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Resumen

El objetivo del presente trabajo es definir, implementar y validar una serie de algoritmos

que permitan detectar de forma autónoma estereotipias, que son una de las manifestaciones

más caracteŕısticas del Trastorno del Espectro Autista (TEA) y que se suelen manifestar

como movimientos repetitivos sin funcionalidad aparente. Dado que el objetivo del presente

trabajo es el reconocimiento de comportamientos o patrones, su temática se enmarca en la

visión artificial de alto nivel. Sin embargo, para poder validar los algoritmos propuestos ha

sido necesario implementar también técnicas visión de nivel medio, como es la segmentación

de la imagen.

Para la elección de los algoritmos se ha llevado a cabo una revisión de la aplicación

de técnicas de Inteligencia Artificial al TEA y se han seleccionado aquellas técnicas que

permiten su implementación en tiempo real. Los algoritmos utilizados han sido validados

contra dos datasets disponibles públicamente y orientados a la detección de movimiento

repetitivos (PERTUBE y QUVAR). Como mecanismo de detección de estereotipias se ha

propuesto una técnica original orientada a la clasificación de texturas mediante descriptores

LBP-HF y su posterior clasificación mediante máquinas de soporte vectorial (SVM) que ha

permitido obtener tasas de detección entre el 60 % y el 80 % dependiendo del dataset. Esta

propuesta se ha comparado con las técnicas de análisis armónico y se han discutido aspectos

orientados a la implementación en tiempo real.

Palabras clave

Trastorno del Espectro Autista, Estereotipias, Visión Artificial, Reconocimiento de Vı́deo,

Matriz de Auto-Similaridad, Local Binary Patterns, Support vector machine, Segmentación

de movimiento.



Caṕıtulo 1

Introducción

El objetivo de este trabajo es analizar e implementar un sistema capaz de detectar de

forma autónoma y visual movimientos repetitivos caracteŕısticos del trastorno del espectro

autista. Para ello se ha llevado a cabo una revisión de la literatura para conocer el estado del

arte y posteriormente se han elegido los algoritmos más adecuados para implementar dicha

funcionalidad. Los algoritmos han sido testeados con diferentes datasets que han permitido

validar dicha implementación.

1.1. Objetivos y motivación

Los movimientos repetitivos, denominado estereotipias, son caracteŕısticos de diferentes

patoloǵıas mentales y carecen de funcionalidad aparente. Estas estereotipias se presentan

en el desarrollo normal de los niños, sin embargo en determinadas patoloǵıas la frecuencia y

duración de las estereotipias interfieren negativamente con las actividades diarias, siendo ne-

cesaria su evaluación y tratamiento. Actualmente dicha evaluación se lleva a cabo mediante

test auto-informados como el Repetitive Behavior Scale-Revised (RBS-R) o el Repetitive and

Restricted Behaviour Scale (RRB). La naturaleza auto-informada de los test da lugar a una

dificultad de evaluación objetiva de dicho fenómeno al confiar en el criterio de los padres o

tutores del sujeto afectado por estereotipias. En consecuencia el conocimiento que se tiene de

dichas estereotipias (estad́ısticas, evolución, contexto, etc...) es limitado como consecuencia

de la dificultad de hacer un seguimiento temporal de dichos movimientos repetitivos.
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Con objeto de mejorar el conocimiento disponible de las estereotipias se ha propuesto co-

mo objetivo de este trabajo aplicar técnicas de inteligencia artificial a la detección automáti-

ca de estereotipias observadas en secuencias de v́ıdeo. La posibilidad de utilizar cámaras en

guardeŕıas, centros de menores o en el domicilio particular (conforme a la LOPD) donde

puedan captarse las estereotipias permitiŕıa a los investigadores del trastorno del espectro

autista (TEA) llevar a cabo un seguimiento más objetivo e individualizado de la frecuencia

y magnitud de las estereotipias, permitiendo aśı obtener un mayor conocimiento sobre dicho

trastorno.

Todos los algoritmos propuestos han sido validados en Matlab debido a la facilidades

que aporta a la depuración de los algoritmos durante la fase de desarrollo. Sin embargo,

como prueba de concepto se ha llevado a cabo una implementación en C++ y OpenCV del

cálculo de la matriz de auto-similaridad para validar su viabilidad en tiempo real.

El trabajo se enmarca dentro de una nueva ĺınea de investigación orientada a desarrollar

sistemas de monitorización automatizados y no intrusivos que permitan analizar y evaluar de

forma temprana comportamientos en niños y adolescentes susceptibles de necesitar ayudas.

Es por ello que, al considerar este trabajo como inicial, se ha llevado a cabo una intensa

revisión bibliográfica de la literatura para que sirva como base para futuros trabajos.

1.2. Estructura de la memoria

En esta sección se detalla la organización de este Trabajo Fin de Máster. Su estructura

está dividida en cinco caṕıtulos además de este caṕıtulo introductorio.

En el Caṕıtulo 2 se presenta el Trastorno del Espectro Autista y una de sus mani-

festaciones más caracteŕısticas, las estereotipias. También se revisan la aplicación de

tecnoloǵıas al TEA orientadas al diagnóstico, evaluación y tratamiento. Finalmente se

hace una propuesta de trabajo.

En el Caṕıtulo 3 se diseña la solución propuesta para la detección autónoma de las
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estereotipias. Para ello se revisa la literatura aplicada a la detección de periodicidades

y se presenta una clasificación de los diferentes tipos de movimientos repetitivos y

su complejidad en función de la relación entre el movimiento de la escena observada

y la cámara. Posteriormente se propone una solución basada en la matriz de auto-

similaridad y se presentan los métodos de cálculo de dicha matriz y la detección de

periodicidad en la matriz.

El Caṕıtulo 4 está orientado al desarrollo de la solución propuesta. En primer lugar

se presentan los datasets de movimientos repetitivos disponibles y se seleccionan dos

candidatos para ser utilizados en el presente trabajo. A continuación se presentan

los algoritmos utilizados para la estabilización de la imagen, su segmentación y las

métricas de distancia. Para la detección de periodicidades se propone una técnica de

análisis y clasificación de texturas basada en descriptores LBP-HF y su clasificación

mediante máquinas de soporte vectorial (SVM). Finalmente se presenta una discusión

acerca de la prueba de concepto en tiempo real llevada a cabo.

En el Caṕıtulo 5 se presentan la evaluación y resultados de las técnicas propuestas,

mostrando una comparación con otras técnicas de detección de periodicidades conoci-

das basadas en análisis armónico. Se presenta también una pequeña prueba realizada

con la técnica Bag of Visual Words para el cálculo de la matriz de auto-similaridad

que muestra el potencial de dicha técnica. Finalmente, y como validación adicional,

se muestran algunos casos particulares de la aplicación de los algoritmos propuestos a

casos reales de estereotipias.

En el Caṕıtulo 6 se presentan las principales conclusiones del trabajo realizado y se

presentan algunas ĺıneas de trabajo futuro que seŕıan necesarias llevar a cabo para

obtener una herramienta completa de cara a la puesta en práctica de herramientas de

supervisión autónomas de comportamientos estereotipados.
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Caṕıtulo 2

Estereotipias en el Trastorno del
Espectro Autista (TEA)

En este caṕıtulo se presenta primeramente una introducción al trastorno del espectro

autista (TEA) y sus principales caracteŕısticas en la etapa infantil, que es el caso que nos

ocupa. No sólo se han presentando las definiciones y criterios diagnósticos más actuales,

sino también su evolución a lo largo del tiempo con objeto de resaltar la dificultad de con-

ceptualizar un trastorno tan complejo. Una vez conocido dicho trastorno se introducirá la

clasificación y evaluación de las estereotipias (movimientos repetitivos) con objeto de definir

conceptualmente dichas estereotipias, su diagnóstico diferencial y las principales herramien-

tas diagnósticas para su evaluación. Este apartado es especialmente relevante ya que el

objetivo del trabajo es detectar de forma autónoma movimientos estereotipados, por lo que

su conceptualización representa el primer paso del trabajo. Posteriormente se hace una re-

visión de la aplicación de técnicas de inteligencia artificial al TEA que se están llevando a

cabo en la actualidad. Finalmente se expone el objetivo del trabajo en ĺınea con la revisión

de trabajos presentada en las secciones anteriores.

2.1. Definición del Trastorno del Espectro Autista

El término autismo proviene del griego autos que significa ((si mismo)) [1]. Los oŕıgenes

del autismo se remontan a 1926 cuando Grunya Efimovna Sukhareva (psiquiatra soviética)
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publica la primera descripción de los śıntomas del autismo [2], originalmente denominada

psicopat́ıa esquizoide y más tarde denominada psicopat́ıa autista. Casi dos décadas después,

Leo Kanner (1943) publicó las bases en la que se fundamentan los estudios modernos del

autismo [3] y desde entonces sigue presentando problemas a la hora de encontrar su origen

y definir su naturaleza [4]. Desde un punto de vista diagnóstico, el autismo se incluyó por

primera vez en el DSM-III (1980) [5] como un Trastorno Profundo del Desarrollo. Posterior-

mente, se clasificó en el DSM-IV (1994) [6] dentro de la categoŕıa diagnóstica de Trastornos

Generalizados del Desarrollo, al mismo tiempo que otros trastornos como el del Rett, As-

perger o el Desintegrativo infantil. Actualmente, en el DSM-5 (2013) [7] el trastorno autista

y otros trastornos del desarrollo han sido reconceptualizados pasando de la concepción ca-

tegorial a la concepción dimensional [4]. Por primera vez se introduce el término Trastorno

del Espectro Autista, denominado aśı por Lorna Wing, sustituyendo de esta manera a los

Trastornos Generalizados del Desarrollo e integrando en esta clasificación tanto a las perso-

nas con śındrome de Asperger (autismo de alto funcionamiento) como al Trastorno Autista

que aparećıan en el DSM-IV, y quedando enmarcado en el DSM-5 como un trastorno del

neurodesarrollo.

Debido a la complejidad del trastornos del espectro autista los datos de prevalencia

(porcentaje de casos) deben ser analizados cuidadosamente en relación a su metodoloǵıa de

estudio. El CDC (centro de control de enfermedades estadounidense) dispone de una red

de vigilancia y supervisión de TEA y sus resultados se publican periódicamente (usando la

misma metodoloǵıa), encontrando un incremento de casos en los últimos años. Si en el año

2000 aproximadamente 1/150 niños estaba afectado por TEA, en el año 2012 la prevalencia

aumento hasta 1/68 niños [8], y en 2018 los resultados alcanzaron 1/59 niños afectados por

TEA. Por otro lado, el DSM-5 considera que el TEA afecta al 1 % de la población mundial,

y valores similares de prevalencia se han encontrado en diferentes páıses, como es el caso de

China [9]. Estas cifras y el creciente aumento de casos muestran la necesidad de desarrollar

tecnoloǵıas que faciliten la evaluación a lo largo del tiempo y que supongan una ayuda al
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desarrollo de nuevas terapias más eficaces para el tratamiento del TEA.

