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Resum del Treball

L'envelliment continu de la poblacié ha fet que en els Ultims anys susciti especial interes la
recerca i el desenvolupament de sistemes que ajudin a augmentar la qualitat de vida de la
gent gran sense que aixo suposi una despesa insostenible pel sistema de la seguretat social.
En aquest context, la teleassisténcia ha experimentat certes millores incorporant sensors que
permeten detectar possibles problemes de salut o accidents, allargant aixi I'estada al propi
domicili i evitant o retardant un ingrés en residencia. Aquest treball explora la possibilitat
d'utilitzar la visio artificial per monitoritzar accions de la vida quotidiana mitjangant el metode
de generacio d'Imatges de la historia del moviment (MHI) i la classificacié d'aquestes imatges
mitjancant Xarxes Neuronals i Maquines de Vectors de Suport. Els resultats que s'han
obtingut son insuficients per traslladar la solucié construida a un sistema real perdo mostren
les possibilitats que aquest metode pot aportar. Una possible millora dels resultats es podria
donar ampliant el conjunt de dades etiquetades o millorant el tractament de les imatges.
Altra possibilitat de millora podria venir per la combinacié del métode amb altres de visio
artificial com ara la deteccid i seguiment de parts del cos.




Abstract

The increasingly aging population has led in recent years to special interest on research and
development of systems that help increase the quality of life of older people without
involving an unsustainable spending for Social Security. In this context, telecare has
undergone some improvements related to the use of sensors to detect potential health
problems or accidents, thus extending the stay in their own homes and avoiding or delaying
entry into a residence. This work explores the possibility of using computer vision to monitor
activities of daily life using the method of generating Motion History Images (MHI) and the
classification of these images using Neural Networks and Support Vector Machines. The
results obtained are insufficient to move the solution to a real system but shows the
possibilities this method can bring. A possible improvement of results could be obtained with
a wider set of labelled data or improving the image processing. Another possibility for
improvement could be the combination with other methods such as body parts detection and
tracking.
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1 Plantejament i objectius

En aquest treball es vol construir una aplicacié de visié artificial que sigui capa¢ de reconeixer
un conjunt determinat d'activitats humanes que siguin Utils per integrar en un sistema de
teleassisténcia basat en la monitoritzacié de I'activitat.

Els sistemes de teleassisténcia estan concebuts per proporcionar un entorn segur a persones
grans o amb algun tipus de discapacitat, que viuen soles al seu domicili. El doble objectiu és,
per una banda, evitar o retardar l'ingrés en residéncies, el que permet que gaudeixin d'una
millor qualitat de vida mantenint-se en el seu entorn i sent independents i, per I'altra, obtenir
un estalvi, ja que el cost d’atendre aquestes persones en un centre especialitzat és molt més
elevat que el d'un servei de teleassistencia.

En aquest treball es pretén assolir els seglients objectius:

— Triar conjunts de dades d’activitats humanes ja etiquetades, o bé generar-ne un de
propi. En aquest cas es tractaria de conjunts d'imatges de video.

— Seleccionar postures o activitats que seria interessant reconeéixer per aquest tipus
d'aplicacid.

— Obtenir un sistema de reconeixement d'activitats humanes que pugui distingir les
activitats fent servir Y fotogrames de video.

— Avaluar els resultats.

2 Estatde la qiiestio

2.1 Sistemes de teleassisténcia

Actualment, al mercat hi han molts sistemes de teleassistéencia basats en la monitoritzacio
d'activitat. Alguns d'aquests sistemes estan orientats a un servei professional i d'altres a que
siguin els propis familiars els que tinguin cura de les persones grans. Algunes de les
caracteristiques dels sistemes de teleassisténcia basats en la monitoritzacié d'activitat son:

— Botd de panic: dispositiu amb un boté que permet que l'usuari pugui enviar un avis
d'alarma de forma rapida a través del sistema.

— Presencia de sensors instal-lats per tot I’habitatge. Es fan servir diferents tipus de
sensors per a capturar senyals que permeten deduir I'activitat dels usuaris. Alguns dels
tipus de sensors més habituals sén: sensors de moviment PIR i sensors d'obertura de
portes.

— Utilitzacié de dispositius portatils amb sensors integrats i amb forma de penjoll o
polsera. Poden portar un sensor de moviment basat en accelerometre o giroscopi que
permet detectar |'activitat i fins i tot caigudes.

— Aplicacié web o per a mobil per permetre que un cuidador conegui de forma remota
I'activitat de la persona monitoritzada. Una de les funcions més comuns de les que
disposen aquestes aplicacions és el mapa d'activitat, que permet que un cuidador
pugui veure els moviments al llarg del dia per totes les estances de la casa.



Generacié d'alarmes en diferents casos com per exemple: si la persona no s'aixeca
abans de certa hora, si no hi ha anat al bany en tot el dia o si ha sortit de casa i no ha

tornat abans de certa hora.

Les tecnologies en que es basen tots aquests sensors estan molt provades, ja que soén

tecnologies d’Us comd, i permeten construir sistemes molt robustos a un cost relativament

baix. Malgrat aixd la informacié que proporcionen aquests sensors no poden donar una

informacid molt acurada de l'activitat que esta realitzant l'usuari més enlla de deduir-la en

funcié de l'estanca on es troba (per exemple, deduir que esta descansant si esta al dormitori).

En els seglients enllagos es poden veure un parell d'exemples de sistemes d'aquest tipus:
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Davant d’aquesta limitacid, una possibilitat de millora d'aquests tipus de sistema és la

incorporacié de cameres i visid artificial per a poder reconeixer diferents activitats, per

exemple el sistema podria reconeixer si l'usuari esta caminant, assegut o estirat al sofa, i

d’aquesta manera millorar I'eficacia dels sistemes de teleassistencia.

2.2 Reconeixement d'activitat mitjan¢cant video

En quant a la deteccid d'activitats mitjancant imatges de video hi han principalment quatre
aproximacions (Forsyth, 2012; Bobick, 2016):

1.

Model basat en el reconeixement d'accions a partir de la postura: Aqui es tractaria de
reconeixer primer el cos huma i la postura a través del reconeixement de parts del cos.
i caracteritzar els canvis posturals i relacionar-los amb les accions.

Model basat en el reconeixement d'activitats: Aqui suposem que les activitats es
componen d'un conjunt d'accions, de manera que partim del reconeixement
d'aquestes accions per reconéixer diferents activitats. Es necessari també fer el
seguiment de la persona (tracking), per a obtenir les accions en forma
d'esdeveniments i poder classificar-los com a activitats.

