, Y, p, @ [%, Y, Pl [x, % [x]

[X, ¥, P, @ cq [X, ¥, p,V] [x,y, ¢l [x, p] [v]
[x, ¥, p, Vv, cd [x, ¥, p, cc] x, ¥,V [x ¢l [p]
X,y @V cd X, ¥, ¢ V] [x,y, cd [x, V] [l
[x p @V, cd [X, Y, @, cc] [x p, @ [x, cd [V]
[y, p. @ v, cd [X,y, v, c¢ [x, p, V] [y. p] [cc]
[x, v, p, @l [x p, cq] [y, ¢l
[x,ccp, @ (X ¢, V] VA
[X, v, cG p] [x, ¢, cc] [y, cd
[X,V, cG ¢ [x, v, cd [P, ¢l
[y, v p, @] [y, p. ¢l [P, V]
[y, cG p, @ [y, p, V] [p, cc]
[y, v, cc p] [y, p, cd] [ V]
[y, v, cc @ [y, ¢, V] [¢ cd
[v.ccp, ¢l [y, @ cc] [v, cd
[y, v, cd
[P, @ V]
[P, @, cc]
[P, v, cd
[¢ v, cd
Y

|
I
i cc
I

> X
Xy X,

Figura A.2: llustraddn del é@digo de cadenadC) en un sistema de coordenadas cartesianas. Es-
ta caractdstica, indica la forma que sigue la trayectoria de un gdssta trayectoria, se obtiene
conectando la secuencia de los puntos descritos por ebantte la mano al realizar un gesto ma-
nipulativo.
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Para normalizar las caracisticas correspondientes a la po8itien coordenadas cartesianas
se procede como sigue: se toma como referencia el origenideaten y se calcula la magnitud
del punto né&ximo descrito por el centroide de la mano en el eje d&XIas Xnay, con la siguiente
expresbn:

Xmax= ma){Ll(N) (A.2)

Donde,n se refiere al amero de puntos que forman la trayectoria descrita por etaide de
la mano durante un gesto manipulativo. Se hace el miszttulo para obtener el mayor valor sobre
el eje de las’’s (Ymay, CON la siguiente exprasi:

Ymax= ma){]:l(Yt) (A-3)

Una vez que se tienen los valores anteriores, se procedevalimar estas caracisticas
aplicando las siguientes expresiones:

X,

= A4

=5 — (A-4)
Yt

=y - (A.5)

Donde,x YV, representan los valores normalizados obtenidos paratabiles de posidn
en un rango comprendido ente Oy 1.

Evaluacion de los subconjuntos de caractésticas

En esta secon, se va a mostrar el procedimiento indicado en la Figurauiilizando los sub-
conjuntos mostrados en la Tabla A.1, con el fin de selecclara@aractésticas que mejor clasifiquen
los gestos manipulativos empleados en este trabajo. Losm@ajes de reconocimiento mostrados en
las ilustraciones, son obtenidos como se iadia el Captulo 4, es decir, son promedios calculados
al repetir secuencias de datos de entrenamiento y de ei@uac

El procedimiento que realiza la evaluaeies el siguiente:

1. Para cada tama del alfabetd hacer:
Para cadaimero de estadodlj del modelo HMM hacer:
Para cada una de las combinaciones de las caistatas hacer:

2. AplicarK-Meanssobre todo el conjunto de datos de las trayectorias y obssoeiencias dil
posibles mbolos discretos para cada trayectoria de cada gesto.
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Figura A.3: Porcentaje de reconocimiento obtenido por IbBV4, cuando se utiliza el primer sub-
conjunto de caractesticas indicado en la Tabla A.1, es decir, todas las cafatitas. Asimismo, se
muestra la variadin del timero de estado$lj y el tamdio del libro de édigos.

3. Para cada secuencia de gesto generar y entrenar un mddéloclin N estados yM posi-
bles $mbolos de observamn, con sus respectivas secuencias de observacionedaisdedas
trayectorias.

4. Para cada gesto, evaluar el modelo HMM con datos de pruebteger porcentaje de recono-
cimiento (validaddn de las caractesticas).