El autismo, en la etapa infantil, presenta diferentes alteraciones conforme avanza la edad

[10]. Aśı por ejemplo, en el primer año de vida, los śıntomas sociales están relacionados con

un interés reducido en los juegos de interacción y baja frecuencia de contacto visual. A

nivel comunicativo, no suelen responder a su nombre y, por otro lado, suelen tener un

interés restringido y mostrar comportamientos estereotipados. Es a partir del primer año,

en niños con desarrollo t́ıpico, cuando se suele acentuar los comportamientos sociales como

es la atención conjunta y, en consecuencia, suelen surgir las primeras preocupaciones de los

padres cuando no se produce dicha interacción. Además, en el autismo infantil se acentúan

los déficits de integración motora y social [11]. Las principales razones por las cuales los

padres suelen recurrir a la evaluación psicológica son las siguientes [12]:

Retraso en el habla

Falta de respuesta al habla (preocupación por problemas de audición)

Pérdida de habilidades o dificultad para ganar habilidades nuevas

Comportamientos inusuales (movimientos repetitivos)

Interés limitado en interaccionar con otros niños

Los śıntomas de autismo de uno a tres años se acentúan tanto a nivel social, como comuni-

cativo y en el rango interés mostrados. A nivel social, se produce ausencia de sonrisa social,

el rango de expresiones faciales y de imitación motora es limitado, y se carece de interés

por interaccionar con otros niños. En términos comunicativos, se experimenta una menor

frecuencia de comunicación verbal y no verbal, fallos a la hora de compartir intereses y a

la respuesta a gestos comunicativos. Los gestos repetitivos se acentúan dando lugar a movi-

mientos con las manos o los dedos (manierismos), uso inapropiado de objetos, y sensibilidad

a sonidos, texturas o est́ımulos visuales.
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En edades preescolares, se presenta una mayor heterogeneidad en el desarrollo del len-

guaje, y en consecuencia es necesario una evaluación más cuidadosa tanto de las habilidades

lingǘısticas como cognitivas [13].

De forma resumida, los criterios diagnósticos actuales que establece el DSM-5 son los

siguientes:

1. Deficiencias persistentes en la comunicación y en la interacción social en diversos

contextos, manifestados por lo siguiente, actualmente o por los antecedentes

a) Deficiencias en la reciprocidad socioemocional

b) Deficiencias en las conductas comunicativas no verbales utilizadas en la interac-

ción social

c) Déficits en el desarrollo, mantenimiento y comprensión de relaciones

2. Patrones restrictivos y repetitivos de comportamiento, intereses o actividades que se

manifiestan en dos o más de los siguientes puntos, actualmente o por los antecedentes

a) Movimientos, uso de objetos o habla estereotipada o repetitiva

b) Insistencia en la monotońıa, excesiva inflexibilidad a rutinas, o patrones rituali-

zados de comportamiento verbal y no verbal

c) Intereses muy restrictivos y fijos que son anormales en cuanto a su intensidad y

focos de interés se refiere

d) Hı́per o hiporreactividad a los est́ımulos sensoriales o interés inusual por los as-

pectos sensoriales del entorno

3. Los śıntomas tienen que manifestarse en el periodo de desarrollo temprano. No obstan-

te, pueden no revelarse totalmente hasta que las demandas sociales sobrepasen sus li-

mitadas capacidades. Estos śıntomas pueden encontrarse enmascarados por estrategias

aprendidas en fases posteriores de la vida.
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4. Los śıntomas causan deterioro cĺınico significativo en el área social, laboral o en otras

importantes para el funcionamiento habitual.

5. Las alteraciones no se explican mejor por una discapacidad intelectual o por un retraso

global del desarrollo.

En el diagnóstico es necesario definir si hay discapacidad intelectual o no, si hay alguna

alteración o retraso en el desarrollo del lenguaje, si está asociados a una condición médica,

genética o ambiental, y si está asociado con catatonia.

En el DSM-5 [7] se pueden encontrar ejemplos de conductas de cada uno de los subapar-

tados de los criterios diagnósticos presentados anteriormente. También quedan definidos los

grados de afectación en función de los deterioros de la comunicación social y de los patro-

nes de comportamientos restringidos y repetitivos, desde un Grado 3 “necesita ayuda muy

notable”, hasta un grado 1 “necesita ayuda”. Con objeto de facilitar la detección temprana

el instituto de Salud Carlos III publicó una gúıa de buenas prácticas para la detección tem-

prana de los trastornos del espectro autista [14] que, a pesar de estar publicada en 2005, su

información está todav́ıa vigente por las aportaciones tan importantes que realizó en este

ámbito.

Desde el punto de vista del diagnóstico existen diferentes pruebas que permiten evaluar

el autismo [15]. Aśı por ejemplo tenemos entrevistas a padres basados en cuestionarios como

el ADI-R [17] que es considerado bastante preciso. El DISCO [18] es una entrevista semies-

tructurada que recoge datos evolutivos desde diferentes fuentes para realizar un diagnóstico

conforme al DSM-IV.

Además de los cuestionarios a padres, también existen pruebas basadas en la observación

para codificar el comportamiento. Algunas de ellas como el ADOS-G [19] son consideradas

referencias para la evaluación de situaciones sociales de juego o diálogo en niños mayores de

36 meses de edad mental. En [15] se pueden encontrar otras pruebas como CARS o GARS.
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2.2. Clasificación y evaluación de las estereotipias

El DSM-IV define las estereotipias como un comportamiento repetitivo y no funcional

de duración mayor de 4 semanas que interfiere con actividades o es auto lesivo. Suelen

comenzar antes de los 3 años y presentan una duración de segundos a minutos, ejecutadas

varias veces al d́ıa. Las estereotipias, tal y como se ha comentado anteriormente, suelen ser

un criterio diagnóstico de varios trastornos del desarrollo, siendo el Trastorno del Espectro

Autista uno de los principales trastornos donde suelen estar presentes. Estos patrones de

movimiento sin funcionalidad aparente tienen un papel de especial relevancia en niños con

autismo con un grado mayor de severidad ya que emplean gran parte de su tiempo en estos

comportamientos y suelen resistirse a abandonar dichas conductas. Uno de los principales

problemas con estas estereotipias tiene que ver con el hecho de que mientras son ejecutadas,

los niños dejan de responder a otros est́ımulos ambientales, dificultando aśı la interacción

social.

En el DSM-5 se cambió la caracteŕıstica no funcional por la de aparentemente sin obje-

tivo, al ser un apartado controvertido, y se eliminó como criterio de exclusión el trastorno

del espectro autista, pudiendo hacer ambos diagnósticos si se dan autolesiones o si las este-

reotipias son suficientemente graves como foco de intervención.

Desde el DSM-IV-TR se denomina al trastorno por estereotipias o hábitos motores co-

mo “trastorno de movimiento estereotipados”[16], y el DSM-5 ha redefinido los criterios

diagnósticos conforme a los siguiente puntos:

1. Conducta motriz repetitiva, que parece impulsiva y aparentemente no propositiva.

2. La conducta motora repetitiva ocasiona una interferencia social, académica o en otras

actividades, y puede conllevar autolesiones.

3. Su inicio tiene lugar en etapas precoces del desarrollo.

4. La conducta motora repetitiva no es atribuible a los efectos fisiológicos de una sustan-
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cia o enfermedad neurológica, y no se explica mejor por otro trastorno mental o del

neurodesarrollo.

En estos criterios diagnósticos es necesario definir si hay o no conducta lesiva, si está

asociados a una condición médica, genética o ambiental, y la gravedad en función de la

facilidad de suprimir los śıntomas y la supervisión necesaria.

Las estereotipias motoras suelen ser repetitivas, ŕıtmicas, sin propósito, fijas, y suprimi-

bles a voluntad del sujeto [20]. Habitualmente suelen estar asociadas con la severidad del

trastorno y con un bajo desarrollo cognitivo. Factores tales como la excitación, el estrés, la

ansiedad, el aburrimiento o la fatiga, suelen ser disparadores de los comportamientos este-

reotipados. Su prevalencia depende de la severidad del trastorno, siendo aproximadamente

del 70 % en casos de autismos de bajo funcionamiento, del 63 % en autismo de alto funcio-

namiento, del 30 % en sujetos no autistas con bajo CI, y del 18 % en sujetos no autistas

con trastornos del desarrollo [21]. El 44 % de los niño con autismo tienen algún subtipo de

estereotipias.

Aunque existen diferentes clasificaciones de las conductas motoras repetitivas [22], estas

se pueden clasificar en dos subgrupos: primarias o fisiológicas, y secundarias. Las estereo-

tipias primarias suelen ser caracteŕısticas del desarrollo neurot́ıpico y no representan un

problema para el sujeto. Por el contrario, las estereotipias secundarias suelen ser carac-

teŕısticas de trastornos comportamentales como el autismo, retraso mental, śındrome de

Rett, neurodegeneración,.. y su severidad y frecuencia se relacionan positivamente con la

severidad del trastorno y deficiencia cognitiva. En la tabla 2.1 se recoge una lista de las

estereotipias más habituales relacionadas con diferentes partes del cuerpo [20].

Dentro de estas alteraciones motoras encontramos también las conductas autolesivas,

siendo esta la alteración más dramática que presentan esto niños [1], no siendo exclusiva del

autismo y estando presente en otros trastornos como el retraso mental.

Desde un punto de vista fisiológico no es bien conocido el origen de las estereotipias

[23]. En casos de pacientes con estereotipias sin autismo se ha reportado reducciones en la
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Cara Hacer muecas, abrir la boca, resoplar, chupar objetos

Cabeza y cuello Sacudir la cabeza, golpearse la cabeza, agitar el pelo

Brazos y piernas Aleteo del brazo, golpear los pies, movimientos bilaterales

Manos y dedos Aleteo de la mano, aplaudir, rascarse, bofetadas

Con objetos Manipular, agitar, golpear, organizar o girar un objeto

Marcha Correr, girar o saltar

Auto-dirigidas Cubrirse las orejas, frotarse los ojos, auto mutilarse

Visuales Mirarse los dedos o un objeto, entrecerrar los ojos

Voz y habla Zumbidos, ecolalia, chasquidos

Tabla 2.1: Lista de algunas estereotipias comunes

sustancia blanca frontal y en el núcleo caudado de forma bilateral en el cerebro. También

parece estar involucrado el sistema dopaminérgico. Por otro lado hay un 25 % de historias

familiares positivas en estereotipias, por lo que el componente genético parece estar presente

[20]. Aśı mismo, también se han encontrado alteraciones cerebelares y otras alteraciones

neurobiológicas en comportamientos estereotipiados [24, 25]. Las hormonas también parecen

jugar un papel importante en estas alteraciones motoras, encontrándose que la oxitocina en

adultos permite reducir los comportamientos repetitivos.

