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Resumen

El estudio del movimiento humano es
una disciplina que despierta gran interés
por su amplio ambito de aplicacion.
Numerosos investigadores han
dedicado  esfuerzos orientados a
construir sistemas que permitan el
analisis automatico del movimiento
humano. Actualmente destacan aquellas
soluciones basadas en filtros bayesianos
adaptativos 'y técnicas de vision
artificial, como el filtro de particulas.
En este trabajo se presentan los
conceptos fundamentales y algunos
resultados preliminares.
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1 Introduccion

El estudio del movimiento humano puede ser
descrito como una ciencia interdisciplinar que
describe, analiza y evalia el movimiento
humano [4]. Existen disciplinas  que
tradicionalmente han tenido interés por el
movimiento humano, como la Biomecanica, que
tiene como objetivo el desarrollo de modelos del
cuerpo humano que expliquen como se
comporta éste mecanicamente y como se puede
incrementar el rendimiento o disminuir las
probabilidades de sufrir una lesion musculo -
esquelética. De hecho, la Biomecanica puede ser
definida como “conjunto de conocimientos
interdisciplinares generados a partir de utilizar,
con el apoyo de otras ciencias biomédicas, los
conocimientos de la mecanica y distintas
tecnologias en, primero, el estudio del
comportamiento humano, y, segundo, resolver
los problemas que le provocan las distintas
condiciones a las que puede  verse
sometido’[13] .

El procedimiento tipico para el analisis
cinematico del movimiento en esta disciplina, de
forma muy simplificada, consiste en: (i) definir
un modelo teorico adecuado para el estudio, (ii)
obtener las coordenadas 3D de marcadores
(puntos anatoémicos de interés para el modelo),
(iii) llevar a cabo el analisis cinematico y (iv)
calcular los parametros biomecanicos de interés.

Una técnica muy extendida para la obtencion de
las coordenadas de marcadores esta basada en el
analisis de imagenes y se denomina
fotogrametria 3D (video o cine). Los datos 3D
procedentes de imagenes suelen obtenerse
manualmente (indicando al sistema en qué lugar
se encuentra cada uno de los puntos de interés
en cada fotograma), o bien de una manera
invasiva [1] (p. ¢j., colocando marcadores en el
cuerpo del sujeto). La digitalizacion manual es
la mas comunmente utilizada. Tiene el
inconveniente de que es muy costosa en tiempo
(dependiendo del modelo puede llegar a 2 min.
por cada fotograma) y requiere de personal
especializado con conocimientos en anatomia
humana. Con técnicas invasivas es posible
automatizar  parcialmente el proceso de
obtencion de coordenadas 3D, siguiendo los
marcadores externos de forma automatica, ya
que tienen unas caracteristicas (forma, brillo,
color, etc.) conocidas e identificables. Sin
embargo, este tipo de técnicas solo pueden
localizar marcadores anatomicos externos, por
lo que no son aplicables en aquellos modelos en
los que es importante la localizacion de centros
articulares. Por otro lado, no existe ninguna
garantia de los marcadores se mantengan en la
misma posicion durante todo el experimento.
Ademas, las circunstancias en las que se
desarrolla el experimento no siempre permiten
colocar marcadores externos sobre el cuerpo del
sujeto (p. ¢j. en una competicion deportiva
oficial). Otro inconveniente consiste en que este
tipo de sistemas requieren software especifico y
caro.



La investigacion en la captura del movimiento
humano estd orientada actualmente hacia la
implementaciéon de un sistema general de
seguimiento del cuerpo humano completo,
suficiente para manipular aplicaciones realistas,
concentrandose en el estudio del movimiento
articulado basado en modelos que no requieran
marcadores externos. El problema de utilizar
modelos articulados es la gran dimensionalidad
del espacio de estados y el incremento
exponencial del coste computacional que ello
supone [7], [8], [9]. Los algoritmos de blisqueda,
deterministas o estocasticos, que buscan en un
espacio sin restricciones fracasan debido a la
complejidad computacional. Existen varias
estrategias para reducir la dimension del espacio
de configuraciones, como restringir el rango de
movimiento del sujeto [12], o desarrollar una
busqueda jerarquica, localizando una parte del
modelo articulado y utilizarlo como una
restriccion para encontrar el resto del modelo.
En este sentido, Gavrila [10] localiza el torso y
utiliza esta informacion para restringir la
busqueda de las extremidades mediante la
descomposicion del espacio de estados.