A continuacon se explican los resultados obtenidos durante el prodedtinde evaluaoin.

La Figura A.3, muestra el porcentaje de reconocimiento pcbhanobtenido por los HMMs
al manejar el primer subconjunto de carastiizas. De acuerdo con la Tabla A.1, este subconjunto
est formado por la combina@n de todas las caractsticas seleccionadas de manera inicial (columna
1 de la Tabla A.1). El raximo porcentaje de reconocimiento alcanzado bajo estaiciones es de
77,57 %, y se obtiene al manejar un libro dgos con 64isbolos observables, y modelos HMMs
con 9 estados ocultos.

La Figura A.4, ilustra el porcentaje de reconocimiento rseao por los modelos ocultos de
Markov (HMMs), al utilizar comaunica caractéstica la posia@nx, aplicando el sistema de coordena-
das cartesianas. Se observa, que el mayor porcentaje awcaogento (56 %) se obtiene al manejar
128 Smbolos observables y 9 estados ocultos

Asimismo, las Figuras A.5 y A.6, indican el porcentaje d@racimiento promedio alcanza-
do por los HMMs, cuando se aplican como cardsteras la posidin (y) en el sistema de coordenadas
cartesiano, y el@digo de cadenas respectivamente. Los mayores porcetdajesonocimiento obte-
nidos en cada caso son de 50% y 58 %, alcanzados con 64 ymB8lss de observamn. En ambos
casos, se utilizaron HMMs con 10 estados ocultos.

Se observa en la Figura A.7, el porcentaje de reconocim@otoedio, obtenido al usar co-
mo caractéstica la orientadin @ en coordenadas polares. Al igual que en los casos mostrados ¢
anterioridad, este porcentaje se muestra en funde variar el amero de estadds del HMM y el
alfabeto utilizado por el mismo. En este caso, se observalqgEcentaje de reconocimient@rimo
(96 %) se obtiene cuando elimero de estados de los modelos HMMs es de 7 y elftardal libro
de ddigos es de 32.
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Figura A.4: Porcentaje de reconocimiento obtenido por |b&M4, cuando se utiliza como carac-
teristica la posidnx, en el eje de coordenadas cartesianas. Se muestra el rec@mmbo al variar el
nimero de estado$j ocultos del modelo y el tarfia del libro de édigos.
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Figura A.5: Porcentaje de reconocimiento obtenido por |b&MM4, cuando se utiliza como carac-
teristica la posi@ny, en el eje de coordenadas cartesianas. Se muestra el renmmbo al variar el
nimero de estado®j ocultos del modelo y el tanfi@ del libro de édigos.

Se muestra en la Figura A.8, el porcentaje de reconocimdaitoonjunto de los gestos mode-
lados, cuando la caractstica usada es la magnityo) €n coordenadas polares. Eimero de estados
del HMM vana de 5 a 10, y el tanfi del libro de édigos ($mbolos observables generados por los
estados ocultos) toma los valores de3f y 64. Se observa que el mayor porcentaje de reconoci-
miento (72 %), se obtiene para modelos de 7 estados y uritatdedibro de 6digo de 16. Asimismo,
al utilizar de manera individual como caraéstica la velocidad\W) en coordenadas cartesianas, se
obtiene un porcentaje @imo de reconocimiento de 77 %. Este porcentaje en el recaiento, se
alcanza con modelos HMMs con 7 estados ocultos y un libr@deyos de tan@o 64, esto se ilustra
en la Figura A.9.

Al llevar a cabo la evaluadh de las caractesticas de manera individual, y aplicadas con el
fin de clasificar un grupo de gestos manipulativos realizatiosn ambiente de oficina, se obtienen
las siguientes conclusiones:

= El grupo de caractésticas formado por: (i) posien x, (ii) posiciony, y (iii) codigo de cadena
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Figura A.7: Reconocimiento promedio obtenido por los moslelmultos de Markov al utilizar como

caracteistica la orientadin () en coordenada polar.