Como hemos comentado, las estereotipias son habituales en el desarrollo t́ıpico, por lo

que es necesario diferenciarlas tanto del desarrollo t́ıpico como de otros problemas, como

son los tics. Algunos de los aspectos claves para el diagnóstico diferencial son los siguientes:

son más ŕıtmicas y prolongadas que los tics, no están presentes durante el sueño, aparecen

antes de los 3 años (los tics suelen aparecer alrededor de los 6-7 años), implican diferentes

partes del cuerpo como brazos, manos o el cuerpo entero (los tics son menos complicados
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como parpadeo de ojos), las estereotipias son más suprimibles que los tics, se pueden parar

por la distracción del sujeto, y la falta de tensión interna por la supresión del movimiento

[20].

Para la evaluación de las estereotipias existen diferentes procedimientos, como son los

cuestionarios, la observación directa, el análisis de grabaciones y los sensores de movimiento.

Los cuestionarios suelen ser uno de los medios más utilizados por su facilidad de adminis-

tración y evaluación. Entre ellos encontramos el Repetitive Behavior Scale-Revised (RBS-R)

[26] o el Repetitive and Restricted Behaviour Scale (RRB) [27]. La observación directa o

el análisis de grabaciones tiene la ventaja de poder hacer una evaluación más objetiva y

profesional que los cuestionarios, sin embargo es un procedimiento costoso y que no permite

evaluar de forma continua a lo largo del tiempo la evolución de las estereotipias. Para paliar

este problema algunos investigadores han utilizado sensores de movimiento (acelerómetros)

de tipo pulsera que permiten monitorizar a lo largo del tiempo la evolución de determina-

das estereotipias (principalmente en manos y brazos). El principal inconveniente de estas

tecnoloǵıas es que son intrusivas al necesitar acoplar un acelerómetro al sujeto, dificultando

en algunos casos su monitorización. Por otro lado, no todas las estereotipias pueden ser

detectadas con estas pulseras, como es el caso por ejemplo de balanceos o sacudidas de

cabeza.

2.3. Tecnoloǵıas relacionadas con inteligencia artificial

aplicadas al Trastorno del Espectro Autista

El objetivo de esta sección es presentar una revisión del estado del arte de la aplicación

de tecnoloǵıas relacionadas con inteligencia artificial al Trastorno del Espectro Autista. Para

ello se ha dividido la aplicación en tres grupos diferenciados: diagnóstico de TEA, evaluación

del TEA y tratamiento del TEA.

El diagnóstico de TEA mediante tecnoloǵıa está orientado a ayudar al terapeuta en su

labor de diagnóstico conforme a los entandares actuales. El robot NAO, por ejemplo, ha sido
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utilizado [28][29] para implementar algunas de las tareas del test ADOS [30], concretamente

las tareas más sencillas como son: llamar al niño por su nombre, contacto visual, manipu-

lación de objetos, etc.. Un ejemplo de la secuencia necesaria para ”llamar por su nombre al

niño”se puede ver en la figura 2.1.

Figura 2.1: Utilización de NAO para el diagnóstico de TEA (tomado de [28] y [29])

Otros autores han utilizado técnicas de machine learning para facilitar el procesamiento

de diferentes tipos de test. Aśı por ejemplo encontramos casos de uso de estas técnicas

para la simplificación del test ADOS-G [31][32], para la distinción entre autismo y otras

patoloǵıas [33], o para la detección de señales de autismo en grandes datasets poblacionales

[34].

Dentro de la categoŕıa de evaluación del TEA, podemos clasificar las contribuciones

en dos grandes grupos: el primero orientado a la motricidad (estereotipias) y el segundo

orientado al procesamiento de señales sociales. En el caso de la motricidad, ésta ha sido

analizada mediante cámaras de profundidad que obtienen la distancia, además de la propia

imagen, para aislar el sujeto y detectar sus estereotipias [35]. También han sido usadas estas

cámaras para detectar episodios de frustración (meltdown) [36], caracteŕısticos del autismo.

Como se ha comentado anteriormente, también se están usado acelerómetros de pulsera

para detectar estereotipias en extremidades [37][38]. En el área del procesamiento de la
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señal emocional encontramos numerosos trabajos orientados a procesar gestos y reconocer

emociones [39][40].

Es de destacar la adaptación española del test RBS-R (comentado anteriormente) a

una aplicación móvil (Android e iOS) denominada COREAT (conducta Repetitiva Autismo

Test) [41] para obtener mediante auto-informe el nivel de severidad de los śıntomas estereo-

tipados, autolesivos, compulsivos, rituaĺısticos y restrictivos. Aunque no incluye inteligencia

artificial, es interesante resaltarla por ser un desarrollo tecnológico orientado a facilitar el

estudio de dichas estereotipias.

Una de las áreas que más atención está recibiendo es el tratamiento del espectro autista

mediante robots y nueva tecnoloǵıas. Sin embargo, es importante resaltar la necesidad de

guiar estos tratamientos por las terapias que más efectividad han demostrado [42]. Una

buena revisión de las diferentes terapias se puede encontrar en la gúıa del instituto de

salud Carlos III [43], en el que se revisa la evidencia cient́ıfica de las diferentes terapias,

recomendando las intervenciones conductuales como las más eficaces en el tratamiento del

TEA. Dentro de estas técnicas conductuales, encontramos el análisis conductual aplicado

(ABA) [44] y el entrenamiento en respuestas centrales (PRT)[45]. Las áreas que se suelen

trabajar con los robots (t́ıpicamente NAO) suelen ser el contacto visual, la atención conjunta,

la imitación corporal y la facial. Un ejemplo de aplicación de esta tecnoloǵıa lo encontramos

en la figura 2.2.

2.4. Propuesta de trabajo

Conforme a la revisión presentada anteriormente podemos ver cómo las estereotipias

representan uno de los śıntomas más caracteŕısticos del TEA y otras alteraciones del desa-

rrollo, estando presente incluso en los primeros años de vida. A pesar del impacto negativo

que tienen las estereotipias en la calidad de vida de los niños con TEA, éste sigue siendo un

fenómeno bastante desconocido y su tratamiento presenta numerosas dificultades. Su eva-

luación se suele realizar t́ıpicamente en consultas psicológicas y es habitual que sea llevada a
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Figura 2.2: Utilización del robot humanoide NAO para el tratamiento de TEA (tomado de [44])

cabo mediante cuestionarios auto-informados por los padres, de manera que no existe posi-

bilidad de hacer una evaluación longitudinal (a lo largo del tiempo) de una manera objetiva.

Algunos de los instrumentos presentados, como los acelerómetros de pulsera, permiten su

evaluación continua. Sin embargo, son intrusivos para el niño, dificultando su estudio por las

posibles molestias que genera. Debido a estas razones, se ha propuesto centrar el presente

trabajo en el desarrollo y prueba de algoritmos que permitan una evaluación automática y

no intrusiva de las estereotipias, t́ıpicamente a través de una cámara de profundidad que

monitoriza una estancia donde se encuentra el niño, con objeto de abrir una ĺınea de tra-

bajo que permita ofrecer a los investigadores en TEA herramientas para el estudio de las

estereotipias.

El desarrollo de un sistema de monitorización autónoma tiene la ventaja de poder llevar a

cabo estudios longitudinales de forma objetiva en relación a la evolución de las estereotipias

y la eficacia de los tratamientos, que a d́ıa de hoy se analizan mediante los cuestionarios

comentados en la sección 2.2. De esta manera se podŕıan llevar a cabo estudios estad́ısticos
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de frecuencia y duración de las estereotipias en relación a los est́ımulos ambientales que

recibe el niño.

Es de destacar que este tipo de sistemas de monitorización visual están teniendo cada vez

mayor atención por la posibilidad de monitorizar en tiempo real el comportamiento y obte-

ner indicadores precoces de alteraciones comportamentales que pueden apuntar a posibles

trastornos. Aśı, por ejemplo, encontramos una reciente tesis doctoral [47] de la universidad

de Minnesota en el que se propone un sistema no intrusivo de monitorización del compor-

tamiento en preescolares mediante una cámara estereoscópica que permite monitorizar la

interacción social entre los niños, obteniendo métricas de cada niño acerca de su sociabilidad

y conducta frente a otros niños.

Si bien el trabajo propuesto busca contribuir al área del estudio de las estereotipias, no

agota las posibilidades de desarrollo en este área ya que se ha concebido como una prueba

de concepto a nivel algoŕıtmico que permita validar algunos de los múltiples algoritmos

existentes para la detección de comportamientos repetitivos (en el siguiente caṕıtulo se

presentará una revisión de dichos algoritmos). Por otra parte, en el presente trabajo sólo

nos hemos centrado en la detección de estereotipias, pero el despliegue de una herramienta

de estas caracteŕısticas requeriŕıa identificar al sujeto que presenta las estereotipias y llevar

un registro temporal de dichos śıntomas. Debido a todas estas razones el presente trabajo

debe ser tomado como un primer paso haćıa una ĺınea de trabajo que permita desarrollar

herramientas de monitorización comportamental más complejas.
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Caṕıtulo 3

Diseño de la solución propuesta

En el caṕıtulo anterior se presentó el Trastorno del Espectro Autista y una revisión de

algunos de los trabajos tecnológicos más relevantes aplicados al autismo en las áreas del

diagnóstico, evaluación y tratamiento. En este caṕıtulo, nos centraremos en técnicas apli-

cadas a detección de periodicidades no necesariamente relacionadas con el autismo. Son

numerosos los escenarios donde podemos necesitar de mecanismos detección de periodicida-

des, como es el caso de detección de gente corriendo/andando o reconocimiento de acciones.

Es por ello que, primeramente, revisaremos el estado del arte a la detección de periodicidades

mostrando los diferentes algoritmos disponibles con sus ventajas y desventajas. Posterior-

mente, es necesario clasificar los diferentes tipos de movimientos observados por la cámara

con objeto de entender los diferentes escenarios a los que nos enfrentamos. Finalmente, se

presentarán con mayor detalle las técnicas seleccionadas para su posterior implementación.

3.1. Revisión bibliográfica del estado del arte aplicado

a detección de periodicidades

El objetivo de este apartado no es sólo revisar el estado del arte aplicado a la detec-

ción de periodicidades, sino también hacer un análisis cŕıtico de cada una de las técnicas

revisadas con objeto de poder llevarlas a la práctica de una forma factible en tiempo real.

