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Capitulo 4

Interfaz de Control Domoético Basada en un
Sistema de Deteccion de Postura

Francisco Flérez Revuelta y Alexandros Andre Chaaraoui

Resumen Este articulo describe la especificacion y el disefio de una interfaz de
control domético basada en un sistema de deteccion de postura por vision. Mediante
las imagenes captadas por una camara cenital se detecta la direccion y el sentido de
la postura del usuario empleando varias técnicas de inteligencia artificial basadas
en andlisis de componentes principales, clasificadores débiles y redes neuronales
complejas. Esta informacion se obtiene para ser combinada en trabajos posteriores
con comandos de voz con el objetivo de permitir una interaccién persona-entorno
inteligente.

4.1. Introduccion

En el campo del hogar digital disponemos de tecnologias que son capaces de
reconocer correctamente determinados comandos de voz y realizar acciones previa-
mente configuradas en consecuencia. De este modo, el usuario puede interactuar
con los dispositivos de su vivienda a través de su voz. Comandos como “bajar la
persiana del salén” o “abrir la puerta del bafio” realizan la accién esperada dadas las
caracteristicas de la vivienda domotizada. ;Y si el usuario pudiera decir solo “ba-
jar la persiana” o “dbrete” y el sistema fuera capaz de reconocer a qué objeto hace
referencia? Es aqui, donde entran en juego las técnicas de visién necesarias para
reconocer la postura de la persona, de forma que se pueda determinar hacia dénde
estd mirando y establecer de este modo qué persiana se debe bajar, o qué puerta se
debe abrir. Este es el problema que se pretende resolver en este trabajo.
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Es 16gico pensar que en un entorno inteligente el hecho de tener que indicar que
queremos encender la luz ndmero 3 del salén no es la opcién mds amigable, ni
tampoco es una forma muy intuitiva. El usuario desea encender una luz concreta, y
es muy probable que en ese momento esté dirigiendo su mirada hacia ella.

La investigacion en interfaces humano-maquina (HCI) tiene como objetivo desa-
rrollar algoritmos y sistemas que detecten y perciban a las personas y su actividad,
permitiendo elaborar interfaces de computador mds naturales, intuitivas y efectivas.
Intuitivamente, vemos que los aspectos visuales que empleamos en la comunicacion
entre las personas, como el reconocimiento de la identidad, la edad, la postura, la
direccion de la mirada y nuestros gestos, deberian ser los elementos a emplear en la
interacciéon humano-méquina, ya que éstos constituyen la forma natural con la que
nos comunicamos. Es por esto que, aunque también se consideran interfaces por voz
y por tacto, las mds estudiadas son las que emplean la vision. Asi llegamos al drea
de investigacion en la interaccién humano-mdaquina basada en vision (Vision based
Human-Computer Interaction). Este area es parte de un contexto mas amplio que
conocemos como interfaces perceptuales, interfaces multimodales e interfaces post-
WIMP [1], las cuales intentan integrar multiples modalidades perceptuales como la
vision, el habla, los gestos y la hdptica. En definitiva, el objetivo de estas dreas de
investigacion es superar la era de las interfaces gréficas de usuarios (GUI) y los pe-
riféricos tradicionales, con el objetivo de adecuarse a los entornos de computacién
futuros, como son, entre otros, los entornos dométicos.

4.2. Estado de la cuestion y técnicas de resolucion disponible

4.2.1. Anadlisis del estado de la cuestion

Al revisar las técnicas de resolucion disponibles actualmente, vemos que se trata
de un campo que se encuentra, en gran parte, sin resolver, ya que, como veremos,
en los métodos propuestos abundan restricciones técnicas y limitaciones del &mbito
de uso de los resultados.

Existen técnicas de vision capaces de deducir hacia donde mira una persona
basdndose en obtener primero la ubicacién de sus ojos y de las pupilas, para poste-
riormente obtener la direccion de la mirada a partir del plano de la cara con relacién
a la posicion de las pupilas [2]. En otros casos, se logra obtener la direccién hacia
la que estd enfocado el cuerpo de la persona partiendo de una imagen completa de
su cuerpo y calculando la posicion relativa de los brazos y/o de los pies [3] [4]. En
[5] se emplea el movimiento del blob detectado para calcular la direccién en la que
se mueve el individuo y se asume que ésta también es la direccion en la que miraba.
Por lo contrario, en [6] se parte de un reconocimiento facial y se calcula la posicién
relativa de ésta con respecto al cuerpo para obtener su orientacion.

Existen diversas aplicaciones que requieren de una deteccién de postura con ma-
yor o menor precision y que estdn basadas en la orientacion del cuerpo del individuo,
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de la cabeza, o incluso de la propia mirada. Asi encontramos, por ejemplo, en [7]
que se han realizado estudios sobre los factores determinantes entre la relacién de
estos tres tipos de posturas y sus contribuciones a la postura global. En este caso se
trata de realizar un andlisis sobre el comportamiento de las personas en reuniones
de mas de dos individuos. La ventaja de emplear una deteccién de postura basada
en la orientacion del cuerpo o de la cabeza frente a la deteccion de los ojos consiste
principalmente en que la primera se puede realizar de una forma menos intrusiva y,
por tanto, también es apta para entornos publicos.

En [3], vemos que a partir del trabajo anterior, se pasé a integrar la deteccion y
el tracking de manos y brazos junto al de la cabeza para obtener mejores resulta-
dos en la deteccion de la postura global y abrir el camino a nuevas interfaces para
la interaccién humano-robot. En concreto, el objetivo era poder indicarle al robot
qué debe hacer dando la indicacién con el habla y con el gesto de sefialar un lugar,
como si de una mascota se tratase. Se trata por tanto de una aplicacion similar a la
de este proyecto, sobre todo porque se parte de la misma premisa, que consiste en
que las personas tienden a dirigir la mirada hacia los objetos con los que interacttian,
hecho que avalan varios estudios [8] [9]. Cabe destacar que este sistema requiere de
una cidmara estéreo para localizar las partes del cuerpo humano y poder iniciar el
tracking. En concreto, se emplearon modelos ocultos de Markov para reconocer los
gestos de las manos y combinarlos con la deteccion de la orientacién de la cabeza,
obteniendo asi una conclusién final sobre la direccién de la postura de la persona.
En cuanto a la deteccion de la direccion de la postura, se parte de histogramas de
color para poder detectar la piel en la imagen 3D y reconocer las manos y la cabeza.
A continuacidn, se combina la direccién resultante de alinear cabeza y manos con la
direccion del brazo y la de la cabeza. Mientras que las dos primeras direcciones se
obtienen a partir de la imagen 3D, la dltima emplea un sensor magnético. Mediante
este sistema se logra obtener una tasa de acierto de entre el 74 y el 83,1 %.