Sin embargo, la tendencia actual en el estudio de
movimiento rigido articulado con gran ntimero
de grados de libertad se centra en el uso de
algoritmos basados en filtros de particulas [3],
también llamado algoritmo CONDENSATION
[14]. Los filtros de particulas resultan efectivos
para el seguimiento en entornos confusos y no
gaussianos, pero los filtros de particulas
convencionales a menudo no son aplicables al
problema de la captura de movimiento humano
debido a la gran cantidad de grados de libertad
que ello supone [8], de modo que el desafio
actual dentro de esta linea de investigacion es
conseguir un algoritmo basado en filtros de
particulas que converja en espacios de estado de
gran dimensionalidad.

En el apartado 2 se introducen los conceptos
fundamentales sobre el filtro de particulas y el
algoritmo basado en muestreo factorizado. En el
apartado 3 se presentan variaciones respecto al
filtro de particulas convencional que persiguen
describir  espacios de estado de gran
dimensionalidad. El apartado 4 esta dedicado a
los modelos utilizados en el andlisis automatico
del movimiento humano a través de filtros de
particulas. El apartado 5 describe modelos de
medida utilizados usualmente en el estudio del
movimiento articulado. En el apartado 6 se

muestran algunos resultados y en el 7 se
establecen conclusiones.

2 El algoritmo del filtro de particulas

En ciencia se presentan muchos problemas en
los que se requiere la estimacidon del estado de
un sistema que cambia a lo largo del tiempo,
utilizando una secuencia de medidas sobre el
sistema [2]. Para describir el estado y Ia
evolucion del sistema se utilizan, por un lado,
ecuaciones que modelan la evolucion del
sistema en el tiempo, y por otro, medidas en
instantes  discretos. Esta informacion es
combinada convenientemente para construir un
vector de estado que contiene toda la
informacion necesaria para describir el sistema
en cada instante (p ej. en problemas de
seguimiento, el vector de estado describira las
caracteristicas cinematicas del objetivo).

Para analizar e inferir acerca de un sistema
dinamico, se necesitan al menos dos modelos:
(i) un modelo que describa la evolucion
temporal del sistema (modelo del sistema), y (ii)
un modelo que relacione las medidas con el
estado (modelo de medida). Asumiremos
ademas que esos modelos se pueden describir de
un modo probabilistico. La formulacion
probabilistica del espacio de estados y la
necesidad de actualizar la informacién con las
medidas encaja en el marco bayesiano [2]. En la
propuesta bayesiana, la estimacion de estados
dindmicos se realiza aproximando la funcion de
densidad de probabilidad posterior (pdf) del
estado con toda la informacion disponible,
incluyendo las medidas. Podemos decir que esta
funcién de densidad de probabilidad es una
solucién completa al problema de la estimacion,
ya que contiene toda la informacion estadistica
disponible y permite calcular los valores
estimados de las magnitudes cinematicas de
interés en cada instante. Este tipo de problemas
se puede modelar utilizando filtros recursivos,
en los que se suelen distinguir dos etapas
fundamentales:

1. Prediccion: utilizando el modelo del
sistema para predecir el estado (pdf) del sistema
en el instante siguiente

2. Actualizacion: utilizando la ultima
medida para modificar la prediccion.



ALGORITMO PARTICLE FILTER
INICIO
t:=0
Inicializar X
Evaluar X
MIENTRAS (no terminacion) HACER
INICIO
t:=t+1
Seleccionar X"i_; de Xi_;
Evolucionar X. de X"t
Evaluar X
FIN
FIN