Es importante considerar el compromiso entre la capacidad de detección del algoritmo y

su complejidad computacional cuando lo que se busca es seleccionar un algoritmo que debe
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Figura 3.1: Matriz de auto-similaridad de un pendulo oscilante (tomada de [48])

ejecutarse en tiempo real. Como veremos posteriormente existen algunas técnicas con una

capacidad de detección muy elevada, pero que suponen una carga computacional, que re-

quiere de estudios de implementación adicionales (probablemente con GPUs o FPGAs) para

demostrar su viabilidad.

El trabajo de Ross Cutler [48] se puede considerar seminal al proponer el uso de la matriz

de similaridad para la detección de movimiento periódico en tiempo real. Dada una secuencia

de imágenes, la matriz de similaridad nos relaciona la similaridad de una imagen dada con

el resto de imágenes, de esta manera se pueden detectar visualmente periodicidades viendo

el patron que se genera en la matriz de similaridad. A modo de ejemplo se muestra en la

figura 3.1 la matriz de similaridad de un péndulo oscilante.

Cutler se basó en la matriz de similaridad para detectar personas corriendo desde veh́ıcu-

los aéreos no tripulados. Posteriormente, detectaba las periodicidades en dicha matriz me-

diante la transformada rápida de Fourier (FFT). Esta técnica ha sido recientemente usada
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Figura 3.2: Matriz de auto-similaridad orientada la reconocimiento de acciones (tomada de [51])

para detectar movimientos repetitivos reemplazando la detección por FFT por redes neu-

ronales [49], o para la detección de secuencias de v́ıdeo repetitivas [50]. Pero la matriz de

similaridad no sólo ha permitido detectar periodicidades, sino además ha permitido obtener

una firma de la ejecución de un movimiento, de manera que es posible el reconocimiento de

acciones. En la figura 3.2 se puede observar la matriz de similaridad de dos movimientos

diferentes.

Cuando la similaridad entre frames se calcula con métricas de distancia sencillas (tipo

distancia eucĺıdea) la complejidad computacional es reducida, por lo que este tipo de sistemas

de detección de periodicidades permiten ser ejecutados en tiempo real. No obstante se pueden

usar métricas más complejas como la correlación normalizada a zero (ZNCC)[52] o técnicas

más avanzadas de template matching que permiten el uso de plantillas deformables [53],

incrementando aśı la potencia del método y también la complejidad computacional.

Las técnicas presentadas anteriormente están basadas en el área ya que la similaridad

sólo se basa en la apariencia del objeto [54]. Un amplio grupo de técnicas de detección de

periodicidades se basan en la extracción de caracteŕısticas de la imagen mediante el uso

de descriptores. Estos descriptores permiten obtener vectores numéricos que representan la

saliencia del objeto, reduciendo aśı la dimensionalidad del problema. La extracción de carac-

teŕısticas es ampliamente usada en reconocimiento de objetos por proporcionar mecanismos

de detección invariantes a la rotación, escala, intensidad, etc.. Dentro de este grupo de técni-
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cas encontramos diferentes tipo de descriptores en función de si se basan únicamente en el

frame actual, o utilizan varios frames para obtener el flujo óptico. Dentro de los que usan

un único frame, tenemos el Histograma de Gradientes Orientados (HOG) [55], mientras que

algunos más conocidos basados en el flujo óptico son el Histograma del Flujo Óptico (HOF)

o el Histograma de Contorno de Movimiento (MBH) [56]. El flujo óptico requiere cierta ca-

pacidad computacional, por lo que se han propuesto otras técnicas con menos complejidad

como el Histograma de Gradiente de Movimiento (HMG) [57].

Las componentes del flujo óptico también han sido utilizadas como mecanismo de extrac-

ción de periodicidades tanto por Cutler [58] como por otros autores [60][59]. Al descomponer

el flujo óptico en sus componentes vertical y horizontal, podemos extraer información de pe-

riodicidad por los patrones generados, por lo que representa una alternativa muy interesante.

No obstante, el cálculo del flujo óptico en tiempo real más todo el procesado necesario para

reconocer patrones representa una carga computacional que requiere una evaluación cuida-

dosa para implementar un sistema que opere en tiempo real.

El flujo óptico también ha sido usado como base para el trabajo de Runia [63], en el

que posteriormente al cálculo del flujo óptico se calcula el gradiente, la divergencia y el

rotacional, y seguidamente se aplica la transformada Wavelet para obtener finalmente una

combinación de representación de movimiento con una alta capacidad discriminativa de

movimientos repetitivos. Al requerir de numerosas etapas de procesado de imagen, este tipo

de algoritmos son dif́ıciles de implementar en tiempo real.

Los descriptores más avanzados actualmente están basados en la saliencia de puntos de

interés en tres dimensiones. Dentro de esta categoŕıa encontramos la propuesta de Laptev

[61] denominada space-time interest points (STIP), o las improved dense trajectories (IDT)

de Wang [62]. Estas aproximaciones representan el estado del arte en descriptores para

secuencias de imágenes (v́ıdeo), obteniendo una alt́ısima capacidad de reconocimiento de

patrones repetitivos. Sin embargo, la carga computacional es elevad́ısima como consecuencia

de evaluar bloques de imágenes para extraer descriptores, por lo que estas técnicas quedan
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relegadas a procesamiento de v́ıdeo offline.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) se están utilizando de forma cada vez más

extendida para la detección de objetos y reconocimiento de acciones [64]. Igualmente encon-

tramos aplicación de las CNNs en reconocimiento de patrones repetidos en imágenes [65] y

en secuencias de imágenes [66]. En el TEA se han usado para detectar las periodicidades

que se producen en los acelerómetros de tipo pulsera [67]. Este tipo de aproximaciones neu-

ronales suelen proporcionar muy buenos resultados en la detección de patrones repetitivos,

pero requieren de un trabajo de entrenamiento muy intenso debido a que en nuestro caso

tendŕıamos que procesar simultáneamente varias imágenes para detectar la periodicidad.

Por otro lado, como veremos posteriormente, la disponibilidad de datasets es limitada, por

lo que el proceso de entrenamiento podŕıa quedar sesgado por la limitación de patrones de

entrada. Esta razón, unida al hecho de que la complejidad computacional de procesar v́ıdeo

en tiempo real es bastante elevada, ha dado lugar a que se haya preferido optar por apro-

ximaciones más agnósticas de los datos, como las presentadas anteriormente, dejando para

futuros trabajos el explorar aproximaciones basadas en redes neuronales convolucionales.

3.2. Clasificación de tipos de movimientos repetitivos

Antes de llevar a cabo una implementación que permita detectar movimientos repetitivos

es importante clasificar los movimientos repetitivos que nos podemos encontrar con objeto

de entender su naturaleza. Para ello vamos a revisar algunas contribuciones a este área y,

finalmente, presentaremos en detalle una de ellas.

Uno de los modelos más sencillos de movimiento oscilatorio regular es el modelo sinu-

soidal propuesto por Davis [68]. En este modelo, el autor define cuatro parámetros para

caracterizar el movimiento en tres ejes: amplitud, frecuencia, fase y traslación. También de-

fine diferentes trayectorias en el movimiento como son los movimientos arriba-abajo, de lado

a lado, ćırculos y espirales, estando estas trayectorias relacionadas con el comportamiento

animal.
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Un modelo más complejo de movimiento repetitivo es el presentado por Pogalin [69] en

el que clasifica el movimiento repetitivo visual en cuatro grupos:

Intensidad

Deformación

Rotación

Traslación

Estos movimientos son a su vez enlazados con tres subcasos de continuidad de movi-

miento para una clasificación completa:

Oscilación

Intermitente

Constante

La clasificación propuesta por Pogalin es más completa que la propuesta por Davis, ya

que incluye casos de repetición más complejos como son la repetición de tipo flash observada

en luces parpadeantes (de tipo intensidad).

La clasificación más exhaustiva a d́ıa de hoy ha sido propuesta por Runia [63]. Este autor

clasifica el movimiento en función del campo de flujo en 3D con objeto de poder aplicar su

método consistente en el cálculo del gradiente, divergencia y rotacional. Considera tres

tipos de movimientos 3D en función de los valores de divergencia y rotacional: traslación,

rotación y expansión. En función de la dinámica temporal del movimiento y su dirección

considera tres tipos de continuidades: constante, intermitente y oscilante. Un ejemplo de

dicha clasificación se puede ver la figura 3.3.

Runia también clasifica el flujo observado en 18 casos considerando la observación en

2D de una periodicidad en 3D, reservando el término recurrencia para la observación 2D de
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Figura 3.3: Clasificación de los movimientos por el tipo de movimiento y su continuidad (tomada
de [63])

una periodicidad en 3D. En este caso la posición de la cámara relativa al movimiento tiene

una gran influencia en la percepción del campo de flujo. Dicha clasificación puede ser vista

en la figura 3.4.

El movimiento relativo entre el objeto en movimiento y el observador también deben ser

tenidos en cuenta [63]. Runia considera tres escenarios:

1. La cámara está montada en el objeto

2. La cámara sigue al objeto

3. La cámara se mueve de forma independiente al movimiento del objeto

En los dos primeros casos el movimiento de la cámara refleja la dinámica periódica del

objeto, mientras que en el tercer caso se requiere eliminar el movimiento de la cámara antes

de poder determinar la dinámica del movimiento del objeto.

Finalmente Runia establece el criterio de repetición no estacionaria. Considera una señal

estacionaria cuando su periodo es constante a lo largo del tiempo. Esta caracteŕıstica es im-
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Figura 3.4: Clasificación del flujo observado para una percepción 2D de una recurrencia 3D (to-
mada de [63])

portante, porque el decaimiento en frecuencia y aceleración suele ser habitual en v́ıdeos

realistas, por lo que este fenómeno debe ser tenido en cuenta en la detección de periodici-

dades.

3.3. Diseño de una solución de detección visual de pe-

riodicidades

Para diseñar una solución de detección visual de estereotipias se han revisado las princi-

pales referencias al reconocimiento de acciones humanas, donde se exponen las arquitecturas

de diferentes frameworks orientados a la clasificación y comprensión del comportamiento

humano. Aśı por ejemplo en [70], encontramos la propuesta de un framework basado en

la fusión de múltiples cámaras donde cada una de ellas lleva a cabo las siguientes etapas

de procesado (ver figura 3.5): Modelado del entorno, segmentación del movimiento, clasifi-

cación del objeto, tracking del objeto, descripción y comprensión del comportamiento y/o

identificación personal. Para cada uno de estos bloques dicha referencia se revisan los dife-
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Figura 3.5: Framework general de supervisión visual autónoma (tomado de [70])

rentes algoritmos existentes hasta la fecha. Por otro lado, en [71] se propone un framework

similar compuesto de las siguientes etapas orientadas al análisis del movimiento humano:

segmentación del movimiento, clasificación del objeto, seguimiento humano, reconocimiento

de acción y finalmente descripción semántica. Las dos primeras etapas quedan clasificadas

en la visión de bajo nivel, el seguimiento en un nivel de visión intermedio, y las dos últimas
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Figura 3.6: Etapas del procesado de detección de estereotipias

etapas en la visión de alto nivel (comprensión del comportamiento). En otras revisiones

similares [72] [73] podemos encontrar diferentes propuestas orientadas a la comprensión del

comportamiento y clasificación de la conducta humana.