(co), al ser evaluados de manera individual dieron como refulia bajo rendimientoq 60 %)

en el proceso de reconocimiento de gestos.

= El grupo de caractesticas integrado por: (i) la magnitud)(en coordenada polar, (ii) orienta-
cion () en coordenada polar, y (iii) la velocidag) €n coordenadas cartesianas, al ser evaluados
de manera individual ofrecieron un buen rendimient@( %) en el proceso de reconocimiento

de gestos.

Por lo tanto, a partir de este primeradisis, se determina continuar con la evaloaadile los
subconjuntos formados solamente por las tres caratitexs que ofrecieron los mayores porcentajes
durante el proceso de reconocimiento. Posteriormenterdeaa si el uso de las caractsticas que
dieron bajo rendimiento, apoya el proceso de clasiftraal ser integrada en uno de los subconjuntos.

En la Figura A.10, se muestra el porcentaje de reconocimigrdmedio alcanzado por el
modelo desarrollado en este trabajo, al emplear el subttonfle caractésticas integrado por: la
orientacdn (@) en coordenada polar y la velocida@n coordenadas cartesianas. El libro ddigos
utilizado durante esta evaluaaoi, muestra una varidm en taméo de 3264, y 128 smbolos repre-
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Figura A.8: Porcentaje de reconocimiento obtenido por |[dMM4 utilizados al emplear como ca-
ractefstica la magnitud polapj, al variar el mmero de estados ocultad), as como el rumero de
simbolos observables.

80 %
=
;:'; 70 %
‘E 6B0% —4—vg=16
T 5oy P —8vq=32
e FE— v
S vq=64
o
=

#Estados

Figura A.9: Reconocimiento obtenido al emplear como caritiea la velocidady) en coordenadas
cartesiana. El porcentaje de reconocimiento se muestrareidm del rumero de estados ocultos
utilizados por el modelo y tarfi@ del libro de édigos.
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Figura A.10: Porcentaje de reconocimiento obtenido al eampél subconjunto de caradtticas
formado por la orientadn () en coordenada polar y la velocidag é€n coordenadas cartesiana, al
variar el imero de estados ocultos y tdiedel libro de édigos.

sentando la secuencia de obserdacEl mayor porcentaje de reconocimiento se obtiene corelosd
HMMs gue manejan 5 estados ocultos y un alfabeto integrad@2#®3$mbolos de observaan. En
este caso, el reconocimiento promedio alcanzado bajo faa@ones mencionadas fue de 93 %.

Al continuar con el proceso de combinar las carastieas en subconjuntos formados por dos
de las mismas, se ilustra en las Figuras A.11 y A.12, se nauwekis porcentajes de reconocimien-
to promedio alcanzados cuando se combinan las caistactes de magnitug y orientacon @ en
coordenadas polares, y magnifugolar con la velocidae en coordenadas cartesianas.

En ambos casos, las pruebas experimentales se realizand@el tamfo del libro de édi-
gos con 3264, y 128 &mbolos, que representan la secuencia de obsérvabe igual manera, el
nimero de estados de los HMMs utilizados en el proceso de eetorento aplicando el algoritmo
de Viterbi, vafan de 5 a 10 estados. El mayor porcentaje de reconocimidétenido al combinar
las caractésticaspq, fue de 97% con modelos de 10 estados, y un ferde libro de 6digos de
64 dmbolos. Por su parte, el mayor porcentaje de reconocimiginaplicar la combinadn p — v
se alcanza para modelos HMM con 9 estados ocultos yiridados observables. El porcentaje de
reconocimiento alcanzado en este caso fue de 79 %.

En la Figura A.13, se observa el porcentaje del reconocimipromedio, obtenido cuando
se utiliza el subconjunto de caradgticas formado por: (i) la magnitud polgs)( (ii) la orientacon
polar () y (iii) la velocidad {) en coordenadas cartesiana. El porcentaje alcanzadaeetgmoceso
de reconocimiento manejando este subconjunto de casitas fue de 88 %, este porcentaje fue
alcanzado con HMMs de 10 estados y 1R8solos observables.