En trabajos mds recientes, como es el caso de [10], podemos ver que la investi-
gacion mencionada ahora también se aplica en entornos dométicos y se ha llegado
a mejorar su tasa de acierto hasta alcanzar un 87,8 %. Sin embargo, en este en-
torno el sistema ha sufrido varios cambios al basarse tinicamente en visién 2D, pero
con imagenes procedentes de multiples camaras. El método de resolucion utilizado
consiste en reconocer la direccion de la parte superior del cuerpo empleando sola-
mente su silueta. Este dato se clasifica mediante histogramas de contexto de forma !
con un clasificador débil del tipo Nearest Mean. Aunque se realizaron pruebas con
maquinas de soporte vectorial (SVM), se obtuvieron resultados peores y tiempos de
ejecucion inadmisibles para el &mbito de la aplicacion. Por tanto, una vez obtenido
el angulo de la direccién de cada imagen, en pasos de 30°, se realiza una fusién me-
diante un filtro Bayesiano. En este ultimo paso se consiguen filtrar reconocimientos
erréneos y obtener resultados muy buenos en comparacion con las tasas de acierto
que obtienen otras técnicas.

En [2] se aborda el problema desde una perspectiva diferente. Basdndose en un
reconocimiento facial, que ubica la cara gracias al reconocimiento del color de la

! Histogram of Shape Contexts (HoSC).
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piel en el modelo de color normalizado rg-chroma, se reconocen las pupilas detec-
tando el efecto de ojos rojos que causa unos niveles de brillo elevados en la zona
correspondiente. Una vez obtenido el plano correspondiente a la cara y la ubicacién
relativa de las pupilas en ésta, se obtiene la direccién de la mirada, monitorizando
asi la atencién del usuario hacia el lugar en el que se ubica la cdmara. Mediante esta
técnica se alcanza una tasa de acierto de hasta el 90 %. Sin embargo, en esta tasa de
acierto se asume que se reconocen correctamente las pupilas, lo cual solo sucede en
un 72 % de los casos como maximo.

Como hemos visto, el problema en cuestion es abordable desde distintos en-
foques que conllevan restricciones diferentes, ya sea el uso de multiples camaras,
camaras estéreo que permiten capturar una imagen 3D o el uso de otros tipos de
sensores. Existen pocos trabajos que empleen exclusivamente una imagen obtenida
con una camara de vista aérea. Destaca la labor de Ozturk et al. en [11] donde se
obtiene la direccidn de la postura en pasos de 22,5° empleando una imagen captura-
da en recintos interiores y amplios, como centros comerciales y aeropuertos. En el
afno 2009, los investigadores afirmaron ser los primeros en abordar el problema de
la deteccidn de la postura basandose tnicamente en datos de video 2D de sé6lo una
camara. En concreto, emplean un filtro de particulas a dos niveles, constituido por
histogramas de color y de aristas, para realizar el tracking del individuo. Para deter-
minar la direccién de la postura se emplean descriptores de forma y puntos SIFT?.
Mediante estas caracteristicas se empareja la silueta de la parte superior del cuerpo
con una de 16 plantillas previamente definidas. La plantilla que mas se asimile al
patrén de test determina la direccion reconocida. De esta forma, alcanzan una tasa
de acierto del 80 %, dato que estd condicionado a obtener una silueta adecuada de
la parte superior de la cdmara que se parezca a la de entrenamiento. Por tanto, no
se han resuelto los problemas de oclusiones o ropa y accesorios que pueda llevar
la persona, ademads de la estatura natural de la misma, que pudieran hacer diferir la
silueta de prueba de la de entrenamiento.

Recientemente han aparecido cada vez mds técnicas de reconocimiento basadas
en inteligencia artificial que hacen uso del llamado bag of features. Este conjunto
de caracteristicas consiste en todo tipo de caracteristicas locales y globales de la
imagen y de sus propiedades de color y forma. Esta técnica es empleada en [12],
donde el objetivo es determinar la direccién de la postura de los jugadores de un
partido de futbol. Este trabajo forma parte de un proyecto mayor cuyo objetivo final
es poder reconstruir en tres dimensiones y en tiempo real un partido de futbol, lo
que permitiria al espectador ver el partido desde cualquier 4ngulo. Para ello hacen
uso de 4 camaras de las que obtienen la silueta del cuerpo completo de los jugadores
a una resolucién de entre solo 10x10 a 20x20 pixeles. De estas imdgenes toman has-
ta 18 caracteristicas distintas, entre las que encontramos las siguientes basadas en
la propia imagen: histograma de los niveles de gris, transformaciones de la imagen
original (mediante convolucién con kernel Gaussiano y kernel Sobel, filtro Gabor,
detector de aristas Canny, etc.) y representacion de la imagen en el modelo de color
LUV. Ademads se hace uso de otras caracteristicas basadas en informacién contex-

2 Puntos salientes del tipo Scale-Invariant Feature Transform.
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tual: posicion del jugador, distancia respecto a los otros jugadores, dngulo de los
otros jugadores, dngulo de la cdmara, dngulo que tenia el jugador en el fotograma
anterior y la relacion de éste con los dngulos de los jugadores del mismo equipo
y del contrario, velocidad de los jugadores, dngulos y distancias a las porterias e
histogramas de los dngulos de todos los jugadores, de los contrincantes y del propio
equipo. Como vemos, se trata de un amplio conjunto de caracteristicas de indole
muy diferente y cuyas restricciones y utilidades son discutibles y estdn sujetas a las
caracteristicas de la imagen de test.

Conscientes de esto, no se hace una seleccién a ciegas, sino que se emplea una
seleccion hacia delante. Este método consiste en un algoritmo voraz que determina
la caracteristica 6ptima localmente para ir seleccionado el vector de caracteristicas
adecuado. Por tanto, se utiliza un conjunto de validacién que permite realizar un
entrenamiento supervisado y mediante el cual se elige la caracteristica que mejor
resultado obtiene en dicho conjunto conocido. Cada caracteristica se utiliza en un
clasificador individual del tipo SVM y éstos son combinados mediante la técnica
de Boosting. Mientras que empleando todas las caracteristicas se obtiene una tasa
de acierto del 62 %, realizando una seleccidn hacia delante la tasa de error es infe-
rior al 1 %. Ademads, puede observarse que la informacién contextual es la que mas
enriquece el sistema al reducir la tasa de error en un 10 %.