Considerar I'activitat com a moviment: Aqui no cal ni tan sols reconeixer el cos huma,
es tracta de caracteritzar el moviment i relacionar-lo directament amb accions
determinades, i aixi entrenar un classificador. Una forma de caracteritzar el moviment
és fent servir una plantilla temporal que es coneix com a “imatges d’historia de
moviment” (Motion History Image) i “imatges de I'energia del moviment” (MEI).

Reconeixement d'activitat a partir d'una sola imatge: Aqui es tracta de reconeixer el
cos i la postura en una imatge fixa i a partir d'aqui relacionar-la amb una activitat.

Les aproximacions que resulten més interessants per a aquest treball sén les 1, 3 i 4, ja que es
refereixen a la deteccié d'activitats de més baix nivell. De les tres opcions candidates, s'optara
per la tercera, ja que els algoritmes utilitzats son rapids, el que podria permetre la deteccid en
temps real, fins i tot en dispositius de mida reduida. Si s'aconsegueix dissenyar un sistema de
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deteccié d'accions eficient, un segiient pas podria ser traslladar-lo a un sistema encastat,
obtenint un sensor que indiqués en temps real la preséncia d'una persona i les accions que
esta portant a terme sense necessitat de transmetre la imatge de video i preservant, per tant,
la seva intimitat.

3 Eines

Per a l'elaboracié del treball, s’han considerat les seglients eines, que podrien resultar
adequades per les caracteristiques que es descriuen a continuacié:

- Llenguatge Python: disposa de multitud de llibreries per I'aprenentatge automatic. Es
tracta d'un llenguatge tipus script orientat a objectes. L'inconvenient és que no inclou de
forma nativa cap llibreria per tractament de video, tot i que es possible fer servir la
coneguda llibreria per visié artificial Open CV.

- Matlab: Proporciona un entorn de desenvolupament (IDE) i un llenguatge que disposa de
multitud de llibreries tant per aprenentatge com per analisi de video.

- Octave: Es l'alternativa gratuita a Matlab. El llenguatge és molt similar i disposa també
practicament de les mateixes llibreries que Matlab. No disposa pero d'entorn integrat de
desenvolupament de manera que s'ha d'escriure el codi fent servir editors de text
convencionals i executar-lo a través de la linea de comandes.

- OpenCV: Llibreria d'us gratuit que incorpora multitud d'algoritmes per visid artificial.
Disposa de multitud de ports per molts llenguatges de programacio, entre d'altres Python
i C++.

- C++: Llenguatge orientat a objecte per construir aplicacions natives. Es possible fer servir
OpenCV que també esta feta amb C++. Aquesta solucid permetria construir una solucié
optima a nivell d'eficiencia, ideal per implementar un producte final perdo molt poc agil per
fer proves i prototips rapids.

Ja que aquest treball es basa sobretot en provar diferents técniques i algoritmes, la millor
solucid passa per I' eina més agil, que per la meva experiéncia és Matlab. Una opcid intermitja
seria Python, que sobretot tindria sentit si es volgués donar el pas a fer una implementacié en
C++, ja que només s'hauria de reescriure la part de Python i es podrien mantenir les crides a la
llibreria OpenCV.

Matlab disposa d'un paquet especific per visid artificial, anomenat Computer Vision System
Toolbox, les caracteristiques principals del qual sén les seglients:

e Reproduccid, generacid i manipulacid d'imatges i de video.

e Deteccié d'objectes i seguiment, incloent-hi métodes Viola-Jones, Kanade-Lucas-
Tomasi(KLT), i Kalman.

e Entrenament per deteccié d'objectes, reconeixement d'objectes, consulta d'imatges
per contingut, incloent els metodes de deteccid d'objectes en cascada i bossa de
caracteristiques.

e C(Calibratge de mono i estereo cameres, incloent deteccié automatica de taula d'escacs.

e Estéreo visio, incloent rectificacid, calcul de disparitat i reconstruccio 3D.

e Deteccid, extraccid i correspondencia de caracteristiques.



e Suport per generacié de codi C.

Per altra banda, hem utilitzat Avidemux, una aplicacié per conversié de formats de video.
També permet reproduir un video fotograma per fotograma de forma facil, el que resulta molt
util per prendre nota dels fragments d'interes d'un video, en aquest treball s’ha fet servir per a
obtenir el fotograma en que s'inicia i acaba una accié, per a poder etiquetar el conjunt de
dades.

4 Planificacio

El treball realitzat ha seguit la seglient planificacio:

Tasca Temporalitzacio

Setmana1l-3
Proposta inicial amb objectius i estat de |'art.

Determinar el conjunt d'activitats i eleccié del | Setmana 4
conjunt de dades.

Tractament de les dades, construccié d'eines | Setmana5i6
per etiquetar e interpretacid de les etiquetes
dels exemples.

Obtencid de les caracteristiques associades a | Setmana 7
les seqliencies d'imatges que representen les
accions etiquetades.

El modul classificador: eleccid, entrenament i | Setmana 8i9

proves.
Sistema de deteccié: disseny i implementacid. | Setmana 10i 11
Finalitzacié de la memoria i presentacid Setmana 11 - 15

5 Activitats a reconeixer i cerca del conjunt de dades

Per a l'objectiu del treball ens interessa reconeixer un petit conjunt d'accions que ens
permetin completar la informacié que aporta un sistema de monitoritzacié d'activitat amb
sensors de moviment. Aquest és un exemple de grafic que mostra un sistema que només
disposa de sensors de moviment:
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Si a la informacid de moviment afegim la informacié d'accions senzilles com ara: seure,
caminar i jeure, podem obtenir molta més informacié sobre I'activitat que es du a terme:
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Amb aquesta finalitat hem cercat un conjunt de dades que disposés de les segiients

caracteristiques:

Recollir escenes normals de la vida quotidiana a I'interior d'un domicili.

Les cameres havien d'estar disposades a prop del sostre, ja que, en el cas d'un sistema
final, interessa que la imatge cobreixi la major part de |'estanca on es troba i que hi
puguin haver el minim d'oclusions provocades per la preséncia d'objectes entre la

camera i les persones.



Consultant la bibliografia sobre la deteccid d'accions i activitats, per la qual cosa ha resultat de
molta ajuda la revisié sobre aquest tema concret que fan Chaquet, Carmona i Fernandez-
Caballero (2013), veiem que hi han una gran quantitat de datasets pero la majoria recullen
moviments que no son habituals en el dia a dia o bé capten la persona en un pla massa curt.