Finalmente, en la Figura A.14, se ilustra el reconocimi@ntonedio obtenido al utilizar como
caracteisticas el subconjunto formado por la magnipug orientacon ¢ en coordenadas polares y la
posicbnx en coordenadas cartesiana. El mayor porcentaje de reatiratd alcanzado al emplear el
subconjunto mencionado ocurre con modelos HMMs que madé€jastados ocultos y 12&sbolos
observables. El porcentaje alcanzado fue d85%.
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Figura A.11: llustradn del porcentaje de reconocimiento promedio, obtenidoepanodelo utili-
zado al emplear como caradsgica el subconjunto formado por: la magnityg ¢ la orientacbn
(9) en coordenadas polares. Este reconocimiento se muestdalel rumero de estados ocultos y
simbolos observables utilizados por los HMMs empleados.
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Figura A.12: Reconocimiento obtenido al emplear el subatnjde caractésticas formado por: la
magnitud p) en coordenada polar y la velocidag €n coordenadas cartesiana, variandoieh@ro
de estados ocultos y taf@adel libro de édigos en los modelos utilizados.
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Figura A.13: Reconocimiento al utilizar las caractgcaspqv , variando el fimero de estados y el
tamdio del libro de édigos.
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Figura A.14: Porcentaje de reconocimiento promedio a@dozuando se utiliza el subconjunto de
caracteisticas: magnitug, orientacon @ en coordenadas polares y la po8itk en coordenadas
cartesiana. Asimismo, se observa la vabaaiel rumero de estados ocultds)(y el tamdio del libro

de ddigos.

En estas pruebas experimentales, el mayor porcentaje deoamiento(97 %) se obtuvo
al utilizar la combinadin de caractésticas magnitugh y orientacéon ¢ en coordenadas polares. El
nimero de estados ocultos que manejaron los HMMs donde sezaleste porcentaje de reconoci-
miento fue de 10, y con 64rabolos de observaan. Cuando el subconjunto de carattticas ante-
rior, se combina con la posém (X) en coordenadas cartesiana, el porcentaje de reconotintiaja
de 97 % a 77 % (ver Figura A.14), este mismo caso se oegitn otras combinaciones. Por lo tanto,
se determia a partir de estos afisis, que el subconjunto de caratséicas utilizado en este trabajo
para representar la trayectoria descrita por el centra@da thano al describir un gesto manipulativo,
sea el formado por: la magnitud)(y la orientacdbn () en coordenadas polares.
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Apendice B

Especificacon de la red de decighn dinamica
utilizada

En este anexo se va a mostrar el procedimiento para detertoinpaémetros de la red de
decisbn diramica (RDD) utilizada en este trabajo. La especifizacle paametros se va a presentar
de acuerdo a los escenarios utilizados, por lo tanto inicsacon el escenario de videoconferencias y
posteriormente continuamos con el escenario de apoyo a@narson problemas de memoria (apoyo
a discapacitados).

B.1. Videoconferencia

En esta aplicadin se utiliza una RDD la cual representa un caso especial deswale de-
cision de Markov parcialmente observable (POMDP), en el cuattia seleccionada no afecta
el estado del ambiente. En la Figura B.1 se muestran dos elagasRDD que se utiliza en este
escenario. El conjunto de accion@g ue pueden ser seleccionadas por el sistema son las seguien

a; — Mostrar— Rostro

a, = Mostrar— Cuaderno

az = Mostrar— Libro

a4 = Mostrar— Pantalla

Estas acciones son las que forman los nodos de dadisiy D, que aparecen en la Figura
B.1. Por otro lado, el conjunto de estados que forman cada ale@borio de la RDD$) son los
siguientes.

= 51 = Escribiendo
s S = Borrando

» 3=Hojeando
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B.1. Videoconferencia

D1

St

Figura B.1: Red de decimn diramica utilizada en el escenario de videoconferencia. Sstnamedos
etapas temporales y los nodos que forman esta red; nodosat®®$, S 1), hodos de utilidad
(U1,U>), nodos de decién (D1,D>) y el nodo de evidenciaX).