Donde:
Inicializar: muestrea una poblacion inicial de
particulas de una distribucion inicial
Evaluar: Asigna un peso a cada particula en funcion de
su correspondencia con la medida Zy
Seleccionar: Construye la siguiente poblacion de
particulas a partir de las actuales de esta forma:
1. Elegir con mas probabilidad aquellas
particulas con mas peso (ruleta)
2. Difundir las particulas elegidas para evitar
coincidencias (cada particula puede ser elegida
mas de una vez)
Evolucionar: Aplica el modelo del sistema para
construir el conjunto de particulas en el instante siguiente

Fig. 1: Algoritmo del filtro de particulas

El algoritmo del filtro de particulas (Fig. 1y
Fig. 2), también conocido como particle
filtering, bootstrap  filtering, condensation
algorithm, survival of the fittest, es una técnica
para implementar filtros recursivos bayesianos
por simulacion Motecarlo. La idea clave es
representar la densidad de probabilidad posterior
por un conjunto de muestras (llamadas
particulas) aleatorias con pesos asociados y
calcular estimados basados en esas muestras y
pesos. Cuando el numero de muestras es
suficiente, esta caracterizacion Montecarlo
proporciona una representacion equivalente a la
funcional de la posterior pdf'y el filtro aproxima
el estimado Optimo. Otros elementos
importantes en el marco del filtro de particulas
son el vector de medidas, el modelo de
movimiento y la ecuacion de verosimilitud [17].
Las medidas dependen del estado del sistema y
la estimacion del estado del sistema se deriva
estadisticamente de ellas. El modelo de
movimiento, describe la evolucion temporal del
estado del sistema y la funcion de estimacion de
la densidad de probabilidad posterior P(Z|X)
define la verosimilitud de la medida observada
para un punto del espacio de estados. El ciclo de
prediccion-actualizacion consiste en (i) la
propagacion de cada particula del espacio de

estados segun el modelo de movimiento, (ii) la
reponderacion de acuerdo al vector de medidas y
(ii1) el muestreo del conjunto de particulas.
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Fig. 2: representacion grafica del algoritmo del
filtro de particulas

t+1

3 Prediccion y actualizacion en espacios
de gran dimensionalidad

Los filtros de particulas resultan efectivos para
el seguimiento en entornos confusos y no
gaussianos, pero no son aplicables a problemas
en los que el espacio de busqueda sea de gran
dimensionalidad. Para intentar resolver este
problema se han propuesto diferentes estrategias
a partir del algoritmo del filtro de particulas
convencional a través de cambios en la
obtencion de la densidad de muestreo por
importancia y/o modificacion de la etapa de
remuestreo.

El algoritmo Sampling Importante Resampling
filter (SIR) [3] (Fig. 3) es un método de
Montecarlo aplicable a problemas de de filtrado
bayesiano recursivo. Puede ser derivado del
algoritmo del filtro de particulas a partir de (i)
modificar la densidad de importancia a priori y
(i) cubrir una etapa de remuestreo.

El algoritmo Genetic Particle Filter [11] (Fig. 4)
es un intento de introducir diversidad en la
poblacion de particulas después de la etapa de
muestreo. Sin embargo, esta introduccién de
diversidad no converge necesariamente a la
distribucion posterior real, incluso cuando el
nimero de particulas es muy grande. En este
contexto se ha propuesto un nuevo algoritmo
llamado  Genetic ~ Sampling  Importante
Resampling (GSIR) [16] que esta adaptado para
utilizar el algoritmo de Metropolis para asegurar
la convergencia.