S'ha optat finalment per un conjunt de dades elaborat per Auvinet, Rougier, Meunier, St-
Arnaud i Rousseau (2010), de la universitat de Montreal. Aquest conjunt de dades consisteix
en una col-leccio de videos on es veuen accions del dia a dia i caigudes. Concretament compta
amb 24 escenes gravades simultaniament amb 8 cameres. El fet de disposar de les mateixes
escenes amb diferents cameres déna la possibilitat de tenir diferents perspectives d'un mateix
moviment. Com que una mateixa accié capturada des de perspectives diferents pot resultar
visualment molt diferent, és possible que la classificacié sigui més eficient si dividim una
mateixa accid en diferents classes en funcié de la perspectiva, per exemple: caminar - frontal,
caminar - perfil i caminar - esquena.

Partint d’aquests videos, en un principi s’han considerat les seglients accions:

Caminar
Caure

Estirat a terra
Ajupit
Ajupint-se
Aixecant-se
Assegut
Estirat al sofa
Parat dret
10. Seient

W e N R W

6 Disseny del sistema

El sistema consisteix en tres blocs principals:

e Modul de tractament de dades: responsable de I'obtencié dels conjunts d'exemples a
partir del tractament de les imatges.

e  Modul classificador: moduls encarregats de la gestid del classificador.

e  Modul de deteccid.

6.1 Modul de tractament de dades

6.1.1 Etiquetatge i obtencié de fragments de video

El primer pas per obtenir un conjunt d'exemples etiquetats per poder entrenar un classificador
és visualitzar els videos i anotar a cada moment I'accid que es du a terme de les que s'han
definit a I'apartat 5. Per aix0 es defineixen dos fitxers de text: un descriptor de les accions que
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es duen a terme i un fitxer on es defineixen els retards de cada camera a partir d'una de
referéncia.

Descriptor de les accions: conté informacid de les accions que es donen a cada escena: Escena,

frame inici, frame final i identificador de I'accié. S'ha partit de les dades originals i s'han
modificat les etiquetes a conveniéncia.

Retards: Conté els retards de cada camera respecte d’una referéncia per cada una de les
escenes: Escena, Cam1, Cam2, Cam3, Cam4, Cam5, Cam6 Cam7, Cam8. Inicialment es va fer
servir la taula del report adjunt al dataset pero es va veure que els retards eren incorrectes i
les etiquetes no quedaven sincronitzades amb totes les cameres, de manera que s'han calculat
manualment prenent com a referéncia un fotograma concret del comencament de cada
escena.

A partir dels dos fitxers descrits anteriorment es poden reproduir les escenes verificant que
I'etiquetatge és correcte executant el modul PlayDatasetWithlLabels que es descriu a
continuacio.

PlayDatasetWithLabels.m:

A partir de les dades de les accions i els retards de les cameres mostra els videos amb les
etiquetes de les accions sincronitzades amb la imatge.

- Video Player . a X H
File Tools View Playback Help N
(i JRCRCRG AN T v

C:\ssanchez\Estudios\MASTER\TFM\datasets\caida\chuteO1\cam5.avi

Estirat@iterrd

Processing RGB:480x720 (348 |
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Un cop tenim els videos etiquetats els hem trossejat en fragments d’aproximadament un
segon. Posteriorment hem extret un vector de caracteristiques de cadascun d'aquests
fragments i els hem fet servir per entrenar un classificador. El modul encarregat d'aixo es el
que es descriu a continuacio:

GenerateFragments.m:

A partir dels videos i les dades tant de les accions com dels retards es generen fragments de
video que representen les diferents accions. La durada maxima i minima de cada fragment sén
parametritzables. Si establim una durada maxima d'un segon, en el cas que una accid, com per
exemple caminar duri més d’1 segon, es divideix en diversos fragments. El modul també
genera un fitxer de text amb la seglient informacid: Filename, Scene, Cam, Ini, Fin, Action.

» Esteequipo » Acer(C:) » ssanchez » Estudios » MASTER » TFM @ Fragment_gray

bido (o) Mombre - Fecha de modifica...  Tipo Tamafic
5 |ﬂ 01-01-01-01_Fragment.avi 03/04/2016 10:5 Archivo AVI 2927 KB
E 01-01-01-01_Fragment.avi_MHIl.png Archiva PNG KB
ntos |ﬂ 01-01-01-02_Fragment.avi Archivo AVI 2944 KB
. |8 01-01-01-02_Fragment.avi_MHL.png Archivo PNG TTKE
prive 8] 01-01-02-01_Fragment.avi Archivo VI 2357KB
> &) 01-01-02-01_Fragment.avi_MHl.png Archiva PNG 11KB
5 |ﬂ 01-01-02-02_Fragment.avi Archivo AV] 2.364 KB
E 01-01-02-02_Fragment.avi_MHL.png Archivo PNG L\\s SKB
t_gray |ﬂ 01-01-03-01_Fragment.avi Archivo AVI 2912 KB
E 01-01-03-01_Fragment.avi_MHL.png Archivo PNG 15KB
E'l 01-01-03-02_Fragment.avi Archivo AVI 2.896 KB
@ 01-01-03-02_Fragment.avi_MHL.png Archivo PNG 6 KB
E'l 01-01-04-01_Fragment.avi Archivo AVI 3113KB
@ 01-01-04-01_Fragment.avi_MHLpng Archivo PNG 10KB
@ 01-01-04-02_Fragment.avi Archivo AVI 3.024KB
0 [&_01-01-04-07 Franment avi MHInna Archivo DRIG 5 KB

Llistat de fragments obtinguts amb GenerateFragments.m

Per poder tractar posteriorment cadascun dels fragments hem necessitat extreure la part
mobil de la imatge, que en el nostre cas és la persona que surt a I'escena realitzant alguna
accid. De la part estatica de la imatge se'n diu background i la part mobil foreground. Aqui en
podem veure un exemple:

Imatge Background Foreground

12




Hi han molts algoritmes per obtenir el foreground d'una escena de video. El més senzill es basa
en considerar que el fotograma anterior és el background i la diferéncia ens donara la imatge
de foreground. També és la menys exigent a nivell computacional. Nosaltres obtindrem el
background a partir de la mitjana dels n fragments anteriors, el que es coneix com "median
filtering". Ja que per obtenir el background fent servir aquest métode necessitem una escena
d'uns 5 segons i els fragments sén de al voltant d'un segon, no podem obtenir el background
de cada fragment de forma independent. Per resoldre aix0 obtindrem un video amb el
background complert per cada escena i cada camera. El modul encarregat d'aquest tractament
és GenerateBackground.