» 4 = Usando el mouse

= = Hablando

El estadoss se considera el estado defaultcuando el sistema determina que el usuario no
est manipulando alguno de los objetos conocidos, es decidouan se reconoce ninguno de los
gestos representados por el modelo. El nodo de evidedgiaia la informadn proveniente de los
modelos ocultos de Markov (HMMSs). Este nodo proporcionaR¥D la informacén del gesto ras
probable que eatrealiaindose en el escenario.

El nodo de utilidad) representa las preferencias del sistema hacia la sefedeiacciones.
Es decir, proporciona un valor némco correspondiente a una recompensa o penaizdcia las
acciones tomadas por el sistema en réladon sus creencias hacia los estadas probables. Los
valores considerados en este trabajo para la recompensaljzpebn son respectivamented y —3.
La Figura B.2 muestra la informamsi que contiene este nodo en la RDD utilizada en el escenario de
videoconferencia.

Las matrices de transimi representan la evoldri (diramica) del sistema en el tiempo. En
esta aplica@n las matrices de transizi mantienen el mismo valor para cada una de las acciones del
sistema. Los valores iniciales para esta matriz fueronrm@tados de manera subjetiva a &awde
ejemplos. El Procedimiento para obtener estos datos fugLeéste.

= Se solicib a 5 personas que expusieran dos veces un tema breve (5 shinuto

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

D1 AecidelAetividad | Escribir | Borrar | Hojear | Hablar | Mouse
\ Mostrar Rostro | -3 -3 -3 +3 -3
U Mostrar_Pentalla | -3 3 3 -3 +3
Mostrar_Cuademo | 43 3 -3 -3 -3
Mostrar_Libro -3 3 +3 -3 -3
St * St

Figura B.2: RDD mostrando los valores correspondientes @bla tle utilidad. Estos valores nén
cos indican las recompensas o penalizaciones del sistamdapselecdn de acciones. Por claridad
en la imagen se omiten los nodos de déxisi de utilidad de la segunda etapa.

= Se les pidd a los participantes que hicieran uso de una hoja para gsaridibro relacionado
con el tema, y de la computadora para apoyar la ex@osici

= Se les instrug a los participantes acerca de que actividades son las giisnpealizar.

= Eltema fue expuesto por los participantes en das donsecutivos.

Se anab de manera cuidadosa el seguimiento de la expgosaon el fin de conocer que gesto
fue el mas frecuente, si en un momento estaban hablanébfaa la siguiente actividad queasn
realizaron. A partir de esta informaéci se obtuvo la matriz de trangici inicial (Figura B3) que
se utilizd para las acciones. La RDD selecciona la @etaon la ndxima utilidad esperada (MUE)
utilizando la siguiente expresi:

k
MUE(S) = ;Ui p(s) (B.1)

donde MUE(S) representa laaxima utilidad esperada en el estado (S) al momento de smlacc

la accbn optima, considerando el alisis en avance deetapas de tiempo a partir de la etapa actual
(i=1), u; indica la utilidad obtenida en cada etapa analizgdg, son las probabilidades de cada
estado (gesto) proporcionadas por los HMMs y actualizadasgtodos de inferencia bayesiana.
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B.2. Apoyo a discapacitados

D1 D2

Wetriz de transicion

Estado 1 ¥ Estado 2 @

th t+l Escribir | Borrar | Hojear | Hablar | Mouse
Escnbir | 0.5 0.2 0.0 0.2 0.1
Borrar 0.1 0.6 0.0 0.2 0.1
Hojear 0.0 0.0 0.6 0.3 0.1
Hablar 0.1 0.0 0.1 0.6 0.2
Mouse 0.05 0.01 0.04 0.4 0.5

Figura B.3: Matriz de transion utilizada por la RDD aplicada en el escenario de videocentga.
Esta matriz aparece a partir de la segunda etapd ) tal como se muestra en la figura. El nodo de
evidencia Q) fue omitido en la segunda etapa para claridad de la imagen.