Para la la solución de detección de estereotipias se ha dividido la algoritmia en dos

bloques, el primero orientado a la visión de bajo y medio nivel, y el último orientado a la

visión de alto nivel. Este esquema se puede ver en la figura 3.6.

El bloque denominado cálculo de la matriz de auto-similaridad, incluiŕıa todas las etapas

de procesado que estabilizan la imagen, segmentan el movimiento, alinean los blobs y cal-

culan la matriz de auto-similaridad, mientras que en el análisis de dicha matriz recaeŕıa la

tarea de detección de periodicidades, que estaŕıa enmarcado en el campo del conocimiento

orientado a la comprensión del comportamiento.

El cálculo de la matriz de similaridad se puede llevar a cabo mediante aproximaciones

basadas en el área, como seŕıa la correlación, o basada en la extracción de caracteŕısticas y

su posterior clasificación mediante la técnica bag of features o bag of words. En relación a

el análisis de la matriz de auto-similaridad, en [48] es analizada mediante la transformada

rápida de Fourier, pero en nuestro caso propondremos una técnica basada en la extracción

de caracteŕısticas de texturas, como son los local binary patterns (LBP), para su posterior

clasificación con máquinas de soporte vectorial (SVM). En las siguiente secciones se presen-
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tan dichas técnicas, de las que posteriormente se presentarán más detalles en el siguiente

caṕıtulo orientado al desarrollo de dicha solución de detección de estereotipias.

3.3.1. Introducción a la matriz de auto-similaridad

Conforme a [48] podemos definir el movimiento de un punto
−→
X , a un tiempo t, periódico

si se repite el mismo con un periodo constante:

−→
X (t+ p) =

−→
X (t) +

−→
T (t) (3.1)

donde
−→
T es una traslación del punto, y el periodo p es el valor más pequeño que satisface

3.1, siendo la frecuencia 1/p. El movimiento periódico se puede definir también en términos

de simetŕıa. La simetŕıa espacial es auto-similar bajo una serie de transformaciones eucle-

dianas en el plano, como son la traslación, la rotación y la reflexión [74]. Aśı por ejemplo, si

vemos la figura 3.1, podemos ver un péndulo oscilante bajo condiciones de gravedad en el

que el movimiento tiene simetŕıa temporal en espejo a lo largo del eje vertical. Su matriz de

auto-similaridad nos da información de cómo de parecida es la imagen de un frame con res-

pecto al resto de frames, siendo cada uno de los ejes instantes temporales en la secuencia de

imágenes. En aquellos momentos temporales en las que la imagen sea la misma obtendremos

una máxima similaridad, mientras que cuando las dos imágenes sean completamente dife-

rentes obtendremos un mı́nimo. Como consecuencia del movimiento periódico del péndulo

obtenemos unas diagonales debido a su auto-similaridad en cada ciclo. La similaridad de una

imagen consigo misma es máxima, por lo que la diagonal de la matriz de auto-similaridad

representa el valor máximo de similaridad.

En el caso del péndulo vemos un ejemplo protot́ıpico de un sistema oscilante con simetŕıa

perfecta. Sin embargo la realidad nunca presenta repeticiones protot́ıpicas, sino que como

hemos comentado anteriormente presenta decaimientos en su aceleración y ritmo, por lo

que la matriz de similaridad suele presentar diferentes formas. A modo de ejemplo, se van

a presentar y explicar dos casos de matrices de similaridad: en la figura 3.7 podemos ver la
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Figura 3.7: Matriz de auto-similaridad para una secuencia totalmente repetitiva con la misma
periodicidad.

matriz de similaridad de un caso del dataset PERTUBE [98], mostrando sólo la secuencia

con mayor similaridad.

En esta matriz de auto-similaridad podemos apreciar varios fenómenos. La diagonal

representa la mayor similaridad posible ya que, independientemente de la secuencia, una

imagen consigo mismo tiene la mayor similaridad posible. También podemos observar dia-

gonales con un valor de similaridad no uniforme como consecuencia de ligeras variaciones

en la ejecución del movimiento. La distancia entre dichas diagonales es justo el periodo de

repetición en la secuencia de imágenes. Entre estas diagonales vemos como cambia la inten-

sidad de la imagen desde un color azul a un color rojo, indicando que la similaridad pasa

de su valor máximo a su valor mı́nimo.

La matriz de la figura 3.7 es un caso real pero bastante protot́ıpico de movimiento
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Figura 3.8: Matriz de similaridad para una secuencia con dos periodicidades distintas

repetitivo, con un periodo constante y una ejecución bastante regular. Sin embargo en la

realidad no solemos encontrar casos tan bien definidos, y la periodicidad suele variar con

el tiempo debido a que la ejecución del movimiento repetitivo no es regular, por lo que la

matriz de similaridad suele presentar aspectos diferentes como es el caso de la figura 3.8.

En esta figura vemos varios fenómenos no presentados hasta ahora. Por un lado aparecen

sólo dos regiones con periodicidades, pero estas regiones presentan periodicidades diferentes.

En el primer caso vemos como las diagonales (cuya definición es más borrosa) están más

separadas que en el segundo caso, por lo que la frecuencia de repetición del segundo bloque
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es mayor que en el primero. Por último, si vemos la diagonal como el eje temporal de la

secuencia de v́ıdeo, apreciamos como al final de la secuencia no se producen periodicidades

en la imagen por lo que la escena ha dejado de presentar periodicidades visuales.

Hasta ahora hemos hablado de similaridad sin explicar cómo se calcula. En el próximo

caṕıtulo entraremos en detalle en diferente métricas para calcular la similaridad (L2, χ
2,...).

No osbtante, en el siguiente apartado vamos a presentar un método de cálculo de la matriz

de similaridad basado en caracteŕısticas, que si bien no se ha usado con los datasets por la

complejidad computacional, si se ha estudiado su implementación y se han llevado a cabo

algunas pruebas que posteriormente se presentarán. Es por ello por lo que se va a presentar

dicha técnica (bag-of-words) por su potencial aplicación.

3.3.2. Cálculo de la matriz de auto-similaridad basada en carac-
teŕısticas

Hasta ahora se ha presentado una técnica de cálculo de la matriz de similaridad basada

en área, es decir basada en la similitud en la intensidad de los pixels de interés (el objeto

que se mueve). Tiene la ventaja de ser un técnica muy rápida en su ejecución cuando se

usan instrucciones vectorizadas (SIMD), sin embargo es sensible a cambios de escala, rota-

ción, intensidad, etc.. Como se ha comentado anteriormente, para detectar los movimientos

repetitivos las imágenes también se pueden comparar mediante el uso de caracteŕısticas [75].

En esta sección se presenta de forma sucinta la técnica denominada Bag-of-Visual-Words

debido a que durante el trabajo se exploró esta técnica y se llevaron a cabo algunas pruebas

que se presentarán en el caṕıtulo de resultados con objeto de abrir nuevas v́ıas para futuros

trabajos.

Para explicar la técnica usaremos como ejemplo la figura 3.9. Dada una secuencia de

imágenes, primeramente se extraen todas las caracteŕısticas de todas las imágenes, forman-

do una bolsa de caracteŕısticas (de ah́ı el nombre). Seguidamente, mediante técnicas de

clustering, como k-means, se agrupan las caracteŕısticas en N conjuntos, cuyos centroides

forman el diccionarios de caracteŕısticas. Posteriormente, a cada imagen se le calcula un his-
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Figura 3.9: Ejemplo de la técnica Bag-of-Visual-Words

tograma que permite conocer la frecuencia de aparición de cada caracteŕıstica del diccionario

en la imagen [76]-[79].

Este histograma es la ”palabra visual”que representa la imagen, considerando todas las

caracteŕısticas de la secuencia de imágenes y el número de centroides del diccionario. Una de

las claves del buen funcionamiento de esta técnica es la elección de la técnica de extracción

de caracteŕısticas. Ésta puede ser tan sencilla como una detección basada en el gradiente

o tan compleja como los descriptores espacio-temporales de Laptev o las trayectorias de

Wang presentadas anteriormente. En función del descriptor elegido la carga computacio-

nal cambiará. Pero la complejidad computacional no sólo depende del descriptor elegido,

sino también del numero de clusters del diccionario. Cuanto más complejo es el descriptor

de caracteŕısticas seleccionado mayor es su vector de caracteŕısticas y en consecuencia si

incrementamos el número de clusters mayor es el tiempo requerido para la convergencia

del algoritmo de clustering. En consecuencia es necesario llegar a un compromiso entre el

número de clusters del diccionario y el error máximo entre los descriptores obtenidos y los
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Figura 3.10: Etapas de procesado de la matriz de similaridad basada en caracteŕısticas

centroides calculados. T́ıpicamente se suele elegir el número de centroides de forma iterativa,

incrementándolo hasta encontrar el codo de la curva de error.

A modo de resumen se presenta en la figura 3.10 las etapas de procesado del algoritmo

Bag-of-Visual-Words con objeto de obtener la matriz de auto-similaridad. Al cálculo de des-

criptores, cálculo de centroides y cálculo del histograma (etapas presentadas anteriormente)
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se ha añadido una última etapa de cálculo de las métricas de distancia entre las palabras

visuales (histogramas) con objeto de obtener la similaridad entre las imágenes por medio de

sus histogramas.

El paradigma de clasificación de imágenes basado en bag-of-features tiene una gran apli-

cación en multitud de casos y es uno de los principales competidores de las redes neuronales

convolucionales. Es ampliamente usado en la clasificación de texturas, reconocimiento de

imágenes, clasificación de v́ıdeos (con descriptores para v́ıdeo), sin embargo su aplicación en

tiempo real representa un desaf́ıo al que se está dando solución con FPGAs [81]. Es por esto

por lo que se ha preferido calcular la matriz de similaridad con métodos basados en área y

dejar las técnicas basadas en caracteŕısticas para el análisis offline.

3.3.3. Detección de periodicidad en la matriz de auto-similaridad

Una vez obtenida la matriz de similaridad, es necesaria analizarla en busca de periodi-

cidades que nos permitan inferir comportamientos repetitivos en la secuencia de imágenes.