GenerateBackGround.m:

Aguest modul recorre totes les escenes i totes les cameres de cada escena. Per cada video
genera un altre amb el background calculat fent servir la mitjana dels ultims quatre segons.

L'ultima part d'aquesta fase consisteix en generar el MHI (Motion History Image) de cada
fragment, el modul encarregat d'aixd sera GenerateMHIPerFragment.m, i es descriu a
continuacioé:

GenerateMHIPerFragment.m:

A partir de cada un dels fragments, extreu el foreground a partir de la diferéncia amb el
background, aplica un llindar per obtenir una imatge binaria per cada fotograma i genera una
MHI del moviment de la persona que surt a I'escena. Una 'Motion History Image' representa
I’estela del moviment en escala de grisos, corresponent les tonalitats més clares als instants
més recents:
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6.1.2 Obtenciéo de caracteristiques dels moviments a partir de les accions
etiquetades

Hi han moltes formes de caracteritzar un moviment perd una de les més eficients a nivell
computacional és obtenir una MHI o una MEI (Motion Energy Image). Com ja s'ha introduit a
I'apartat anterior, per generar una MHI d'un fragment de video cal obtenir la diferencia de
cada fotograma amb el background i aplicar un llindar per obtenir una imatge binaria del
foreground. A partir d'aquestes imatges és fa un processament senzill que déna com a resultat
una sola imatge que aporta informacié sobre el moviment i el sentit d'aquest moviment, ja que
els pixels amb una tonalitat més clara son els que indiquen que l'objecte ha estat en aquella
posicié més recentment:

Imatges extretes de Davis i Bobick (1997)

El MEI (Motion Energy Image), parteix de la mateixa idea pero no déna la informacié del sentit
del moviment ja que és una imatge binaria que indica la regié on s'ha produit moviment pero
no dona una idea de temporalitat. L'equivalent de MEI pel moviment de I'anterior il-lustracié
és el seglient:
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El nostre vector de caracteristiques pero, no sera cap de les dues imatges, si no uns coeficients
calculats a partir d'aquestes, que tenen les propietats de ser invariants a la translacio, rotacié i
escala. Es tracta dels Hu moments (Hu, 1962). Els Hu moments es calculen a la funcié
calcHuMoments. El modul encarregat de generar els Hu moments és GenerateHuMoments,
gue es descriu a continuacié:

GenerateHuMoments.m:

Genera un vector de 14 elements per cada fragment, que sera el vector de caracteristiques de
cada exemple. Per cada un dels fragments, carrega la MHI i calcula els Hu moments que guarda
a les set primers posicions del vector, després obté la MEI aplicant un llindar a la MHI i calcula
els Hu moments per aquesta, carregant les seglients 7 posicions del vector. El mateix modul
guarda en un fitxer de text els vectors de caracteristiques junt amb la accié que representa. La
estructura del fitxer és: Id fragment, hu moments, accié. Amb aixo tindrem els exemples per
entrenar el classificador.

6.2 Modul Classificador

El conjunt d'exemples obtingut a la fase de tractament de dades s'ha utilitzat per entrenar un
classificador. Es realitzen diferents experiments entrenant una xarxa neuronal amb diferents
configuracions i un classificador SVM també amb diferents configuracions. L'objectiu d'aquests
experiments es comprovar si la idea de fer servir una caracteritzaciéo de MHI i MEI a partir dels
invariants Hu moments pot ser viable a I'hora d'obtenir un classificador que permeti reconéixer
un reduit nombre d'accions de la vida quotidiana a l'interior d'una vivenda.

Un cop seleccionat el tipus de classificador més adient i la configuraci6 més adequada s’ha
guardat el model del classificador entrenat en un fitxer per poder-lo fer servir en el modul de
deteccié. El modul de deteccidé que es descriu més endavant ha fet servir el classificador per
obtenir una prediccié en forma de vector de probabilitats i és el propi modul de deteccid qui
aplica els llindars de discriminacié optims per realitzar la prediccid.

6.2.1 Descripci6 dels experiments

Inicialment s'han considerat tots els fragments etiquetats amb les deu accions que s'han
obtingut de les vuit cameres. A continuacié es mostren vuit fragments de video, que
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corresponen a un mateix interval de temps vist des de cadascuna de les vuit cameres, cada un
correspon a un exemple etiquetat amb I'accié "Camina":

Amb els 2249 exemples s'han entrenat els classificadors basats en xarxa neuronal i SVM,
provant diferents configuracions de cada un d'ells. Pel que fa al conjunt de dades, s'ha dividit
el conjunt d'entrenament, conjunt de validacid i conjunt de test. Als seglients punts 6.2.2
Xarxes Neuronals i 6.2.3 Maquines de vectors de suport es descriuen amb més detall els
diferents experiments que es fan amb els dos tipus de classificador.

La mesura de la bondat del classificador ve a partir de I'obtencié de la corba ROC en cadascun
dels experiments sobre el conjunt de test. La corba ROC (Receiver Operating Characteristic),
ens dona una idea de la qualitat del classificador mostrant la relacié entre la taxa de positius
reals i la taxa de falsos positius de cada classe en funcié del llindar de discriminacié. A
continuacié es mostra un exemple:

ROC
1 [T L~
Class 1
Class 2
Class 3
Class 4
Class 5
Class 6
Class 7
Class 8
Class 9
Class 10

True Positive Rate

0 0.2 04 0.6 0.8 1
False Positive Rate

La corba del classificador ideal recorreria I'eix vertical per I'esquerra i seguiria I'eix horitzontal
per la part superior de la grafica. La recta amb pendent 1 que es mostra en color gris
representa la linea de no discriminacié. Un classificador que oferis una corba ROC sobre
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aquesta linea donaria una prediccié completament aleatoria. En el nostre cas descartarem els
classificadors de les accions que mostrin una ROC que no estigui suficientment separada de la
linea de no discriminacid.

En base a aquests experiments s'han obtingut dotze models de classificador i se n'ha escollit un
perque formi part del modul de deteccid. Els resultats dels experiments s'exposen amb detall a
I'apartat 7 Resultats d'experiments i avaluacio del sistema.