Sin embargo, ninguna de estas soluciones logra resolver el problema partiendo
uinicamente de los datos capturados de una cdmara de tipo cenital, que sélo captura
imédgenes desde el techo de un lugar interior. Por este motivo, se nos plantea un
problema nuevo, donde las soluciones existentes no logran su objetivo al disponer
de unos datos diferentes. La dificultad intrinseca del problema reside en que se parte
de una imagen donde no vemos la cara de la persona y, por tanto, nos tenemos que
basar en la postura de la cabeza o del cuerpo.

4.2.2.  Clasificacion y comparativa de los métodos de resolucion
actuales

Como se ha comentado en el apartado anterior, existen diferentes formas de abor-
dar el problema de la deteccién de postura, ya sea considerando distintas fuentes de
datos, como imdgenes de varias camaras, imagenes 3D, imdgenes frontales, image-
nes de vista aérea, otro tipo de sensores, etc., o considerando distintas técnicas de
resolucion. Entre estas ultimas se han visto en el apartado anterior métodos basados
en las siguientes estrategias:

= Plantillas que se obtienen de las imagenes de entrenamiento y son etiquetadas
con una clase discreta para posteriormente emparejarlas con la imagen de test.

= Clasificadores individuales que son entrenados para detectar una clase de reco-
nocimiento concreta.

= Localizacion geométrica de los ojos, la boca o la nariz para determinar la direc-
cioén de la mirada relacionando la posicién de los mismos.
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= Tracking para localizar el individuo y obtener el cambio global de la direccién
de la postura.

= Métodos hibridos que combinan éstas y otras estrategias para mejorar las solu-
ciones existentes y sobrepasar sus limitaciones.

Como se ha podido concluir en [13], los métodos basados en plantillas ofrecen
la ventaja de poder ampliar facilmente el conjunto de entrenamiento y las clases de
reconocimiento sin tener que realizar cambios relevantes en el sistema. Se trata tam-
bién de la solucion mds directa, ya que construir la base de datos de entrenamiento
consiste en recortar imdgenes de la cabeza o del cuerpo de la persona y realizar
un etiquetado manual. No obstante, presentan las desventajas de ofrecer inicamen-
te resultados discretos y que asumen haber obtenido correctamente la region de la
cabeza. Finalmente, también dan por hecho que una similitud a nivel de imagen
implica una similitud en cuanto a la direccién de la postura. Sin embargo, esto no
siempre es asi, ya que la apariencia fisica podria tener mds relevancia que la coin-
cidencia de la direccién de la mirada. Este problema se intenta solventar usando
caracteristicas que sean lo mas independientes posibles de la apariencia fisica de la
persona y caractericen s6lo la postura de la misma, como pueden ser histogramas de
la forma de la silueta del BLOB o caracteristicas obtenidas después de aplicar una
transformacioén a la imagen.

En cuanto a los clasificadores individuales, su principal ventaja consiste en que
no es necesario realizar primero una deteccion de la cabeza o del rostro para poste-
riormente reconocer la postura, ya que éstos son capaces de distinguir entre cabeza
y cuerpo o fondo. Esto se debe justamente a su principal desventaja, y es que para
reconocer correctamente una clase deben entrenarse con datos positivos y negativos,
por lo que debemos disponer de un conjunto de entrenamiento mucho mayor y el
tiempo de aprendizaje puede volverse pesado, sobre todo cuando debemos disponer
de un numero elevado de clasificadores.

La localizacién geométrica de las distintas partes de la cara presenta la ventaja de
utilizar aquellos elementos que también utilizamos los humanos para poder deducir
donde se dirige la mirada de una persona y, por tanto, se presenta como la estrategia
mads natural. La mayor desventaja es 16gicamente que depende de forma absoluta
de la calidad de la deteccién de las partes a utilizar, por lo que es un método muy
afectado por posibles oclusiones o errores de localizacién.

Los métodos basados en tracking realizan un seguimiento de la persona para co-
nocer en todo momento donde se encuentra ésta en la imagen. Esto conlleva una
gran precision en la fase de localizacién, pero implica también, en la inmensa ma-
yoria de los casos, utilizar una sincronizacion inicial o la suposicién de empezar el
proceso en una direccion determinada. Ademads, cabe darse cuenta de que, si estos
métodos no contemplan una fase adicional de estimacion de postura, s6lo se obtiene
la transformacion relativa y no se estd detectando la postura de una forma absoluta,
lo cual limita las posibles aplicaciones del sistema.

Podemos concluir, por tanto, que se ha realizado una gran labor en los ultimos
15 afios para poder determinar con cierta exactitud la direccioén de la postura o de
la mirada de las personas. Existen todo tipo de aplicaciones tanto para espacios
interiores como exteriores, y éstas son las que determinan las posibilidades que
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tiene el sistema de emplear diferentes tipos de cdmaras o de enriquecer el sistema
con otro tipo de sensores, ademads de la vision. Aunque se estd lejos de disponer de
una solucién definitiva que no haga suposiciones y sea lo suficientemente robusta,
se ha podido avanzar considerablemente para poder utilizar los sistemas descritos
con €xito en casos particulares y bajo condiciones conocidas de antemano.

4.3. Propuesta y desarrollo de un método de resolucion

En este apartado proponemos y documentamos el desarrollo de un método de
resolucidon que permite resolver el problema expuesto considerando tres objetivos
claramente diferenciables:

1. Detectar y aislar el rostro de una persona mediante técnicas de extraccion de
movimiento.

2. Determinar la parte del rostro que corresponde a la cabeza del individuo.

3. Reconocer la direccién de la postura de la persona con respecto a la vivienda.

4.3.1. Detectary aislar el rostro de la persona

Nuestro primer objetivo es detectar los objetos mdviles de la escena para poder
aislar el rostro de la persona del fondo de la imagen. Para ello existen dos técnicas
basicas que cumplen este objetivo. La primera emplea un fondo esttico que con-
siste en una imagen tomada de la escena en cuestion en la que no aparece ningin
individuo. Esta imagen de fondo se sustrae de la imagen recibida empleando un
margen previamente establecido, diferencia a partir de la cual se considera que el
pixel dado es lo suficientemente diferente del fondo como para considerarlo parte
del BLOB®.