B.2. Apoyo a discapacitados

A diferencia del escenario anterior el cual se consideraasn espdtico de POMDP, en este
escenario las acciones tomadas por el sistema si afectastidos del mismo. En este ambiente, el
sistema debe guiar a una persona aésale una secuencia de pasos para que complete una actividad.
Para esto, el sistema se va a guiar por un grafo de tareas@ueale.1), el cual le indica la secuencia
correcta de pasos necesarios para que se pueda complataalmencionada. En este caso, el sistema
debe considerar si es necesario guiar a la persona (si ne Isigecuencia indicada por el grafo) o
solamente observa sin realizar @tialguna §ccion— nula), si es que sigue la secuencia indicada
por el grafo de tareas. Las acciones consisten en mensajédesulos cuales son seleccionados
considerando el gestoas probable (creencias del sistema hacia los estados)p&a egie la acon
afecte el comportamiento del usuario, por ejemplo, si serohgjue una persona intenta completar la
tarea de asearse las manos, y actualmente el sistema aetepuni est enjaboandose las manos)
entonces el sistema espera que la siguiente actividadpnobable debe ser lavarse las manos. Si esto
ocurre, el sistema seleccionadecion— nula, de otra manera selecciona la @ec{lavate las manos)
gue le indique la siguiente actividad que lo conduzca a teania tarea. La Figura B.4 muestra tres
etapas de la RDD utilizada en esta apliéaciEn este escenario el sistema debe evaluar la secuencia
de gestos realizados de forma correcta por el usuario peaazar su objetivo (completar una tarea).
Para esto es necesario que se disponga de una histoaecugmes- observacione®curridas en
varias etapas temporales, esto puede convertirse en usimEphl manejar escenarios con umrero
elevado de accionag o observaciones. Para simplificar la situiagien nuestro caso no manejamos
la historia completa dacciones- observacionescurridas durante todas las etapas analizadas, sino,
solamente consideramos la inform@tide dos etapas como la historia del sistema. Esto puede trae
algunos problemas en las acciones seleccionadas, singanbtantamos reducirlos proporcionando
al nodo de estado actual la informaeitanto del nodo de decisi anterior D;_1) como del nodo
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B.2. Apoyo a discapacitados

Dt+1

St

Figura B.4: RDD utilizada en el escenario de apoyo a discagmbust Se omiéi el nodo de utilidad

en la etapa de tiempo anterior 1 para claridad de la imagen, tampoco se muestran los erdaces
informacibn temporal que conectan a los nodos de daciste observa en cada etapa temporal el
efecto de la acoin hacia los estados a tés/del enlace que une los nodos de dénigiecngulos) y

los nodos de estadéyalos).

actual D). Esta informadn debe modificar el comportamiento de las matrices de tianslas
cuales determinan en gran medida la eva@lndemporal del sistema. Las acciones manejadas en este
escenario consisten en los siguientes mensajes:

a; =Abre el grifo

a; =Usa el jalbn

az =Enjabbnate las manos

a4 =Lavate las manos

as =Secate las manos

ag =Cierra el grifo

ay =Accion nula

ag =Solicitar asistencia

Por el momento no se @saplicando lailtima accon. El sistema se limita a observar el com-
portamiento de una personay guiarlo (si es necesario)iaaekls pasos necesarios para terminar una
tarea. Los estados que determinan el comportamiento daliason en este escenario los siguientes:
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B.2. Apoyo a discapacitados

Gesta/Accion Abre el Usa el Enjabéna | Lavate Sécate Cietra el
grifo jabdén fe las las las grifo
manos manos manos