Altres experiments que resultarien interessants pero que no s'han realitzat per falta de temps
son els que es detallen a continuacio:

- Entrenar el classificador basat en xarxa neuronal amb la configuracié que ha donat millors
resultats perd amb un nimero de classes més reduit, seleccionant només les accions que
queden clarament per sobre de la linia de discriminaciéd de les corbes ROC en el primer
experiment. Aquest experiment no es realitzaria amb el classificador basat en maquines de
vectors de suport perqué en aquest cas els resultats serien els mateixos ja que entrenem n
classificadors binaris, un per cada classe amb el procediment d'un contra tots.

- Modificar I'etiquetat del conjunt de dades dividint cada accié en funcid de la perspectiva, ja
gue visualment és molt diferent I'aparenca d'una mateixa accid en funcid de la perspectiva.
D'aquesta manera, per exemple, tindriem de I'acci6 caminar tres classes diferents si
considerem perspectiva frontal, lateral i posterior. Aixo pot tenir dos inconvenients, per un
costat es multiplica el nUmero de classes mentre que es divideix el nimero d'exemples de cada
classe i per l'altre, s'han d'etiquetar novament cada fragment anotant una per una la
perspectiva de I'accié representada per cada exemple.

6.2.2 Xarxa neuronal

Per la construccio del classificador hem fet Us de la llibreria "Neural Network Toolbox" de
Matlab. Els exemples obtinguts a partir del tractament descrit a I'apartat anterior es divideix
en: conjunt d'entrenament, validacio creuada i test:

— Conjunt d'entrenament: 70%
— Conjunt de validacié creuada: 15%
— Conjunt de test: 15%

S’han fet sis experiments, variant el nimero d'unitats per capa i el nimero de capes ocultes.
En tots els experiments s’ha fet servir la funcié d'entrenament SCG, que és la que proporciona
per defecte la llibreria. Com s'ha indicat al punt anterior s'ha obtingut la corba ROC en
cadascun dels experiments.
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6.2.3 Maquines de vectors de suport

Per a la construccié del classificador de maquines de vectors de suport hem utilitzat la llibreria
"LIBSVM" en la seva versid per Matlab. Els exemples obtinguts a partir del tractament descrit a
I'apartat anterior es divideix en conjunt d'entrenament i test:

— Conjunt d'entrenament: 85%
— Conjunt de test: 15%

S’han fet proves amb kernel RBF i lineal i I'ajust dels parametres s’ha fet de forma automatica
mitjangant un algoritme que prova diferents configuracions i escull la configuracié que ddéna
una millor exactitud sobre el conjunt de validacid. Un cop fet I'ajust es realitza I'entrenament
de tot el conjunt d'entrenament, incloent el conjunt de validacid, es fa el test contra el conjunt
de test.

El conjunt de validacié que es fa servir per ajustar els parametres s'obté dividint el propi
conjunt d'entrenament en entrenament i validacié, amb una proporci6 de 70% per
entrenament i 30% per validacié durant l'ajust dels parametres. Aquesta divisio es fa de forma
aleatoria per cada iteracid de I'algoritme d'ajust. L'entrenament es fa seguint una estrategia de
u contra tots de 10 classificadors binaris, un per cada accié.

Per tenir una primera mesura de |'efectivitat del classificador s'ha obtingut la corba ROC per
cada classe, al igual que s’ha fet amb el classificador de tipus xarxa neuronal. Aixo ens ha
permés comparar els dos tipus de classificador, escollir una configuracié determinada d'un
tipus de classificador i descartar les classes que no podem predir amb un minim de precisid.

6.3 Modul de deteccio

El sistema de deteccid rep com a entrada una senyal de video digital i dona com a sortida
esdeveniments de deteccié d'accions. A continuacié es mostra un diagrama amb els moduls
principals:
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Per a la construccié d'aquest modul es reutilitzen els components descrits a I'apartat del modul
de tractament de dades i del modul classificador.

6.3.1 Obtencio de les regions de moviment

Aguest modul és el responsable d'extreure les regions on es produeix moviment de cadascun
dels fotogrames de la senyal de video digital. Internament es subdivideix en una part que
s'encarrega d'obtenir la part estatica o backgorund i una altra que s'ocupa d'extreure el
background de la imatge original i obtenir les regions de moviment o foreground. També
realitza altres processaments de la imatge com ara la transformacié a escala de grisos o
I'aplicacié de filtres. No entrem en més detall perqué el procés d'extraccié de foreground es
descriu més ampliament en l'apartat 6.1.2.

6.3.2 Extraccio de caracteristiques

Aguest modul té la responsabilitat d'extreure els vectors de caracteristiques. En el nostre cas
consisteix en els moduls de generacié de MEI i MHI i el de calcul des invariants coneguts com -
Hu moments que hem introduit a I'apartat 6.1.2. La sortida d'aquest modul és un vector de
catorze elements que caracteritza el fragment de I'escena que s'esta processant.

A la llum dels resultats obtinguts i que es presenten a |'apartat 7, és possible que per obtenir
un millor classificador necessitem afegir més dimensions als vectors de caracteristiques, el que
es podria aconseguir mitjangant la utilitzacié d'alguna altra metodologia, com la deteccié de
parts del cos, el seguiment d'aquestes i la caracteritzacié d'aquest moviment. Aquests blocs
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s'indiquen a lI'esquema en linees discontinues per donar la idea de que el modul d'extraccié de
caracteristiques es pot ampliar tot i que queda fora de I'abast del treball.

6.3.3 Deteccio d'accions

El modul de deteccid rebra com a entrada el vector de caracteristiques del fragment de video i,
en cas de que identifiqui que correspon a alguna de les accions que es capa¢ de detectar,
emetra un esdeveniment de deteccid indicant l'accid. Si es volgués implementar una deteccié
en temps real hauriem de tenir en compte que, per la naturalesa del problema i del métode
utilitzat, hi ha un retard en la deteccié que sera al menys la durada del fragment de video
tractat en cada pas i que estara al voltant d'un segon.

El modul de deteccidé fara servir el model del classificador préviament entrenat, li passara el
vector de caracteristiques i obtindra un vector amb els valors de la probabilitat per cada classe.
El modul de deteccid aplicara el llindar de discriminacié optim per cada una de les classes i en
cas d'obtenir més d'un positiu seleccionara la classe amb la probabilitat més alta de les que
estiguin en disputa.