ALGORITMO SAMPLING IMPORTANCE
RESAMPLING
INICIO
t:=0
Inicializar X
Evaluar X
MIENTRAS (no terminacion) HACER
INICIO
t:=t+1
Seleccionar X'¢; de X¢3
Evaluar X'
Seleccionar X"._; de X',
Evolucionar X; de X'i;
Evaluar X
FIN
FIN

Donde:

Inicializar, Evaluar, Seleccionar y
Evolucionar:son los mismos procedimientos que en
¢l ALGORITMO PARTICLE FILTER

Fig. 3: Algoritmo Sampling Importante
Resampling

ALGORITMO GENETIC PARTICLE FILTER
INICIO
t:=0
Inicializar X
Evaluar X
MIENTRAS (no terminacion) HACER
INICIO
t:=t+1
Seleccionar X"._; de Xi_1
Alterar X.; de X't
Evolucionar X de X¢
Evaluar X
FIN
FIN

Donde:

Alterar: Aplica operaciones tipicas de los algoritmos
evolutivos (mutacion y cruce) para obtener una nueva
poblacion

Inicializar, Evaluar, Seleccionar y
Evolucionar:son los mis mos procedimientos que en
¢l ALGORITMO PARTICLE FILTER

Fig. 4: Algoritmo Genetic Particle Filter

Deutscher [7] presentd un filtro de particulas
modificado para busqueda en espacios de
configuracion de dimension alta. El nuevo
algoritmo denominado  “annealed particle
filtering” (APF) (Fig. 5) es capaz de seguir
eficientemente el movimiento de un cuerpo
articulado, restringiendo el espacio de busqueda
utilizando wuna filosofia similar a la del
algoritmo simulated annealing. En trabajos
posteriores [8], introduce un operador de cruce
similar al de los algoritmos genéticos que

favorece la busqueda en diferentes particiones
del espacio de estados en paralelo, y se aplica
con ¢éxito a la captura de movimiento humano
con 34 grados de libertad.

ALGORITMO ANNEALED PARTICLE FILTER
INICIO
t:=0
Inicializar X
Evaluar X
MIENTRAS (no terminacion) HACER
INICIO
t:=t+1
Seleccionar Xxd de X¢-1
k:=0
MIENTRAS (no term_recocido) HACER
INICIO
k:=k+1
capa:=f (k)
Evaluar (xmdfﬂ)‘capa
Seleccionar Xﬂkd de (x*bdbq)“capa
FIN
Evolucionar X, de X
Evaluar X
FIN
FIN

Donde:

El recocido consiste en aplicar sucesivos muestreos en los que
la importancia de la funcion de ponderacion aumenta y la
capacidad de difusion disminuye entre iteraciones sucesivas
Inicializar, Evaluar, Seleccionar y

Evolucionar:son los mismos procedimientos que en el
ALGORITMO PARTICLE FILTER

Fig. 5: Algoritmo Annealed Particle Filter

Choo y Fleet [6] refieren que el uso del filtro de
particulas esta limitado a aquellos casos en los
que el namero de variables de estado es
relativamente pequefio, y describen el filtro
“hibrid Monte Carlo” (HMC) para trabajar en
espacios de dimension grande. Encontraron que
su filtro HMC es varios miles de veces mas
rapido que un filtro de particulas convencional
para el caso del seguimiento de personas con un
espacio de 28 dimensiones.

4 Modelos para el seguimiento de
movimiento articulado

El cuerpo humano se representa
convencionalmente como un conjunto de
segmentos (barras o volumenes) que estan
unidos entre si a través de articulaciones. Esta
representacion se basa en la observacion de que
el movimiento humano es esencialmente el
movimiento del esqueleto humano asistido por
los musculos adyacentes. La geometria de cada
uno de los segmentos varia entre autores y es



dependiente de la aplicacion (por ejemplo:
seguimiento 2D o 3D).