Esta técnica tiene la ventaja de ser la mds sencilla. Sin embargo, dado que em-
pleamos una tnica imagen de referencia, todo lo que no esté en esa imagen no
serd considerado como fondo, por lo que si moviéramos, por ejemplo, el sillon, éste
podria ser detectado como parte del BLOB. Por este motivo, hacemos uso de una
técnica mas robusta que consiste en una extraccion dindmica del fondo. En este
método se establece una imagen de referencia que va cambiando conforme recibi-
mos mds imdgenes de la cdmara. Es decir, la imagen del fondo se acerca en cada
iteracion a la imagen nueva, de forma que tras suficientes iteraciones sin cambios,
la imagen nueva pasa a ser la imagen de fondo. De este modo, cambios en la habita-
cién, como el movimiento de muebles o la presencia de varias personas, pueden ser
considerados al pasar estos cambios a formar parte del fondo una vez pasado un in-
tervalo de tiempo establecido. Existen varios métodos para realizar los acercamien-

3 Puntos o regiones de la imagen que destacan con respecto al fondo. También conocido como
foreground
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tos entre la imagen de referencia y la imagen nueva, utilizando distintos modelos
de color y aproximaciones estadisticas basadas en histogramas o funciones gaussia-
nas, entre otras [14]. Existen también aproximaciones mas avanzadas que intentan
filtrar las sombras, que al ser también partes mdviles de la imagen pueden llegar
a considerarse parte del BLOB, asi como ofrecer cierta robustez ante cambios de
iluminacién, como los que aparecen constantemente en las luces fluorescentes [15].
No obstante, dado que éste no es el apartado objetivo de nuestra investigacion, nos
es suficiente con emplear las soluciones existentes. Finalmente, una vez extraidos
los BLOBs de la imagen de esta forma, disponemos de los objetos méviles de la
escena, considerando como méviles aquellos objetos que no se han mantenido en
una posicion fija durante un periodo de actualizacién de fondo completo. De entre
todas las regiones detectadas elegimos la de mayor drea, correspondiendo ésta al
objeto mévil mds grande de la escena y sobre el cual se continuard con el proceso
de reconocimiento. Cabe mencionar, sin embargo, que el sistema es facilmente am-
pliable para detectar la postura de varias personas, ya que una vez resuelto el método
de clasificacion solo habria que ejecutarlo sobre todos los BLOBs que sobrepasen
un tamafo minimo para considerarles individuos, y detectar asi la direccion de la
postura de todos ellos en una ejecucion paralela.

Figura 4.1 Deteccion de los objetos méviles de la imagen con extraccion de fondo dinamica.

4.3.2. Aislar la cabeza del individuo

Una vez determinado el BLOB sobre el cual se debe realizar el reconocimiento
cabe estudiar cémo se aborda la clasificacion de la imagen para determinar la direc-
cion de la postura. Hay varias soluciones en las que se opta por calcular la elipse
que engloba al BLOB, para posteriormente extraer conclusiones a partir de la direc-
cién del eje mayor y del eje menor de la elipse, asi como a partir de la relacién de
tamafio existente entre los ejes [16]. Este método permite detectar, por ejemplo, si
el individuo estd de pie, sentado o tumbado, por lo que es capaz de detectar posibles
caidas. Sin embargo, aunque se aporta informacién sobre la postura, el andlisis de
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la elipse no permite extraer conclusiones sobre la direccién en la que estd enfocado
el cuerpo.

Otro método que se estudié fue el utilizar los hombros para detectar el eje del
cuerpo, suponiendo que éste se encuentra en una postura suficientemente recta y
perpendicular al plano. Para lograr este objetivo se empled el eje menor de la elip-
se. No obstante, la precision de este método no era suficiente y disponiamos de
una limitacién intrinseca de la técnica. Aunque se pudiera obtener correctamente la
direccidon de la postura del individuo con este método, no seriamos capaces de ob-
tener el sentido de dicha direccion utilizando exclusivamente el eje que conecta los
hombros de la persona, y este dato es imprescindible para nuestro reconocimiento.

Asi pues, se lleg6 a la conclusién de que la mayor informacién sobre la direccién
de la postura de la persona se puede deducir a partir de su cabeza. En [7], se obtuvo
que la orientacién de la cabeza coincide con la mirada en un 87 % de los casos y la
contribucién que nos da la orientacion de la cabeza con respecto a la mirada es de
un 69 % de media, llegando hasta un 97 % de tasa maxima.

Inicialmente, se podria pensar que una cabeza vista desde arriba es invariante
a rotacion si es lo suficientemente redonda y que, en todo caso, nos pasaria igual
que con los hombros, pues s6lo dispondriamos de la direccién y no del sentido. Sin
embargo, no disponemos de una imagen completamente perpendicular al plano, ya
que la imagen se toma desde el centro de la habitacion y se obtiene una imagen
deformada con un efecto similar a un ojo de pez. Esta imagen nos muestra parte
de la cara de la persona, por lo que la imagen de la cabeza varia con respecto a las
direcciones y al sentido en el que se enfoca la postura del individuo.

Figura 4.2 Imégenes tomadas con una cimara cenital.

Para poder detectar de forma dindmica dénde se encuentra la cabeza del indivi-
duo partiendo del BLOB obtenido previamente, se ha aprovechado el tipo de imagen
con el que estamos trabajando. Si nos fijamos en una secuencia de imagenes toma-
das con la cdmara cenital, vemos que siempre se ve parte del cuerpo del individuo
en movimiento, y dada la naturaleza radial del punto focal desde el que se toma la
imagen, los pies del individuo siempre se encuentran en la posicién mds cercana al
centro, mientras que la cabeza se encuentra siempre a la mayor distancia. Ademas,
estos puntos se pueden obtener de una forma muy eficiente, ya que tinicamente cabe
evaluar aquellos puntos que definen la frontera entre fondo y BLOB. A continua-
cién, vemos en azul el punto mas cercano y el mas alejado del centro de la imagen.



76 Francisco Flérez Revuelta y Alexandros Andre Chaaraoui

Figura 4.3 Deteccion del punto mds cercano y mds alejado del centro de la imagen.

region en la que encontramos la cabeza del individuo. Dado que en la extrac-
cién de fondo también partiamos de objetos méviles en la escena, tomamos como
aceptable la restriccion de que el individuo debe estar de pie.

Existe una excepcion a la conclusion expuesta que se da cuando la persona se
encuentra justamente debajo de la cdmara. Sin embargo, es una situacién facilmente
controlable, tanto por la localizacion de los puntos como por la distancia entre ellos.

Una vez encontrado un punto perteneciente a la region en la que ubicamos la
cabeza, podemos encontrar facilmente la parte correspondiente a la misma. Para ello
calculamos una ventana relativa y dindmica, cuya proporcion decrece linealmente
con respecto a la distancia entre los puntos. De esta forma, la ventana de deteccion se
adapta a la altura de la persona gracias a su definicién relativa y, al mismo tiempo,
a la posicion del individuo dentro de la habitacion, gracias a su cédlculo dindmico
dependiente de lo alejado que esté el BLOB del centro de la imagen. De forma
experimental se ha establecido una distancia base, valor que depende del tamafio
de la imagen y que se toma como referencia inicial, para poder iniciar un calculo
dindmico. La actualizacién del porcentaje correspondiente a la cabeza con respecto
a la distancia entre el punto mds cercano y el mds alejado del centro, es decir, entre
los pies y la cabeza, se define como sigue:

PorcentajeCabeza = 25 x valorBase /distancia(puntoCercano, puntoLe jano)
4.1)
Donde se puede observar que para la distancia base se otorga un 25% del BLOB
a la cabeza, pero este porcentaje varia linealmente con respecto a la distancia entre
los puntos.