Para ello, la propuesta de Cutler [48] fue usar la transformada rápida de Fourier que per-

mite analizar la matriz en el dominio de la frecuencia. Cutler propone primeramente hacer

la transformada de Fourier de las filas o columnas de la matriz de similaridad S(t1, t2) para

un tiempo fijo t1 y todos los valores de t2.

P (fi) = FFT (S(t1, 1..N)) (3.2)

Cuando se realiza esta operación sobre una fila de la matriz, obtenemos el espectro P (fi)

en el que los movimientos periódicos aparecen como picos en el espectro a la frecuencia

fundamental de su movimiento. Un ejemplo lo podemos ver en la figura 3.11 donde en la

parte superior se pueden ver los valores que toma la fila de una matriz de auto-similaridad

con periodicidades, y en la parte inferior podemos ver el espectro de la transformada rápida

de Fourier (FFT).

Una vez obtenida la transformada de Fourier, es necesario determinar si aparecen com-

ponentes periódicas significativas. Para detectar si un pico en el espectro es significativo,
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Figura 3.11: Ejemplo de cálculo de la transformada de Fourier (FFT) de una fila de la matriz de
similaridad

Cutler propone la siguiente expresión:

P (f) > µP +KσP (3.3)

donde K es el valor umbral, µP es la media de P (fi) y σP es la desviación estándar de

P (fi). Esta expresión permite rechazar la hipótesis nula de que sólo hay ruido blanco en el

espectro.

En base a la transformada de Fourier, Cutler propuso algunas mejoras, como son el uso

de un espectro más preciso mediante el promediado del espectro o, mejor aún, mediante un

proceso de búsqueda donde se minimiza la diferencia entre la autocorrelación de la matriz

de auto-similaridad y dos patrones t́ıpicos de similaridad [48].

Uno de las técnicas más conocidas de análisis armónico es el test de Fisher [82], que
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Figura 3.12: Análisis de la matriz de auto-similaridad mediante red neuronal

permite rechazar la hipótesis nula (que la matriz de auto-similaridad sólo contiene ruido

blanco). Para ello Fisher introduce el estad́ıstico g, definido por [83]:

g =
maxkI(ωk)∑N/2
k=1 I(ωk)

(3.4)

siendo I(ωk) el periodograma. Valores altos de g permiten rechaza la hipótesis nula. Para

calcular el valor de p (probabilidad del resultado dada la hipótesis nula) se ayuda de la

distribución de g dada por [83]:

P (g > x) = n(1− x)n−1 − n(n− 1)

2
(1− 2x)n−1 + · · ·+ (−1)p

n!

p!(n− p)!
(1− px)n−1 (3.5)

donde N = N/2 y p es el mayor entero menor que 1/x. Para un valor de g′ observado la

ecuación 3.5 nos permite calcular el valor p como P (g > g′) que permite testear si la señal

observada es un patrón aleatorio gaussiano o presenta patrones periódicos.

Otros autores han propuesto mecanismos más sofisticados para detectar las periodicida-

des en la matriz de auto-similaridad. Aśı por ejemplo, en [49] encontramos la utilización de

redes neuronales aplicadas a la matriz de auto-similaridad para detectar movimiento repeti-
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Figura 3.13: Comparación entre una matriz de similaridad y ejemplos de texturas

tivo. Un ejemplo de aplicación lo podemos ver en la figura 3.12. Si bien los autores reportan

tasas de detección muy altas, sus escenarios son muy artificiales y alejados de escenas reales.

Se han propuesto técnicas más avanzadas de análisis de la matriz de auto-similaridad

basadas en reducción de la dimensionalidad, como son el análisis de componentes principales

(PCA) [84] o el análisis discriminante lineal (LDA) [85].

En el siguiente caṕıtulo presentaremos con más detalle la técnica de detección que se ha

propuesto en este trabajo fin de máster, por lo que aqúı haremos una breve introducción

que justifica su uso.

Existe un amplio cuerpo de conocimiento orientado a la detección y clasificación de

texturas [86, 87]. Las texturas tienen una gran aplicación en múltiples campos donde es

necesario reconocer determinados patrones, como es la agricultura para detectar diferentes

tipos de cultivos desde satélite, el reconocimiento automático de tejidos y materiales (y sus

defectos), etc.. Es por ello por lo que, viendo la semejanza con una textura de la matriz

de auto-similaridad cuando se presentan periodicidades, propusimos utilizar algunas de las

técnicas existentes para su detección. A modo de ejemplo, en la figura 3.13 se puede ver un

extracto de la matriz de auto-similaridad y dos ejemplos de texturas obtenidas de datasets

públicos.

Para el reconocimiento de las texturas es necesario utilizar un descriptor de la textura

que permita identificarla con precisión. Se han propuesto numerosos descriptores en la lite-
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ratura [88], pero uno de los más usados es el Local Binary Patterns (LBP) por su potencial

aplicación para las texturas [89]. Es por ello por lo que usaremos dicha técnica con la matriz

de auto-similaridad para la detección de periodicidades.
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Caṕıtulo 4

Desarrollo

En este caṕıtulo se presentan los detalles del desarrollo de los algoritmos orientados a

detección de estereotipias en el Trastorno del Espectro Autista. Para ello, primeramente

vamos a revisar los datasets disponibles y elegiremos los más apropiados para nuestra apli-

cación. Posteriormente, y conforme al esquema presentado anteriormente, expondremos los

detalles del cálculo de la matriz de auto-similaridad y los diferentes algoritmos necesarios

para ello (estabilización de la imagen, segmentación del movimiento y métricas de distancia).

Una vez obtenida la matriz de auto-similaridad, se presentará las técnica propuesta para

el análisis de dicha matriz en base a LBP y máquinas soporte vector (SVM). Finalmente

se presentará sucintamente un predesarrollo para demostrar la viabilidad del cálculo de la

matriz de auto-similaridad en tiempo real.

4.1. Datasets orientados a la detección de movimien-

tos repetitivos

Con objeto de validar el correcto funcionamiento de los algoritmos es necesario elegir un

conjunto de datos (dataset) sobre los que se van a testear los algoritmos. Dada la importan-

cia que tiene el reconocimiento de acciones humanas existen numerosos datasets de v́ıdeos

orientados a dicho fin. Carmona [90] ha realizó una detallada revisión de datasets públicos

incluyendo acciones como correr, saltar, abandonar objetos, detectar cáıdas, gestos, etc...

De igual manera encontramos en [92] una revisión no sólo de datasets de v́ıdeo, sino también
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de métodos orientados a la descripción de v́ıdeo y sus métricas asociadas. Como veremos

posteriormente, la segmentación del movimiento es una de los primeros procesados que se

realizan en el reconocimiento de acciones y, en consecuencia existen datasets orientados a la

sustracción de fondo [91] en los que no sólo se proporciona la secuencia de v́ıdeo sino también

datos adicionales sobre el v́ıdeo, que permiten un testeo más preciso de los algoritmos.

Dado que nuestro objetivo es la detección de movimientos repetitivos, nos vamos a cen-

trar en datasets espećıficamente orientados a la detección de repeticiones. Al ser ésta un área

más espećıfica, no encontramos tantos ejemplos de datasets como en otro tipos de acciones.

Menos casos encontramos aún si buscamos datasets que contengan secuencias de v́ıdeo de

estereotipias en niños con Trastorno del Espectro Autista. Pero el problema es aun más

complicado si pensamos que el objetivo es que la aplicación esté orientada a ser instalada

en una posición fija, por lo que las secuencias de v́ıdeo no debeŕıan tener movimiento de la

cámara, solo del sujeto. Todas estas restricciones reducen significativamente la disponibili-

dad de datasets para el testeo de los algoritmos. Es por ello que, a continuación, vamos a

presentar cuatro datasets públicos y posteriormente elegiremos dos como banco de pruebas,

justificando su elección.

El primer dataset que encontramos es el Self-Stimulatory Behaviours Dataset (SSBD)

[93], que contiene 75 v́ıdeos de niños mostrando estereotipias con una duración promedio de

90 segundos y agrupados en tres grupos: aleteo de brazos, agitación de cabeza y rotación

del cuerpo. Los autores proporcionan el datasets como un conjunto de enlaces a Youtube

para descargar. Para su clasificación usaron la técnica Bag-of-Words (BoW), junto con

descriptores STIP, HOF/HOG y clasificación SVM [94, 95, 96]. Este dataset si bien presenta

la ventaja de estar totalmente orientado a nuestra aplicación, también presenta una fuerte

desventaja y es el hecho de que la mayoŕıa de los v́ıdeos están rodados cámara en mano

y a baja resolución y contraste, lo cual dificulta usar algoritmos de tiempo real por la

complejidad requerida para su procesado (la técnica utilizada por los autores no resulta

factible en tiempo real por usar BoW con descriptores espacio-temporales como el STIP).
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Figura 4.1: Ejemplos de fotogramas del dataset PERTUBE

Otro dataset público orientado a la detección de estereotipias en TEA es el 3D Autism

Dataset (3D-AD) [97]. Este dataset tiene la peculiaridad de haber sido generado con una

cámara Kinect, por lo que proporciona información de profundidad que es tremendamente

útil para segmentar el movimiento y aislar el fondo. Por otro lado contiene acciones repetiti-

vas de muy diferente naturaleza, por lo que es más diverso que el anterior. Sin embargo, es un

dataset sintético, representando los autores las estereotipias en un entorno muy controlado,

por lo que se pierde representatividad y heterogeneidad.

Si bien los datasets anteriores estaban espećıficamente orientados a la detección de este-

reotipias (cada uno con sus ventajas y desventajas), lo dos siguientes datasets están orien-

tados a movimientos repetitivos de diferentes naturaleza, no siempre representados por per-

sonas humanas. El primer dataset que encontramos en esta categoŕıa es PERTUBE [98], un

dataset de 50 v́ıdeos orientado a detección de periodicidades que ha sido usado por varios

autores [50, 99]. Incluye movimientos repetitivos tanto de actividades humanas como de

movimiento de objetos, ambos obtenidos de Youtube. En la figura 4.1 se pueden ver algunos

frames de los v́ıdeos que contiene.
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Figura 4.2: Ejemplos de fotogramas del dataset QUVAR

El segundo dataset orientado a detección de periodicidades no espećıfico del TEA es

el propuesto por Runia [63], que lleva el nombre de su grupo de investigación, QUVAR

[100]. Este dataset contiene 100 v́ıdeos con una mayor heterogeneidad en el movimiento de

cámara, apariencia del movimiento, periodicidad, etc.. Es por ello que este dataset presenta

una mayor complejidad que PERTUBE al contener un mayor número de escenarios posibles

desde el punto de vista de la repetición del movimiento. Algunos frames de ejemplo de este

dataset se pueden ver en la figura 4.2.