El modelo de barras de Chen y Lee [5] contiene
17 segmentos y 14 articulaciones que
representan las caracteristicas de la cabeza,
torso, cadera, brazos y piernas y los parametros
del modelo son las coordenadas 3D de las
articulaciones y la longitud de cada segmento
rigido. En el modelo de Marr y Nishihara [15],
el cuerpo humano se representa por 14 cilindros
elipticos, descritos por la longitud del eje y los
ejes mayor y menor de la seccion eliptica,
situando en el centro del torso el origen del
sistema de coordenadas. Deutscher [7] propone
un modelo formado por 17 segmentos con 29
grados de libertad donde cada segmento es un
cono de seccion eliptica.

cabeza, BD/I-brazo der./izq., AD/I-antebrazo
der./izq., MD/I-mano der./izq.

Tabla 1: Parametros del modelo para los
segmentos tronco, cabeza y brazo derecho.

TRONCO | CABEZA BRAZOD
NUMERO 1 2 3
NIVEL 1 2 2
PADRE 1 1
POSICION [0hT+A] | [-bT/2, hT-b1B/2]
GEOMETRIA T E T
DIMENS. | [hT,bT,bT] | [aC,bC,0]|  [hB, blB, b2B]

MANOD

BRAZ!
bM  ANTEBD
aM *‘
a2B

Fig. 6: Un modelo geométrico del hemisferio
superior del cuerpo humano.

Como ejemplo de modelo geométrico, en la Fig.
6 se muestra una propuesta para el estudio del
hemisferio superior del cuerpo en 2D. Cada
segmento esta definido por (ver Tabla 1) su
forma geométrica (elipse o  trapecio),
dimensiones (obtenidas previamente midiendo
en la imagen), segmento proximal al que esta
unido (llamado padre), posicion de la
articulacion en el segmento padre y nivel de
articulaciéon (TRONCO - 1, ..., MANOD —4).

El vector de estado del sistema esta intimamente
relacionado con el modelo y describe las
magnitudes cinematicas susceptibles de cambiar
a lo largo del tiempo. Cada una de las
propuestas de ese vector de estado es lo que
conocemos como particula. El modelo que se
presenta aqui como ejemplo tiene el siguiente
vector de estado asociado [XT, YT, 6T, 6C,
0BD, 0BI, 6AD, 6AL 6MD, 6MI] donde X, Y y
0 son posiciones y angulos, y T-tronco, C-

5 Medidas sobre la imagen

Las medidas sobre la imagen juegan un papel
importante en la fase de ponderacion de las
particulas. El modelo de medida debe ser tal que
pondere  positivamente a las particulas
verosimiles, diferenciandolas de aquellas menos
probables. Para ello es importante decidir qué
caracteristicas de la imagen es conveniente
medir. Se deben tener en cuenta ademds otras
consideraciones [7]: (i) generalidad, es decir, las
caracteristicas utilizadas de la imagen deben ser
invariantes bajo una gran variedad de
condiciones, de forma que el sistema pueda
trabajar en diferentes condiciones y (ii)
simplicidad, como es deseable que el sistema
sea lo mas eficiente posible, las caracteristicas
deben ser faciles de extraer.

Se suelen elegir dos tipos de caracteristicas en la
imagen: bordes y silueta del sujeto. Los
marcados y continuos bordes que un humano
produce en una imagen  usualmente
proporcionan un buen boceto de las piernas y
brazos visibles y son invariantes al color, textura
del vestuario, iluminacion y postura. En
entornos muy desordenados o cuando el sujeto
utilice ropa ancha los bordes pueden perder su
utilidad, sin embargo, en la mayoria de los casos
proporcionan una buena base para la funcion de
ponderacion. La medida se construye como un
mapa de pixeles, con valor 1 para los bordes y
valor 0 para el resto de la imagen (Fig. 7). De la
misma forma, los bordes del modelo en una
configuracion determinada producird un mapa
de pixeles de bordes (Fig. 7). El valor de la
funcion de ponderacion de bordes es
proporcional a la cantidad de pixeles que
coinciden en ambos mapas.