Légicamente, el recorte también debe tener en cuenta el cuadrante en el que se
encuentra la cabeza para colocar correctamente la ventana hacia un lado u otro, y
hacia arriba o hacia abajo con respecto al punto mds alejado.

De este modo, llegamos a obtener con éxito la parte correspondiente a la cabeza
del individuo detectado.
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Figura 4.4 Cilculo de la localizacion correcta de la ventana con respecto al cuadrante.

Figura 4.5 Deteccion de la cabeza del BLOB.

Finalmente, y para cumplimentar nuestro segundo objetivo de aislar correcta-
mente la cabeza de la persona, debemos segmentar la imagen separando el fondo
del primer plano.

De nuevo, la idea mas sencilla, que consistiria en eliminar de la imagen aque-
llos pixeles que no se hayan detectado como parte del BLOB, no da un resultado
satisfactorio. Esto se debe a que muchos pixeles se detectan como méviles de forma
errénea por variaciones de iluminacién y porque, debido al thresholding* aplicado,
el contorno del BLOB no es homogéneo, sino que presenta picos, agujeros y esqui-
nas de forma abundante. Por este motivo, se ha optado por realizar un filtrado de
fondo que aplique un procesamiento previo a la imagen binaria del BLOB.

Con el objetivo de obtener unos bordes mas suaves y homogéneos, se ha aplicado
un filtro de emborronamiento gaussiano a la imagen binaria.

Para eliminar las deformidades de la imagen se ha hecho uso de los operadores
morfoldgicos de dilatacion y erosion. La dilatacién de la imagen provoca que los
objetos se expandan, cerrando los agujeros internos del BLOB, mientras que la ero-
sion hace que los objetos se contraigan, de forma que vuelven a su tamafio original,
habiéndose eliminado los agujeros en este proceso. Como elemento estructurante se
ha utilizado una matriz de 11x11 elementos cuyos valores forman un patrén circular.

4 Tono, saturacién y luminancia.
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Cabe tener en cuenta en este punto que estamos tratando con una imagen binaria
de aproximadamente 50x50 pixeles, por lo que el coste de realizar estos procesa-
mientos no supone un problema.

A continuacién, se muestran los resultados que se obtienen y con los que se
abordara el tercer objetivo.

Figura 4.6 Imdgenes segmentadas.

4.3.3. Reconocer la direccion de la postura

Partiendo del resultado del punto anterior, nos es posible construir una base de
datos de imdgenes de distintas personas con diferentes alturas, en habitaciones di-
ferentes y en condiciones de iluminacién diversas. Estas imdgenes del recorte de
la cabeza con el fondo filtrado se etiquetan de forma manual para posibilitar un
aprendizaje supervisado.

El objetivo de este tercer apartado es clasificar la imagen comparandola con los
datos de referencia, tras haber realizado un aprendizaje previo, y devolver una de
entre 8 direcciones posibles.

Figura 4.7 Direcciones a detectar en dngulos de 45°.
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4.3.3.1. Mediante analisis de componentes principales

La clasificacién de imdgenes mediante el andlisis de componentes principales,
mds conocido como PCA, es un método que se basa en obtener unas variables no
correlacionadas, denominadas componentes principales, a partir de varias observa-
ciones de una misma fuente, estén éstas relacionadas o no entre si. Se trata, por
tanto, de un método de reduccién de dimensionalidad. En el caso de imédgenes, se
aplica a escala de grises y consiste en descomponer los autovalores de la matriz de
covarianza para buscar la transformacién que obtiene los componentes principales a
partir de los datos de origen. El resultado, aunque disminuido en tamafio y singula-
ridad, mantiene los datos que diferenciaban una muestra de otra y supone que €stos
son suficientes para reconocer la clase de la muestra. El emparejamiento se realiza
minimizando la distancia Chi-cuadrado de Pearson [20].

4.3.3.2. Mediante varios clasificadores débiles

Si prestamos atencién al color de la imagen a clasificar, vemos que, en la mayoria
de casos, abundan los colores provenientes del pelo y de la piel. Intuitivamente
podria afirmarse que si en la imagen predomina la piel, probablemente el individuo
esté mirando hacia la cdmara, ya que se ve gran parte de su cara. Sin embargo, si
predomina el pelo, es probable que el individuo esté mirando en el sentido contrario,
ya que lo estamos viendo desde detrds. Aunque estas afirmaciones son algo vagas, se
puede llegar a la conclusion de que segtin la posicion de la persona y direccion de la
postura de la misma, la proporcién de pelo y piel varia en consecuencia, y esto es un
dato que es posible aprender. De aqui proviene la idea de emplear los histogramas de
color. Dado que el modelo de color HSV? soporta mejor los cambios de iluminacién,
al variar solo en su valor de luminancia y no modificar sus tres pardmetros, como
es el caso en RGB, podemos emplear los histogramas correspondientes al tono y la
saturacion presente en la imagen y descartar los valores del canal de luminancia.

Como hemos visto en el apartado 4.3.2, 1a imagen que se obtiene una vez filtrado
el fondo se corresponde a la cabeza del individuo, y dado que disponemos de su
correspondencia binaria, conocemos qué pixeles son cabeza y cuales son fondo.
Se nos da por tanto la posibilidad de extraer histogramas de forma. En el caso de
imdgenes binarias, estos histogramas se dividen en dos instancias: una vertical y una
horizontal. Ambas almacenan el nimero de pixeles a uno que tiene una columna o
una fila de pixeles de la imagen. Es por esto que se les denomina histogramas de
forma, ya que toman un dato estadistico dependiente de la forma de la imagen.
Podemos emplear estos histogramas como datos caracteristicos debido a que segtin
hacia dénde esté mirando la persona la ubicacién y la forma de la cabeza en nuestra
imagen a clasificar es diferente.

5 Tono, saturacién y luminancia.
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El método de clasificacion consiste en emplear una fusioén de varios clasificadores
débiles de tipo KNN®, donde K define el nimero de vecinos a contemplar. Cada
clasificador KNN trabaja sobre un tipo de histograma concreto. Los resultados de
estos clasificadores se contemplan de nuevo como un conjunto de votos del cual se
obtiene el valor moda como clasificacién final.