Para este trabajo se han elegido los datasets PERTUBE y QUVAR como referencia

para el testeo de los algoritmos debido a que las imágenes son de calidad y hay numerosos

casos de actividad humana en la que la cámara está en gran medida estática (escenario

de referencia). No obstante, es de esperar que dada la hetereogeneidad de escenarios de

movimientos repetitivos algunos de ellos no sea posible detectarlos.
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4.2. Cálculo de la matriz de auto-similaridad

Para el cálculo de la matriz de auto-similaridad se va a usar como gúıa el framework

presentado en el caṕıtulo anterior adaptado a la detección de periodicidad. Este procesado

de imagen incluye las siguientes etapas: estabilización, segmentación del movimiento, alinea-

miento de blobs y finalmente cálculo de métricas de distancia. En la figura 4.3 está mostrada

el flujo de cálculo.

Figura 4.3: Etapas del procesado necesario para el cálculo de la matriz de auto-similaridad basada
en área

Aunque la aplicación objetivo considera una cámara estática y no requeriŕıa la etapa de

estabilización, al utilizar datasets donde las cámaras tienen cierto movimiento es necesario

implementar alguna estrategia de estabilización previa.

En los siguientes apartados se revisará cada uno de estos bloques y se proporcionará

detalles de los algoritmos utilizados aśı como posibles alternativas de cara a futuros trabajos.
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4.2.1. Estabilización del movimiento

Dado que el dataset contiene algunos v́ıdeos en movimiento, ha sido necesaria imple-

mentar una etapa de estabilización. Esta etapa no es estrictamente necesaria si la cámara

está fija, pero aun aśı puede ser de utilidad si la cámara se encuentra en exteriores donde

está sujeta a micromovimientos debidos, por ejemplo, al viento, por lo que se ha decidido

mantenerla para el procesado de todos los v́ıdeos.

Existen diferentes algoritmos para la estimación del movimiento [101, 102] como son las

técnicas basadas en gradiente mediante el uso del flujo óptico, en block matching mediante

procesos de optimización , etc.. Una vez más encontramos el compromiso entre prestaciones

y complejidad, ya que recordemos que el algoritmo tiene que funcionar en tiempo real.

Si asumimos que el movimiento de la cámara es principalmente de traslación y no de

rotación, podemos usar la técnica basada en la correlación que busca el desplazamiento x, y

que produce el mayor grado de similaridad entre las dos imágenes. La correlación puede

expresarse de la siguiente manera:

C(k, l) =
M−1∑
m=0

N−1∑
n=0

Im1(m,n) · Im2(m− k, n− l) (4.1)

Como vemos, el resultado de correlacionar dos matrices es una nueva matriz, cuya po-

sición con el valor máximo nos indica el desplazamiento que tiene que experimentar una

de las imágenes para obtener el mayor grado de similaridad. Sin embargo, la expresión an-

terior es computacionalmente compleja de implementar porque requiere numerosas sumas

de matrices bidimensionales. Una implementación más eficaz se basa en la correspondencia

matemática entre la correlación y la convolución (la correlación es una convolución con una

de las secuencias invertida en el tiempo). Dado que convolucionar en el dominio del tiempo

es lo mismo que multiplicar en el dominio de la frecuencia, podemos usar la transformada

de Fourier rápida (FFT) y conjugación compleja para calcular la correlación en el dominio

de la frecuencia y posteriormente volverlo a transformar al dominio del tiempo mediante la
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Figura 4.4: Ejemplo de dos imágenes de un v́ıdeo del dataset pertube utilizadas para mostrar la
problemática de la estabilización

inversa de la FFT, tal y como queda expresado en la siguiente ecuación:

C(k, l) = IFFT
(
FFT (Im1) · FFT (Im2)

∗) (4.2)

Para demostrar el efecto de la estabilización de movimiento se va a mostrar un ejemplo

en base a un v́ıdeo del dataset PERTUBE (un arquero disparando flechas). En este ejemplo

podemos ver dos frames de la secuencia en la figura 4.4. A simple vista puede parecer

que el fondo ha permanecido estático y sólo se ha movido el sujeto al disparar las flechas,

pero si representamos simultáneamente las dos imágenes una encima de otra resaltando las

diferencias entre ellas (comando imshowpair en Matlab) podemos ver en la figura 4.5 como

existen numerosas diferencias representadas en color verde y magenta (según la imagen de

donde provenga la diferencia). Estas diferencias se aprecian especialmente bien en aquellas

zonas con bordes definidos. A estas dos imágenes se ha aplicado a técnica de estabilización

basada en la correlación con objeto de comprobar la mejora. Una vez calculado el offset

(x, y) entre imágenes se ha desplazado y recortado las imágenes para obtener la mayor

similaridad posible. El resultado se puede observar en la figura 4.6. Vemos como ahora las

diferencias entre las dos imágenes corregidas sólo recaen en el sujeto, concretamente en el

arco y los brazos, manteniéndose el fondo sin una diferencia apreciable y consiguiendo aśı

la estabilización de las dos imágenes. A todas las imágenes se les ha aplicado un filtrado

gaussiano que elimina ruido en la imagen y facilita la aplicación de técnicas de estabilización.
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4.2.2. Segmentación del movimiento

La segmentación del movimiento tiene un papel clave en la detección de movimientos

repetitivos, ya que una correcta identificación de las zonas móviles permitirá una adecuada

comparación entre imágenes de una secuencia de v́ıdeo. Debido a esto, es necesario identi-

ficar un algoritmo que sea al mismo tiempo computacionalmente eficiente y de lugar a una

segmentación con suficiente precisión.

Al ser la detección de movimiento un paso clave en el procesado de v́ıdeo, son nume-

rosos los algoritmos disponibles para segmentar el movimiento. En [103, 104] encontramos

una detallada revisión de algoritmos disponibles en la literatura. Una de las técnicas más

utilizadas es la denominada sustracción de fondo (background subtraction) [105, 106] que

es de especial interés cuando el fondo es estático. Aqúı, el objetivo es generar un modelo

de fondo que posteriormente se sustrae a la imagen, quedando resaltados los ṕıxeles que

se han movido. La técnica más sencilla consiste en calcular el fondo como el promedio de

una serie de imágenes, sin embargo existen técnicas más complejas basadas en filtros de

Kalman que permiten adaptarse mejor a cambios de luz e intensidad. Otras técnicas están

basadas en método estad́ısticos como son el modelo mezcla de gaussianas (GMM) [107] que

analiza estad́ısticamente un pixel o grupo de ṕıxeles para clasificarlos como fondo o como

primer plano, siendo muy robusto a cambios en la escena relacionados con la luz, el ruido,

etc.. Lógicamente, esta robustez se consigue a costa de un mayor coste computacional. El

flujo óptico también se ha usado como mecanismo de detección de movimiento entre frames

detectando las variaciones del flujo óptico [108]. Este método se puede usar incluso con la

cámara en movimiento. Sin embargo, el cálculo del flujo óptico es complejo y muy sensible

al ruido, por lo que no suele ser de aplicación en sistema de tiempo real.

Una de las técnicas de segmentación de movimiento más eficientes computacionalmente

es la denominada diferenciación temporal, que consiste en restar dos o tres frames a nivel de
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Figura 4.5: Superposición de imágenes, y discrepancia resaltada, sin estabilización

Figura 4.6: Superposición de imágenes, y discrepancia resaltada, con estabilización
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ṕıxeles para extraer las regiones en movimiento. Esta técnica permite adaptarse rápidamente

a entornos cambiantes, pero tiene la desventaja de generar huecos dentro de regiones en

movimiento [103]. Autores como Lipton [109] han utilizado la diferencia absoluta entre el

frame actual y el anterior para detectar el movimiento mediante la umbralización de dicha

diferencia. Esta técnica se puede mejorar sustancialmente si en lugar de usar dos frames

se utilizan tres frames, mejorando aśı la sensibilidad al ruido sin penalizar la eficiencia

computacional. La técnica consiste en generar a imagen diferencia de dos frames consecutivos

Mt,−τ conforme la siguiente expresión:

Mt,−τ =

{
1, si |It − It−τ | > Th;

0, en otro caso;
(4.3)

donde It es el frame en el instante t, τ es un offset temporal con respecto al tiempo a la

imagen en un tiempo t, y Th es el umbral de discriminación de movimiento. Con Mt,−τ

tenemos implementada la diferenciación temporal entre dos frames, para eliminar falsos

movimientos y ayudar a filtrar ruido espurio se realiza la operación AND entre la diferencia

de tres frames consecutivos para obtener Mt que resulta ser la máscara binaria que determina

que áreas se han movido en la secuencia de tres frames :

Mt = Mt,−τ ∧Mt,τ (4.4)

Yoshinari [110] ha utilizado la imagen diferencia doble (diferenciación de tres frames) para

detectar movimiento humano, y Zhang [111] también la ha utilizado para detectar veh́ıculos

en movimiento. Es de destacar que Cutler, en su art́ıculo seminal [48], también utilizó la

técnica de tres frames para la detección en tiempo real de periodicidades. Otros autores han

mejorado la técnica de tres frames para añadir adaptatividad [112] o eliminar los huecos en

la mascara [113] que suele producir esta técnica.

Dado que nuestra aplicación está orientada a tiempo real es necesario que la segmentación

sea rápida de calcular, por lo que hemos elegido la técnica de tres frames como base para la

segmentación del movimiento. Sin embargo, con respecto a otros autores, hemos introducido

algunos cambios para adaptarla a nuestra aplicación. Aśı por ejemplo hemos añadido la
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Figura 4.7: Procesado de imagen para la segmentación del movimiento

estabilización de la imagen para poder utilizar los datasets disponibles, y hemos añadido

una media móvil como se puede ver en la imagen 4.7 donde se puede ver las etapas necesarias

para obtener la máscara de segmentación del movimiento.

La operación media móvil tiene interesantes propiedades ya que permite tener en cuenta

el movimiento de los últimos N frames (en nuestro caso 20 frames) para detectar y segmentar

correctamente las areas con un movimiento significativo, eliminando aśı el ruido. Esta media

móvil acumulada (CMA), se calcula de forma eficiente en términos de memoria usando la
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expresión 4.5.

CMAn+1 =
xn+1 + n · CMAn

n+ 1
(4.5)

donde CMAn = (x1 +x2 + · · ·+xn)/n. Una vez calculada la media móvil se lleva a cabo una

segunda umbralización (la primera se lleva a cabo en la diferencia entre frames consecutivos,

ver expresión 4.3) para identificar las áreas de movimiento significativas a lo largo de varios

frames. Posteriormente a la umbralización de la media móvil se lleva a cabo una serie de

operaciones morfológicas para eliminar ṕıxeles aislados, erosión y dilatación para eliminar

huecos y reducir aun más el ruido en la segmentación. Con respecto al ruido, es de destacar

que en la figura 4.7 los frames que se usan durante la segmentación tienen aplicado un

ligero filtro gaussiano para eliminar posibles ruidos en la imagen y ayudar al algoritmo de

segmentación a identificar correctamente las áreas en movimiento. A modo de ejemplo del

procesado anterior en la imagen 4.8 se puede ver las etapas de dicho procesado.