La segunda caracteristica interesante para
nuestro proposito es la silueta producida por la
extraccion de la imagen del humano respecto del
fondo, para lo que se puede aplicar una
substraccion del fondo umbralizada. Este
proceso puede resultar inapropiado en entornos
con mucho movimiento en el fondo, en cuyo
caso habra que emplear métodos mas apropiados
como técnicas basadas en la deteccion de color.
La mayoria de las técnicas de extraccion de
siluetas son invariantes al  vestuario,
iluminacién, postura, movimiento y entorno, y
proporcionan una excelente caracteristica para
un sistema de captura del movimiento humano
general. De nuevo se construye un mapa de
pixeles, esta vez con valor 1 para aquéllos
pertenecientes a la silueta y valor 0 para los del
fondo (Fig. 7). De la misma forma, la silueta
formada por los segmentos del modelo en una
configuracion propuesta producird un mapa de
pixeles de silueta (Fig. 7). El valor de la funcion
de ponderacion de siluetas es proporcional a la
cantidad de pixeles que coinciden en ambos
mapas. Finalmente, la funcién de ponderacion
de la configuracion propuesta sera funcion de la
verosimilitud de ésta con las medidas tanto de
bordes como de siluetas.

///4’”"

Fig. 7: Mapas de bordes y siluetas producidos por

medidas (izq) sobre una imagen (arriba) y
configuraciones propuestas (dcha)

La deteccion de piel puede ser una alternativa
robusta y de utilidad para extraer la silueta del
fondo para imagenes en color en el estudio del

movimiento humano y puede ser una alternativa
de utilidad en aquellos casos en los que no se
pueda modelizar adecuadamente el fondo de la
imagen.

6  Algunos resultados preliminares

A continuacién se muestran graficamente (Fig.
8, Fig. 9, Fig. 10) los resultados del seguimiento
en 2D del hemisferio superior del cuerpo
humano utilizando el modelo presentado como
ejemplo en el apartado 4 y medidas basadas en
la sustraccion de fondo y obtencion de bordes de
la imagen (apartado 5). Se han probado algunas
de las estrategias de seguimiento basadas en el
filtro de particulas presentadas en el apartado 3.
No se ha establecido atin ningun parametro que
mida la bondad de cada uno de los métodos.

Fig. 8: Algoritmo filtro de particulas.
Fotogramas 1, 2, 3, 4 (izq) y 10, 15, 20 (dcha)

Hasta ahora se ha conseguido que el filtro de
particulas basado en Algoritmos Genéticos (Fig.
10) se comporte razonablemente bien, mientras
que el filtro basado en simulated annealing (Fig.
9) tiene un comportamiento menos robusto.
Ademds es necesario realizar ajustes en el
modelo de medid para que sea mas pronunciada
la diferencia de importancia de las particulas.



Fig. 9: Algoritmo Annealed Particle Filter.
Fotogramas 1, 2, 3, 4 (izq) y 10, 15, 20 (dcha)

Fig. 10: Algoritmo Genetic Particle Filter.
Fotogramas 1, 2, 3, 4 (izq) y 10, 15, 20 (dcha)

En todos los ensayos se han utilizado 1000
particulas, nimero que puede resultar
insuficiente para este problema.

7  Conclusiones

El reto actual en la linea del analisis automatico
del movimiento humano consiste en el
desarrollo de una metodologia que permita
extraer de imagenes los parametros cinematicos
necesarios para describir el estado de los
segmentos que forman parte del cuerpo humano.
El problema fundamental es que el espacio de
estados posee una dimensionalidad alta para
modelos de movimiento realistas. En el marco
del filtrado bayesiano el objetivo es conseguir
adaptar el algoritmo del filtro de particulas para
que converja a la funciéon de densidad de
probabilidad verdadera en problemas con
muchos grados de libertad. En este sentido, los
futuros trabajos del autor estan orientados a:

Explorar las posibilidades que ofrece la funcion
de ponderacion de las particulas

Probar el comportamiento de otros métodos de
busqueda en espacios de estado de gran
dimensionalidad

Explorar modificaciones sobre heuristicas
conocidas

Establecer el color de piel como caracteristica
para medir siluetas
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