Dado que en este caso se estin combinando en dos niveles los resultados del
computo de los vecinos mds cercanos para distintos tipos de histogramas, es ne-
cesario que contemplemos la distancia concreta a la que se sitan estos vecinos.
Es decir, si durante este proceso obtenemos vecinos muy cercanos, éstos deberian
prevalecer sobre otros cuyas distancias respecto a la referencia sean mayores, y em-
plear tnicamente el voto mayoritario desaprovecharia este conocimiento del cual
disponemos de por si al haber computado las distancias entre los histogramas.

Por este motivo se ha contemplado un calculo del error presente en una votacién
de os KNN. Para ello, se diferencian los siguientes casos:

= Primer nivel: K histogramas de un mismo tipo.
El error asociado al voto mayoritario se define como:

error =| Votosdiferentes | /K 4.2)

= Segundo nivel: resultados de los cuatro KNN.
El error asociado al resultado final se define como:

4 x error, si solo hay uno voto
errorg = (4.3)
Max(error;),¥i,1 <i,<4/ri=ry, si no

Donde:

- d identifica la direccion ganadora, es decir, el indice del resultado mas votado,
y si s6lo ha habido un voto, el resultado de menor error de primer nivel.

- errory es el error asociado al resultado d.

- r; es la direccion asociada al resultado i.

De este modo, es posible obtener una medicion del error final que nos indica la
calidad del resultado obtenido. Dicho valor puede emplearse, por ejemplo, para des-
estimar un resultado si el error es mayor que cierto umbral previamente definido. En
este caso, el sistema podria no dar ninguna respuesta en lugar de dar una respuesta
probablemente errénea y evitar asi una experiencia de usuario insatisfactoria. Nos
basamos en la premisa de que siempre agrada mas al usuario tener que darle al
botén dos veces que haber encendido el aparato incorrecto, sin mencionar siquiera
aquellos casos donde un resultado erréneo pudiera tener consecuencias indeseadas.
Es por ello que disponer de esta medida enriquece al sistema. Ademads, es posible
emplear la medida de error para una fusion de clasificadores, técnica que veremos
en el apartado 4.3.3.4

6 K vecinos mds cercanos.
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Finalmente, siempre que se empleen clasificadores de tipo KNN debe quedar cla-
ro qué tipo de distancia se estd empleando. Al disponer de datos numéricos en forma
de vector, normalizados a valores entre 0 y 1, disponemos de una gran variedad de
medidas de distancia. Estas presentan distintas complejidades de cémputo y con-
templan distintas condiciones de los datos. En nuestro caso, se ha puesto a prueba el
método con las siguientes distancias: correlativa, de Bhattacharyya, Chi-cuadrado e
interseccion.

Basdndonos en las pruebas realizadas, la distancia de Bhattacharyya [17] es la
que nos proporciona el mejor resultado. Esta distancia se basa en el coeficiente
de Bhattacharyya, que indica el grado de coincidencia entre dos distribuciones es-
tadisticas. La principal ventaja de este tipo de distancia es que es proporciona una
medida més precisa de la correlacion entre dos distribuciones, pero a un coste ma-
yor, ya que computa previamente la suma total de ambas distribuciones.

4.3.3.3. Mediante mapas auto-organizativos

El segundo clasificador que se propone en este trabajo estd basado en los mapas
auto- organizativos de Kohonen [18]. Se ha optado por los mapas auto-organizativos
por dos motivos. En primer lugar, buscdbamos un método robusto ante posibles
cambios en los patrones de test, los cuales abundan en la aplicacién de este trabajo
(iluminacién, tamafo, lugar, dngulo, etc.). Dadas las vecindades de las caracteristi-
cas representativas que aprende el mapa, se trata de un método ideal para soportar
estos cambios. En segundo lugar, los mapas auto-organizativos permiten aprender
los rasgos mads caracteristicos de los datos de entrenamiento de forma automatica,
por lo que aquellas instancias que se repiten en el conjunto de entrenamiento seran
representadas en el mapa sin que tengamos que conocer a priori cudles son las ca-
racteristicas que queremos aprender. Basdndonos en que estas caracteristicas varian
entre clase y clase, el mapa auto-organizativo nos ofrece una forma muy sencilla
de clasificar los patrones de test, comparando las coordenadas de las neuronas mas
similares a estos patrones con las que representan nuestras muestras de entrenamien-
to.

El siguiente paso es elegir qué caracteristicas de la imagen nos permiten di-
ferenciar las clases y, ademads, son adecuadas para emplearse en un mapa auto-
organizativo. Es decir, estas caracteristicas deben ser diferentes entre objetos de
clases diferentes.

Asi, llegamos a los puntos caracteristicos. Estos son regiones de la imagen que
presentan unas caracteristicas de cambios de color, iluminacién y contraste que des-
tacan sobre el resto de la imagen. Por ello también reciben el nombre de puntos sa-
lientes. Estos puntos nos permiten obtener una informacion local de la imagen que
varia entre clase y clase, ya que, en nuestro caso, vemos distintas partes de la cara
y de la cabeza segtn el dngulo en el que esté colocada la persona. Aunque tradicio-
nalmente se han empleado detectores Harris y Susan, éstos se han visto superados
en los ultimos afos por los algoritmos de deteccion de puntos caracteristicos SIFT,
SURF y FAST [21]. Estos ultimos si son invariantes a escala y rotacién y son ro-
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bustos ante transformaciones y distorsiones de la imagen. Aunque los puntos FAST
suponen la opcién més sencilla de computar, los puntos SIFT y SURF nos ofrecen
una mayor robustez ante cambios de iluminacion, escala y transformaciones afines,
ademads de ofrecernos descriptores para codificar la informacién caracteristica de los
puntos. SURF ha demostrado ser mucho mas eficiente que SIFT, por lo que se posi-
bilita su uso en sistemas de tiempo real, y supera a SIFT en robustez ante cambios
de iluminacién [19]. Estos dos factores han sido claves a la hora de decantarnos por
los puntos SURF. Cabe comentar, sin embargo, que sus antecesores, los puntos SIFT
presentan mayor robustez ante escala y rotacion, debido principalmente a un célculo
mads preciso y costoso de los dngulos y las escalas de las regiones de la imagen.

Los descriptores que se obtienen a partir de los puntos SURF consisten en vec-
tores de 64 elementos de punto flotante. Estos elementos describen los cambios de
nivel de gris que tiene un drea de la imagen, tras haber dividido la region carac-
teristica en 16 zonas, subdivididas a su vez en 4 direcciones, utilizando el 4ngulo de
mayor cambio. De esta forma, obtenemos los descriptores SURF que nos permiten
alimentar la red neuronal. En este apartado cabe tener en cuenta qué valores pueden
tomar los descriptores para poder inicializar el mapa con neuronas aleatorias, pero
factibles.

p—
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Figura 4.8 Puntos SURF a clasificar.