El criteri per la seleccio dels llindars de deteccié es fara en base a obtenir una bona precisio, ja
gue prioritzem el fet de que la major part de les deteccions siguin positius reals al fet de que es
detectin la major part dels positius de cada classe (sensibilitat o recall). S'ha pres aquesta
decisié perqué de cara a un sistema de deteccié en temps real on s'activaria un pas de deteccid
cada 100 - 500ms, es tolerable rebre un esdeveniment de deteccidé cada cinc o deu segons.
Aix0 voldra dir que podem fer un seguiment de les accions d'una persona amb una resolucié
de 5 0 10 segons, i per tant una sensibilitat d'un 10% resultaria més que suficient per I'aplicacio
concreta, sempre que la precisié sigui superior al 50%.

6.3.3.1 Eleccié dels llindars de deteccio i descart de les classes no predictibles

Seguint el criteri de prioritzar una alta precisié a costa de perdre sensibilitat que ja hem
apuntat a l'apartat anterior, hem establert un procediment per la seleccié dels llindars de
deteccio per cada classe fent servir el classificador que ofereixi millors resultats.

El procediment ha consistit en seleccionar manualment el llindar de deteccié que proporcionés
la maxima precisio, sempre superior o igual al 50% i que impliqués una sensibilitat no inferior
al 10%. Aquest ajust s’ha fet sobre el conjunt de validacié. Per aix0 obtenim una grafica per
cada classe on es mostren la tasa de falsos positius, la tasa de positius reals o sensibilitat i la
precisid, tot en funcié del llindar de discriminacié.

Aguest analisi ens ha permés establir els llindars de discriminacié per cada classe i descartar les
classes que no resulten predictibles segons els criteris que hem imposat. Finalment s'ha
obtingut la matriu de confusié on tenim les classes predictibles i les classes no predictibles
agrupades en una sola classe. Els resultats d'aquest analisi i la prova de deteccié es mostra
amb detall a I'apartat 7.2 Llindars de discriminacid i classes predictibles.
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7 Resultats dels experiments i avaluacio del sistema

En aquest apartat s'exposen els resultats obtinguts en els diferents experiments. Com veurem
més endavant, els resultats ens permeten veure que el metode escollit pot ser un bon candidat
a I'hora de predir determinades accions, pero no totes les que s'han considerat originalment.

Al primer apartat es presenten els resultats dels diferents experiments i estan enfocats a
I'eleccid de tipus de classificador tenir una primera idea de les classes que resulten més
facilment predictibles. El segon apartat esta dedicat a I'eleccié dels llindars de discriminacié
que ens permetra obtenir unes prediccions on |'objectiu es obtenir la maxima precisié, tal i
com s'explica al punt 6.3.3 Deteccid d'accions.

7.1 Eleccio de tipus de classificador i classes predictibles

7.1.1 Experiments amb Xarxa Neuronal

A continuacié es presenten els resultats amb diferents configuracions de la Xarxa Neuronal pel
conjunt d'exemples dividit en conjunt d'entrenament, validacid i test.

N2 d'experiment 1

Capes ocultes 1

Numero d'unitats per capa 10

Funcié d'entrenament Scaled Conjugate Gradient
Funcié de rendiment crossentropy

Best Validation Performance is 0.28587 at epoch 12
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Aqui ja veiem que per sobre de la linea de no discriminacié queden les seglients classes: 1, 3,
7,8i10.

N2 experiment 2

Capes ocultes 3

Numero d'unitats per capa 10

Funcié d'entrenament Scaled Conjugate Gradient
Funcié de rendiment crossentropy

Best Validation Performance is 0.27099 at epoch 37
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En aquest cas, queden per sobre de la linea de no discriminacié les classes: 1, 3, 5, 7, 9 10.
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N¢ experiment 3

Capes ocultes 1

Numero d'unitats per capa 100

Funcié d'entrenament Scaled Conjugate Gradient
Funcié de rendiment crossentropy

Best Validation Performance is 0.2737 at epoch 46
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En aquest cas, per sobre de la linia de no discriminacié trobem les accions: 1, 2, 3, 7i 10.

N¢ experiment 4

Capes ocultes 3

Numero d'unitats per capa 100

Funcié d'entrenament Scaled Conjugate Gradient
Funcié de rendiment crossentropy

Best Validation Performance is 0.27454 at epoch 23

10 Train
Validation

— Test
E ------- Best
o -
= :
c i
= :
7] !
2 :
2 :
S :
= ]
2 ©
= !
=
w
7]
7]
=
(8]

10"t |

1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25

29 Epochs

24



ROC

1r s ) = = a1
Class 1 f
0.9t Class 2
| Class 3
08} ‘,_{Lr Class 4
= I Class &
07l Class 6
Class 7
i 0.6} Class 8
= Class 9
=
= o5l Class 10
(=]
o
S 04}
=
0.3
02
01%
0 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

False Positive Rate

En aquest cas, per sobre de la linia de no discriminacié trobem les accions: 1, 3,7, 9 10.

N¢ experiment 5

Capes ocultes 1

Numero d'unitats per capa 1000

Funcié d'entrenament Scaled Conjugate Gradient
Funcié de rendiment crossentropy

Best Validation Performance is 0.27106 at epoch 163
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En aquest cas, per sobre de la linia de no discriminacié trobem les accions: 1, 2,3,4,7i9.

N¢ experiment 6

Capes ocultes 3

Numero d'unitats per capa 1000

Funcié d'entrenament Scaled Conjugate Gradient
Funcié de rendiment crossentropy

Best Validation Performance is 0.27887 at epoch 69
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En aquest cas, clarament per sobre de la linia de no discriminacié trobem: 1, 2,3, 7i 8.

7.1.2 Experiments amb maquines de vectors de suport

En aquest apartat s'exposen els resultats obtinguts amb el classificador basat en maquines de
vectors de suport. S'han realitzat tres proves amb un kernel RBF amb diferents configuracions i
tres més amb kernel lineal.

N2 Experiment 1

Tipus C-svC

Tipus de kernel RBF: exp(-gamma*|u-v|~2)
gamma 4

cost 2
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En aquest cas veiem clarament per sobre de la linia de no discriminacio les classes: 1, 3, 7i 8.