Manipulando el grifo | +3 e -3 -3 -3 +3
Lavandose las -3 +3 = -3 +3 -3
manos

Enjabonandose -3 -3 -3 +3 -3 -3
Secandose las -3 -3 -3 -3 -3 +3
manes

Figura B.5: Valores nu#ricos (indicando las preferencias hacia las accionesinguneja la tabla de
utilidades aplicada en el escenario de apoyo a discapasitad

s; = Abriendo el grifo

s, = Lavandose las manos

s3 = Enjaboréandose

s4 = Se@ndose las manos

s; = Cerrando el grifo

Consideramos que el gesttriendo el grifose refiere a que el usuario @stbriendo o ce-
rrando el grifo, para distinguir entre un gesto y otro nosyapwms en la informabn de la ac@n
realizada en el tiempo anteridr 1). Lo mismo sucede con el gesto dadose las manos, ya que
puede ocurrir antes y desgaide enjabonarse. Al igual que en el escenario anterigmadasbilidades
iniciales para las variables aleatorias de los estadosrepozionadas por los HMMs. La aéai se-
leccionada por el sistema se basa en é&ima utilidad esperada y se obtiene aplicando la exqumesi
B.1. Se deben recompensar los pasos realizados de maneet@grpenalizar los que no se realicen
correctamente. Para esto, el sistema mantiene en una éabigidbdes (valores nuenicos indicando
las preferencias del sistema hacia las acciones). Losegdmnmpleados son los mismos utilizados en
el escenario de videoconferencias, es de€drpara indicar la preferencia hacia las acciones3yen
caso contrario. Cuando se considere la@tde solicitar asistencia se le va asignar un valor negativo
alto (—6), con la finalidad de que el sistema la utilice cobtiima alternativa. La tabla de utilidades
gue se utilib en el segundo escenario se muestra en la Figura B.5.

En este escenario las matrices de trapsision diferentes para cada una de las acciones indi-
cando el efecto que cada ameitiene para cada gesto observado. Los valores iniciatasepta matriz
fueron determinados de manera subjetiva aésade ejemplos. El Procedimiento para obtener estos
datos fue similar al aplicado en el escenario de videocenteas.
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B.2. Apoyo a discapacitados

f\vt+1 Manipulando el | Lavandose las Enjabonandose | Secandose las
grifo manos manos

Manipulando el | (2 0.7 0.1 0

grifo

Lavandose las 02 0.4 0.2 0.2

manos

Enjabonandose | 0.57 0.28 0.15

Secandoselas | (.15 0.258 0 0.71

manos

Accion (t): Lavate las manos

Figura B.6: La tabla muestra los valores de la matriz de tcgrsiobtenida al observar el compor-
tamiento de 7 personas cuando el menEajate las manofue proporcionado en el tiempgoEste
mensaje se proporciona cuando se observa que la persénabesndo el grifo rhanipulando el
grifo) o est enjabordndose las manaofilas primera y tercera). Asimismo, se observa que de los 7
participantes que se estaban enjabonando las manos 5 sip&$laron a realizar el gesto esperado
(lavandose las manos), 2 continuaron realizando la mismamcgil paé a realizar una acen di-
ferente al escuchar el mensaje. En esta tabla no se muesfeztel de la acéin realizada eh+ 1 la
cual tiene como funéin apoyar el gesto as probable que resulta de la tran@ici

= Se instruy a un grupo de 7 participantes para que realizaran la taresabrse las manos
indicandoles que simularan tener problemas de compremsde memoria.

= Una persona se coléal lado de los participantes para guiarlos aé&esagle instrucciones ver-
bales en la realizagh de cada gesto.

= Se mand) como Imite un tiempo de 3 minutos para completar la actividad.

Se anobd de manera cuidadosa la realizatide cada gesto observando la tradsicy fre-
cuencia entre los gestos,i@a®mo el efecto que tuvo cada mensaje en la reabradel siguiente
gesto. Con esta informdm se obtuvieron los valores iniciales de las matrices deitcén utilizadas
en esta RDD. La Figura B.6, muestra los valores de probabitiéadd matriz de transion para la
accbn lavate las manodLos valores de las probabilidades de tramsiaile las ders matrices de
transicbn presentan resultados similares a la mostrada en la FgGnaara el resto de las acciones
(mensajes audibles). De esta manera se obtiene la espaoifick la RDD utilizada en el escenario
apoyo a discapacitados. Posteriormente, los valores thalpiiimlad son actualizados por informaiai
proporcionada por los HMMs y actualizados aplicandgiados de inferencia bayesiana (al igual que
el escenario de videoconferencias).
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