Una vez finalizado el entrenamiento del mapa, se ejecuta la fase de etiquetado.
En ésta, se obtienen las neuronas correspondientes a cada imagen, calculando sus
puntos SURF y emparejandolos con las neuronas mds similares.

Para poder clasificar una imagen se han utilizado mapas de calor que se obtienen
a partir de las neuronas etiquetadas en la fase anterior. Es decir, cada imagen de
entrenamiento dispone de las coordenadas correspondientes a las neuronas que han
sido etiquetadas por los puntos de dicha imagen. Colocando el conjunto de coorde-
nadas de cada clase en un mapa diferente, obtenemos los mapas de calor. De esta
forma, podemos obtener los puntos SURF de la imagen de test, calcular sus des-
criptores y emparejarlos con las neuronas del mapa, obteniendo las neuronas que se
han activado y que suponen nuestras coordenadas de emparejamiento. Estas coor-
denadas y sus vecindades permiten obtener una puntuacién que indica el grado de
coincidencia que han tenido en comparacién con el mapa de calor de cada clase.
La puntuaciéon médxima se obtiene si existe una coincidencia completa, mientras que
una parcial, o una coincidencia de vecindad, obtiene una puntuacion linealmente
decreciente con respecto a la distancia a la coordenada de referencia mds cercana.
Evaluando los mapas de cada clase podemos obtener el emparejamiento de mayor
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puntuacién y, por tanto, mayor correspondencia entre coordenadas de referencia y
de test.

4.3.3.4. Fusion de los clasificadores

Aunque en el apartado 4.4 se expondran los resultados individuales de cada cla-
sificador, nuestro objetivo final es fusionar los resultados de los tres clasificadores.
Esto se debe a que se era consciente desde el inicio de que los clasificadores utili-
zados funcionarian bien en algunos casos y peor en otros. PCA es un método muy
eficaz, pero muy sensible ante transformaciones afines, cambios de escala o cam-
bios de iluminacién. Nuestro clasificador basado en histogramas soporta muy bien
los cambios de iluminacién, y el mapa auto-organizativo con puntos SURF es en
teoria el mds robusto ante cambios de escala y transformaciones afines. Por este
motivo, seria ideal poder conocer de antemano las condiciones de la imagen y elegir
en funcidn de éstas el clasificador a utilizar. No obstante, no debemos olvidarnos de
los parametros de error o distancia que devuelven nuestros clasificadores. En el caso
de PCA disponemos de la distancia al emparejamiento devuelto; en el clasificador
basado en histogramas se ha implementado un célculo propio basado en los resulta-
dos de las votaciones KNN’; y el clasificador basado en mapas auto-organizativos
nos devuelve la puntuacién que ha obtenido el mejor emparejamiento.

Basdndonos en esta informacion y en la experimentacion realizada, se ha optado
por las siguientes reglas:

Si distanciapcs < 1000 entonces retorno = direccidonpca
Si no Si errory;,; < 0.4 entonces retorno = direcciony;y “4.4)
Si no retorno = media (direccidnpcy,, direccidng;y, direccidngpyy)

De esta forma, optamos por confiar en la direccién obtenida mediante el andli-
sis de componentes principales cuando la distancia del emparejamiento es baja. En
caso contrario, utilizamos el clasificador basado en histogramas cuando la decision
mayoritaria obtiene un 60% o mas en el peor de sus emparejamientos. Finalmen-
te, optamos por una decision conjunta de los tres clasificadores, incluyendo el mds
complejo, cuando no tenemos suficiente certeza de que los simples nos hayan de-
vuelto un buen emparejamiento.

4.4. Experimentacion y pruebas

En este apartado se exponen y evaldan las pruebas que se han realizado sobre el
sistema.

7 Véase el punto 4.3.3.2
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Como se ha podido deducir tras la lectura de los apartados anteriores, el sistema
desarrollado obtiene tres resultados claramente diferenciables: 1) la deteccion de la
region correspondiente a la cabeza de la persona, 2) la deteccion de postura de los
clasificadores individuales y 3) la deteccién de postura de la fusién de clasificado-
res. Por este motivo, se expondran estos resultados por separado con el objetivo de
poder evaluar el funcionamiento de cada una de las fases. Ademads, se expondran los
resultados del sistema completo en su conjunto, los cuales determinan las tasas de
acierto finales del sistema.

En cuanto al entorno de prueba, cabe mencionar que se han ejecutado configu-
raciones con distintos sujetos y en distintos entornos. Para ello, se ha tenido a dis-
posicién la vivienda domotizada del grupo de investigacién Domética y Ambientes
Inteligentes de la Universidad de Alicante, denominada metalTIC - Hogar Digital.
La vivienda tiene tres habitaciones que disponen de una cdmara cenital colocada en
el centro del techo de cada habitacion. Se trata de una cdmara Axis 212 PTZ con
conexion Ethernet mediante la cual se obtienen un flujo de video a resolucién VGA.
Para las pruebas se han empleado unas grabaciones de 25 fotogramas por segundo
de aproximadamente 10 minutos de duracién. El sistema también permite realizar
la deteccion directamente sobre el flujo de video procedente de la casa domdtica,
pero, como es 16gico, las pruebas requieren un etiquetado manual previo, y por ello
se han utilizado grabaciones. También cabe mencionar que para conseguir los resul-
tados expuestos ha sido necesario entrenar el sistema con videos de entrenamiento
procedentes de los mismos entornos y actores.

En cuanto a la implementacion y los algoritmos que emplea el método desarrolla-
do, cabe detallar que se ha hecho uso del soporte de las librerias de vision artificial
de cédigo abierto OpenCV [22] y Aforge [23].

Video Actor Tasa de acierto
2-1 Uzuano | 83,72%
2.2 Uzuano | 24.21%
3] Usuano 2 T8,69%
3.2 Usuano 2 #4.96%
41 Uszuano 3 #0,45%
4.2 Uzuano 3 #3,65%

Cuadro 4.1 Deteccién y extraccion de la region correspondiente a la cabeza de la persona.