N¢ Experiment 2
Tipo C-svC
Tipo de kernel RBF: exp(-gamma* |u-v|A2)
gamma 4
cost 8
ROC
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4
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En aquest cas, clarament per sobre de la linia de no discriminacio trobem: 1, 4,5, 3, 7, 9.
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N¢ Experiment 3

Tipo C-SVC

Tipo de kernel RBF: exp(-gamma* |u-v|A2)
gamma 2

cost 8
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Aqui veiem clarament per sobre de la linia de no discriminacio, les accions: 1, 3, 4,7, 8, 9, 10.

N2 Experiment 4

Tipo C-SvC

Tipo de kernel RBF: exp(-gamma*|u-v|~2)
gamma 2

cost 8
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Aqui trobem clarament per sobre de la linia de no discriminacié les classes: 1, 3i 7.

N¢ Experiment 5
Tipus C-svC
Tipus de kernel Lineal: u'*v
cost 4
. ROC -
— |
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0.9+ | Class 4
] Class 5
Class 6
Class 7
Class 8
—Class 9
— Class 10
A
1
01 J
0 |lrljl L 1
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

False Positive Rate

Aqui per sobre de la linea de no discriminacid trobem totes les classes: 1, 2, 3,4, 5,6, 7 8.
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N¢ Experiment 6

Tipus C-svC
Tipus de kernel Lineal: u'*v
cost 2
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Aqui veiem per sobre de la linea de no discriminacid, les classes: 1, 2, 3, 7, 8, 9.

7.1.3 Eleccio de classificador

Comparant les corbes ROC de les diferents configuracions del classificador basat en xarxa
neuronal veiem que la configuracié que proporciona unes corbes més allunyades de la linea de
no discriminacio és la configuracié amb una sola capa oculta i 1000 unitats (Experiment n2 5).
Veiem doncs que en el nostre cas el fet de tenir més capes ocultes no millora el resultat pero si
que ho fa el fet de tenir més unitats per capa.

En quant a les classes predictibles, si observem les classes que queden per sobre de la linea de
no discriminacidé en trobem que les classes 1, 3 i 7 son les Uniques que apareixen en tots els
casos. A continuacié es mostra una taula on es marquen les classes que queden per sobre de la
linea de no discriminacié a cada experiment:

Tipus de classificador: Xarxa Neuronal

N2 Experiment
Accions 1/2|3|4|5|6
1 - Camina XXX |X|X]|X
2 - Caient X X|X
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3 - Estirat a terra XXX |X | X[ X
4 - Ajupit X
5- Ajupint-se X
6-Aixecant-se

7-Assegut XXX [X[X|X
8-Estirat al sofa X X
9-Parat dret X X|X
10-Seient X|X|[X]|X

En quant al classificador basat en maquines de vectors de suport, tenim uns resultats molt
similars si només mirem les corbes ROC, de manera que n'escollim una configuracié a I'atzar

amb kernel RBF i una altra amb kernel lineal per analitzar-les més en profunditat. També

observem, com en els experiments amb xarxa neuronal, que les classes que sempre queden

per sobre de la corba de no discriminacié sonles 1,3 7:

Tipus de classificador: SVM

N2 Experiment

Accions 1|12(3|4|5|6
1- Camina XIX[X[X]|X[X
2 - Caient X|X
3 - Estirat a terra XXX XXX
4 - Ajupit XX X
5- Ajupint-se X X
6-Aixecant-se X
7-Assegut XIX|X[X|X]|X
8-Estirat al sofa X X X | X
9-Parat Dret X|X X
10-Seient X

Fins ara tenim que de les deu classes que hem considerat inicialment veiem que hi ha tres que

en tots els experiments ofereixen unes corbes ROC per sobre de la linea de no discriminacio.

Ens enfocarem doncs en les classes 1, 3 i 7 per escollir entre un d'aquests tres models per

utilitzar-lo al modul de deteccié:

— Model 1: obtingut de I'experiment n? 5 de classificador basat en xarxa neuronal.

Aquest és el que ofereix unes Corbes ROC més separades de la linea de no

discriminacio.

— Model 2: obtingut de I'experiment n26 de classificador SVM amb kernel lineal. L'hem

escollit a I'atzar entre els tres experiments realitzats amb kernel lineal.

— Model 3: obtingut de I'experiment n21 de classificador SVM amb kernel RBF. També

escollit a I'atzar entre els models obtinguts dels tres experiments amb kernel RBF.

Per comparar entre els tres models hem seguit el criteri definit al punt 6.3.3 Deteccid

d'accions, i hem buscat la maxima precisid, sempre que la sensibilitat no fos inferior al 10%.
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Obtenim doncs les grafiques mostrant TPR, TFP i precisid pels models seleccionats i per les
classes 1, 3i 7. A continuacié es mostren els resultats obtinguts:

Classe 1 Classe 3 Classe 7
Model 1 | Precisio 70% 18% 43%
Sensibilitat 23% 22% 30%
Model 2 | Precisio 71% 28% 4%
Sensibilitat 21% 10% 70%
Model 3 | Precisid 95% 12% 54%
Sensibilitat 16% 100% 35%

Ja que amb el model 3 obtenim la major precisio per les classes 1 i 7, hem seleccionat aquest
model pel modul de deteccid.

Exemple de grafica obtinguda amb el model 2 per la classe 3:

La grafica mostra la TPR o sensibilitat, la FPR o fall-out (1 - especificitat) i la precisio (TP / (TP +
FP)), en funcid del llindar de discriminacio representat a les abscisses.

7.2 Llindars de discriminacio i classes predictibles

Amb el model seleccionat a I'apartat anterior, que correspon a un classificador de tipus SVM
amb kernel RBF, hem cercat manualment els llindars de discriminacié amb el criteri definit a
I'apartat 6.3.3 Deteccio d'accions. Les classes que no poden complir el criteri han quedat
descartades de forma que el modul de deteccio tan sols emetra esdeveniments de deteccié de
les classes que definim com predictibles.

Accié "Caminar"
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1-Camina
i T T T

——TPR
——FFR

09— precision []

X047
. 0.7949

—y

Seleccionem el llindar de probabilitat 0.47, que aportaria una precisié del 80% pel conjunt de
validacid i una sensibilitat del 25%.

Accid "Caient"

2-Caient
1 T T T
—TPR

—FPR
09— precision []

08— —

06— —

05— —

04| —

03 —

X 0.64

02 ¥: 0.1693 —
[ ]

Podem veure en aquest cas que la maxima precisié que podem obtenir al conjunt de validacié
és d’aproximadament del 17%, clarament insuficient pel nostre proposit. Descartem doncs I'us
d'aquest clasificador ja que no compleix les minimes condicions de precisid.