Como puede observarse, se alcanza una media del 82,61 %, que corresponde a
la cantidad relativa de fotogramas en los que se consigue detectar y extraer correc-
tamente la region correspondiente a la cabeza de la persona. En esta prueba se han
excluido aquellos fotogramas en los cuales no se encuentra la cabeza del individuo
en el campo de vision de la camara. Como vemos, se trata de una tasa de acierto
muy satisfactoria, sobre todo si tenemos en cuenta que los fallos se deben, en la
mayoria de los casos, a la extraccion de fondo dindmica, que se ve superada ante
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cambios bruscos de iluminacion. Estas dificultades han sido abordadas y superadas
en gran parte en otros trabajos [15].

Video  Actor Clasificador Tasa de acierto
2-1 Usuamo 1 PCA T3.61%
2-1 Usuamo 1 Histogramas 30.88%
2-1 Usnamo 1 SOM 37645
3-1 Usuano 2 PCA T1.891%
31 Usuano 2 Histogramas A8, 00%
3-1 Usnano 2 SOM H.00%
4.1 Usnano 3 PCA 52.21%
41 Usuano 3 Histogramas T6.597%
4.1 Usnano 3 SOM 35.53%

Cuadro 4.2 Deteccién de postura de los clasificadores individuales.

En esta prueba se ha evaluado la direccién detectada en pasos de 45° mediante
los clasificadores individuales y partiendo de imagenes en las que se realiz6 correc-
tamente la fase anterior. Es decir, se dispone de un recorte adecuado de la cabeza
de la persona. Como se puede observar, el andlisis de componentes principales es
el de mayor tasa de acierto, alcanzando un 65,91 % de media. Sin embargo, nuestro
clasificador débil basado en histogramas llega a superar a este ultimo en algunas
pruebas, aunque presenta una tasa media de acierto del 51,82 %. El clasificador ba-
sado en mapas auto-organizativos y puntos SURF obtiene con un 42,41 % el peor
resultado medio, viéndose superado considerablemente por las opciones iniciales.

Video  Actor Modalidad  Tasa de acierto
2-1 Usuano 1 1 42.52%
2-1 Usnano 1 2 LR Ve
2.2 Tzuamo 1 1 A8 77%
22 zuano 1 2 75 00%
3-1 Tsuano 2 1 51.37%
31 Tsuarnio 2 2 37.69%
4.1 Usnano 3 1 52.24%
4.1 Usuano 3 2 67.31%

Cuadro 4.3 Deteccion de postura de la fusion de clasificadores.

Finalmente, llegamos a la evaluacion del sistema completo. En esta prueba se
han considerado dos modalidades: 1) sin disponer de forma segura de un recorte
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adecuado de la regién de la cabeza, por lo que en un 17,39 % de casos de media
no tenemos una imagen adecuada que clasificar; 2) disponiendo de un recorte ade-
cuado de la cabeza donde la deteccidn y extraccion de la region correspondiente ha
funcionado correctamente. Es decir, mientras que la modalidad 1 evalda todo el sis-
tema en su conjunto, la modalidad 2 evalda solo la clasificaciéon mediante fusion, ya
que las tasas de acierto de la deteccion de la regién correspondiente a la cabeza ya
han sido analizadas previamente y constituyen una fase independiente del sistema
de clasificacion.

En la primera modalidad se alcanza una tasa media de acierto del 48,73 %. Este
porcentaje equivale a la proporcidn de fotogramas en los que se detecta correctamen-
te la region de la cabeza del individuo, y dicha regién se clasifica adecuadamente
obteniendo la direccion de la postura de la persona. No obstante, teniendo en cuenta
Unicamente la tarea de clasificacion de imdgenes correspondientes a la regién de la
cabeza, se obtiene una tasa media de éxito del 70 %.

En cuanto a los tiempos de ejecucion del sistema, el andlisis completo de las tres
fases sobre un fotograma de 640x480 pixeles emplea como maximo 200 ms de eje-
cucidén sobre una maquina Core2Duo a 2.2GHz e implementado sobre la plataforma
.NET. Por tanto, podemos afirmar que su despliegue en un entorno real es totalmente
factible. De este modo, abordando las optimizaciones algoritmicas posibles y em-
pleando el hardware adecuado, se posibilitaria su ejecucion a frecuencia de video,
lo que es necesario para su uso como interfaz de control.

4.5. Conclusiones

En este trabajo se han abordado varias tareas que han implicado los campos de la
vision y la inteligencia artificial en el pre y post-procesamiento de imagenes y flujo
de video, asi como en la clasificacién y el reconocimiento de estos datos. Ha sido
necesario un amplio estudio del estado de la cuestion y de las técnicas de solucion
actuales para poder construir sobre las mismas y abordar el problema conociendo
las soluciones existentes y sus deficiencias, pero aprovechando las conclusiones de
otros investigadores y proyectos.

La deteccion de la region correspondiente a la cabeza es uno de los principales
aportes de este trabajo, ya que ofrece un sistema robusto y sencillo de computar
que obtiene unas tasas de éxito muy satisfactorias por encima del 80%. En esta
tarea cabe destacar también la calidad del recorte que se obtiene de la cabeza del
individuo, cuya extraccion de fondo y fases de post-procesamiento permiten obtener
un resultado util para todo tipo de aplicaciones de vida asistida por el entorno y
vigilancia.

En cuanto a la deteccién de la postura se ha logrado el principal objetivo: superar
la tasa de acierto del andlisis de componentes principales. Su tasa del 65,91 % se ve
superada por los resultados de la fusién de clasificadores que de media son de un
70 %. Esta mejora se debe principalmente al clasificador débil basado en histogra-
mas y al método de fusién basado en reglas, que logra determinar cuando se debe
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optar por el resultado de un clasificador o de otro. No obstante, los resultados del
clasificador basado en mapas auto-organizativos y puntos SURF no son los que se
esperaban e indican que debe revisarse las caracteristicas a emplear y la propiedad
de localidad de las mismas, ya que las caracteristicas globales a la imagen han dado
mejores resultados.

Por tanto, las lineas futuras de este trabajo se centrarian en mejorar cada una
de las fases del método propuesto, con el fin de aumentar la calidad de la imagen
que deben reconocer los clasificadores y mejorar el resultado de éstos. También se
nos plantea la posibilidad de exigir algunas suposiciones que puedan mejorar los
resultados del sistema, ya que una interfaz de control domético exige unas tasas de
acierto muy altas, porque de esto depende la satisfaccién del usuario y la amigabi-
lidad del sistema. Entre éstas encontramos la opcidn de realizar una sincronizacion
inicial en la que se conoce en qué direccion estd mirando la persona, para poste-
riormente aceptar Unicamente cambios de direccion coherentes, basdndonos en que,
normalmente, no suelen existir giros bruscos de la persona entre un fotograma y el
siguiente. Finalmente, se ofrece la opcion de integrar este desarrollo en el sistema
de servicios de control domético para el hogar digital del que dispone metalTIC.
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