Accio "Estirat a terra”
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3-Estirat a terra
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Segons aquesta grafica també hauriem de descartar aquest classificador. Per un costat veiem
una precissid insuficient, una mica inferior al 20% i per altra banda veiem els index de falsos

positius i la sensibilitat estan molt properes. En aquest cas el classificador esta fent una
prediccié gairebe aleatoria.

Accid "Ajupit"

4-Ajupit
| I I T T I T T
——TPR
——FPR
precision

0.9

08 —

07 —

06 —

05 —

03— —

02 —

01 —

Aqui també podem observar, com en el cas anterior, que els resultats son practicament
aleatoris, per tant descartem el classificador com a viable per proporcionar prediccions
minimament precises.

7

Accio "Assegut"
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T-Assegut
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Aqui observem clarament com a partir de 0.4 millora enormement la relacid entre la

sensibilitat i la tasa de falsos positius alhora que augmenta la precisié. Seleccionarem el llindar

de probabiliat de 0.71 i tot i que ens dona una precisi6 molt ajustada la considerarem

predictible.

Accio "Estirat al sofa"

8-Estirat al sofa
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Aqui podem observar que tot i que ni la precisié ni la sensibilitat arriben als minims requerits,

es veu com hi ha un llindar a partir del qual baixa la taxa de falsos positius bastant per sota de

la sensibilitat i augmenta notablement la sensibilitat. No obstant descartarem aquest

classificador perqué formi part del modul de deteccié per no assolir els requisits de sensibilitat

i precisio.

Accié “Parat dret”
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9-Parat dret
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Aguest classificador tampoc assoleix els minims requetits perd veiem un llindar clar a partir del
qual la sensibilitat i la precisié estan molt per sobre de la taxa de falsos positius.

Com a resultat de les analisis realitzades s'han descartat 8 de les 10 clases que es consideraven
originalment, de manera que tan sols podrem construir un detector per les accions 1 - Camina
i 7- Asegut. A continuacié mostrem la matriu de confusié pel conjunt de validacié. Aqui hem
renombrat les clases:

Classe 1 ="Camina"

— Classe 2 = "Asegut"

Classe 3 = La resta d'accions que hem descartat.

Confusion Matrix

M3

Output Class

(]

1 2 3
Target Class

A continuacié mostrem la matriu de confusid per al conjunt de test:
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Confusion Matrix

Output Class

1 2 3
Target Class

8 Conclusions

Finalment, de les deu accions humanes que es volien detectar, tan sols una ofereix un baix
nivell d'aleatorietat, I'accié caminar, i una altra, la d'estar assegut apunta a que es podria
millorar perd encara no asoleix el nivell de precisié minim que ens haviem plantejat.

Cal destacar que el fet d'escollir un conjunt de dades que emula un escenari real a l'interior
d'una vivenda afegeix certes dificultats: condicions de llum no ideals, objectes que provoquen
oclusions, accions realitzades de forma natural, sense marcar les poses en un primer pla
davant d'una camera, preséncia de moviments secundaris als caracteristics de I'acci6 com
caminar mentre es mou una cadira o es transporta una caixes. Aquests tipus de dificultats sén
habituals quan es tracta de la deteccié d'accions en un entorn real.

Als resultats dels experiments que es presenten a l'apartat 7 es pot veure que de mitjana hi
han més de sis de les deu classes que queden clarament per sobre de la linea de no
discriminacié de la corba ROC. Tot i que finalment només una compleixi els minims de precisid
i sensibilitat exigits, hi han signes de no aleatorietat a la resta de classes.

Malgrat que els resultats no son suficientment bons com per traslladar la solucié a un sistema
real, sobretot per detectar el nombre d'accions amb qué vam etiquetar el conjunt de dades, si
qgue es demostra que el metode pot ser valid per detecar un reduit nombre d'accions. De fet,
amb la solucié actual podriem disposar d'un modest detector de persones caminant. Només
amb aixo ja podriem millorar un sistema de teleasisténcia amb monitoritzacié d'activitat basat
en sensors de moviment i saber, per exemple, quanta estona camina una persona durant el dia
sense necessitat de que porti cap dispositiu a sobre.

Hem pogut veure que els dos tipus de classificador que hem tingut oportunitat de provar
proporcionen resultats molt similars, el que apunta a que una millora del sistema no depen
tant del tipus de classificador i la seva configuracié com dels propis exemples, es a dir, el
numero de dades, el tractament de les imatges o el métode en que ens hem basat per generar
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els vectors de caracteristiques. Respecte de la millora dels resultats que podria venir donada
per I'ampliacié del conjunt de dades, ho veiem en el fet que la classe amb la quée obtenim
millors resultats és aquella de la que disposem de més exemples, concretament 880, unes tres
vegades més que la segona en numero d'exemples. En quant al tractament de les dades, seria
imprescindible millorar I'extraccié de la regié movil o foreground en els seglients aspectes:

— Eliminar la sensibilitat de I'actual métode a qualsevol tipus de moviment i centrar-se
només en el moviment de persones.

— Eliminar la sensibilitat a moviments secundaris, que no caracteritzen les accions, com
ara el moviment d'un brag¢ quan es camina o el fet de portar un objecte a la ma com
ara una cadira. Per fer aix0 es fa necessari afegir un modul de deteccié de persones i
de parts del cos.

— Quan la persona que surt a a la imatge porta roba amb una tonalitat similar al color de
fons, el foreground resultant es una figura fraccionada. Adressar aquest problema
milloraria la qualitat de les MHI.

Centrar-nos en optimitzar |'efciéncia del reconeixement de les accions amb les que hem tingut
un millor resultat: caminar, seure i jeure, abans d'intentar ampliar el conjunt d'accions.

A més, amb un numero d'accions més reduit i més exemples per cada accid podriem fer
I'experiment que es sugeria a l'apartat 6.2.1 Descripcio d'experiments i que es referia a dividir
les classes en funcié de la perspectiva en que es veu l'accié ja que com indicavem la imatge
MHI de moviments enregistrats amb la mateixa perspectiva son més semblants entre ells i es
de preveure que més facils de classificar.

Finalment, una altra possible millora seria ampliar el vector de caracteristiques amb informacio
sobre la posicié del cos. Per aixd es podria detectar les diferents parts del cos i fer el
seguiment, el que té un cost computacional important, o bé fer servir altres tipus de técniques
basades en poselets com descriuen Meji et al, (2011, citat a Forsyth i Ponce, 2012).
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