En la parte superior de la figura 4.8 vemos las imágenes diferencia de tres frames conse-

cutivos (diferencia dos a dos) del ejemplo utilizado anteriormente del arquero (figura 4.4).

Vemos como quedan resaltadas las zonas del arco que se ha movido, el borde del cuerpo

humano por su natural movimiento, el brazo del arquero y numerosas áreas del fondo que

si bien no se han movido en la escena, han tenido un movimiento aparente debido al mo-

vimiento de la cámara. En la parte inferior izquierda de la figura 4.8 vemos el resultado

de la operación AND de las dos imágenes superiores, encontrando que muchas áreas del

movimiento del fondo han sido eliminadas, quedando sólo las zonas más significativas. Fi-

nalmente en la imagen inferior derecha de la figura 4.8 se muestra el resultado de aplicar

la máscara con media móvil a la imagen original (incluyendo las operaciones morfológicas

previamente comentadas), mostrando las áreas segmentadas de movimiento. Es de destacar

que esta imagen incluye información de frames anteriores, por eso aparecen zonas del fondo

resaltadas a pesar de que anteriormente se ha visto cómo desaparećıan al realizar la opera-

ción AND. Sin embargo también se han rellenado los huecos que quedaban posteriormente

a la operación AND.
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Figura 4.8: Segmentación del movimiento

Una vez tenemos segmentada la imagen queda por determinar cuales de todas las regiones

de movimiento son significativas para su posterior procesado (en la figura 4.8 podemos

ver diferentes áreas aisladas). Un procesado exhaustivo marcaŕıa todas las áreas para su

posterior procesado, sin embargo como primera aproximación nosotros hemos elegido la

región con mayor área como la región bajo estudio, descartando todas las demás. Esto

supone una simplificación considerando que los datasets han sido tomados en primer plano,

por lo que la simplificación utilizada es aceptable bajo esta consideración. En una aplicación

real seŕıa necesario por un lado determinar un umbral de área para marcar todas las regiones

por encima de ese umbral y hacer un seguimiento (tracking) de dichas áreas para que cada

área tenga su propia matriz de similaridad, de manera que seŕıa posible hacer el seguimiento

de regiones de periodicidad individuales.
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4.2.3. Métricas de distancia

Una vez segmentado el movimiento tenemos un blob (conjunto de ṕıxeles) que muestran

el área de interés para la detección de movimiento repetitivos. Con el blob actual y todos

los blobs pasados es necesario determinar el parecido para calcular la matriz de similaridad,

para lo cual es necesario determinar una métrica de distancia que nos proporcione informa-

ción del parecido entre blobs o imágenes. Para realizar este cálculo se utilizan las técnicas

de template matching [52, 53] de las cuales se revisarán algunas en este apartado. Una de

las técnicas más usadas para determinar la similaridad son aquellas basadas en caracteŕısti-

cas de la imagen (SIFT, SURF, BRIEF, ORB,...) [114], similares a las presentadas en la

técnica Bag of Visual Words. La principal desventaja de estas técnicas son los requisitos

computacionales necesarios para ejecutarlas en tiempo real. Una aproximación más sencilla

consiste en calcular como descriptores los momentos del conjunto de ṕıxeles, siendo los mo-

mentos de Hu [115] los más usados para el cálculo de similaridad [116]. Tras algunas pruebas

iniciales se descartó los momentos de Hu debido a los pobres resultados que proporcionaban,

ya que momentos como el centroide o el área no son relevantes para nuestra aplicación (caso

distinto es el reconocimiento de formas geométricas como edificios o accidentes naturales).

Algunas de las métricas más sencillas de calcular, pero no por ello menos interesantes,

son la suma de diferencias absolutas (SAD), o la suma de diferencias al cuadrado (SSD).

Debido a la simplicidad de estas dos técnicas se han usado en sistemas de bajas prestaciones

como son los robots en Marte [117] y en sistemas en tiempo real como el de Cutler [48]

donde usó SAD. Las expresiones de estas dos métricas se pueden ver en la tabla 4.1.

Otras métricas usadas para calcular la similaridad son la distancia euclidiana (L2) o la

Chi-cuadrado (χ2), mostradas también en la tabla 4.1. Algunas de estas expresiones, como

son la SAD y L2, siguen la forma de Minkowski [118] que tiene la siguiente forma:

D(I1, I2) =
( N∑
i=1

∣∣I1(i)− I2(i)∣∣p) 1
p

(4.6)

de manera que para p = 1 tenemos la expresión SAD (o norma L1), para p = 2 tenemos la
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SAD D(I1, I2) =
N∑
i=1

|I1(i)− I2(i)|

SSD D(I1, I2) =
N∑
i=1

(
I1(i)− I2(i)

)2
L2 D(I1, I2) =

√√√√ N∑
i=1

(
I1(i)− I2(i)

)2
χ2 D(I1, I2) =

N∑
i=1

(
I1(i)− I2(i)

)2
I1(i) + I2(i)

NCC D(I1, I2) =

∑N
i=1 I1(i) · I2(i)√∑N
i=1 I1(i)

2 · I2(i)2

Tabla 4.1: Métricas de distancia para medida de similaridad

distancia eucĺıdea L2, y para p = ∞ tenemos la norma infinita L∞, dada por la siguiente

expresión:

D(I1, I2) = máx
i=1..N

(
|I1(i)− I2(i)|

)
(4.7)

En la tabla 4.1 también se muestran dos métricas habituales como son la Chi-cuadrado

(χ2) y la correlación cruzada normalizada (NCC). Estas métricas son algo más complejas y

permiten una mayor precisión e insensibilidad al ruido. Zhang [118] comparó las métricas

de similaridad anteriores y algunas más como son la distancia coseno, la distancia Mahala-

nobis o la distancia cuadrática tanto en términos de precisión como en tiempo de cómputo

encontrando que para las imágenes testeadas las métricas más adecuadas eran la distancia

L1 (SAD), L2 y χ2.

A modo de ejemplo se muestra en las figuras 4.9 y 4.10 las matrices de auto-similaridad

calculadas con las métricas L2 y χ2 respectivamente. Vemos en estas figuras anteriores como

existe una diferencia mı́nima en el contraste obtenido con ambas métricas, por lo que por

simplicidad hemos elegido la métrica L2 como métrica de distancia en este trabajo.
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Figura 4.9: Matriz de similaridad calculada con la distancia eucĺıdea (L2)

Figura 4.10: Matriz de similaridad calculada con la distancia Chi-cuadrado (χ2)
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Antes de pasar al análisis de la matriz de auto-similaridad, es necesario destacar cómo

se procesan blobs de diferentes imágenes para el cálculo de la métrica de distancia. Como se

ha comentado en la sección anterior, de los diferentes blobs encontrados se selecciona el blob

con mayor área por las razonas anteriormente expuestas, y con este blob se calcula un nuevo

blob rectangular que engloba todos los ṕıxeles existentes en dicho área. Posteriormente

cuando hay que calcular la métrica de distancia primero se hace la operación lógica OR

entre las máscaras de ambos blobs, seguidamente se centran ambos blobs mediante el mismo

algoritmo usado en la estabilización del movimiento de cámara precisamente para compensar

el movimiento de la cámara de un blob al siguiente, y finalmente cuando ambos blobs están

centrados se calcula la métrica de distancia entre ellos.

4.3. Análisis de la matriz de auto-similaridad

En el caṕıtulo anterior ya se hizo una breve presentación de los métodos para la detección

de periodicidades en la matriz de auto-similaridad. En esta sección veremos los detalles del

método propuesto y la manera en la que se ha implementado.

Como se ha comentado anteriormente, la matriz de similaridad guarda semejanza con una

textura, por lo que para la detección de patrones en dicha matriz podemos usar las técnicas

disponibles para la detección y clasificación de texturas [80]. Una de las técnica de extracción

de caracteŕısticas para texturas más popular es la denominada Local Binary Pattern (LBP)

propuesta por Ojala [119] en 1996. Su potencial y simplicidad de cálculo ha hecho que sea

una referencia en el reconocimiento y clasificación de texturas [120]. Básicamente consiste

en comparar un pixel central con los 8 ṕıxeles que lo rodean, haciendo que la diferencia

s(x) sea un 1 o un 0 si el pixel es mayor o menor que el pixel central. La palabra binaria

resultante para dicho pixel central se puede expresar como sigue:

LBP =
∑
i=1···8

s(x) · 2i−1 (4.8)

En la figura 4.11 encontramos un ejemplo de dicho cálculo donde se puede ver las fases de

dicho cálculo tomadas de [121]. Esta operación se debe realizar para todos los ṕıxeles de
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Figura 4.11: Ejemplo de cálculo de LBP

la imagen con objeto de obtener un histograma de frecuencia de aparición de cada palabra

que identificara a la textura. Es este histograma el que determina la textura, de manera que

diferentes texturas tienen diferentes histogramas, por lo que el histograma es usado como

base de la clasificación de texturas.

Una de las caracteŕısticas del método LBP es que es invariante al desplazamiento, pero

no es invariante a la rotación. Otros autores han propuesto alternativas al LBP invariantes

como son Pietikäinen [122] y Ahonen [123] con la variante LBP-HF que hace uso de la

transformada de Fourier discreta para conseguir la invariancia a la rotación. En [124] se

pueden encontrar otras variantes del método LBP.

Aunque actualmente las redes neuronales convolucionales están en auge, recientemente se

publicó [125] una comparación exhaustiva de diferentes técnicas de clasificación de texturas

basadas en diferentes técnicas LBP, SVM, PCA, CNN,.. encontrando que algunas técnicas

LBP (como la LBP-HF) dan resultados a la altura de las mejores técnicas clasificadoras

incluso cuando se dispone de un dataset reducido, por lo que LBP sigue siendo una referencia

en clasificación de texturas. Debido a estos análisis se ha seleccionado LBP-HF como base

para la detección de periodicidades en la matriz de auto-similaridad. La implementación de

LBP-HF utilizada se ha tomado de [126] donde están disponibles varias implementaciones

de LBP para Matlab.

A pesar de que LBP es una técnica muy potente, es sensible al ruido, por lo que para

ser capaz de detectar la periodicidad es necesario preprocesar la matriz de similaridad para
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eliminar el ruido y facilitar la labor de la tecnica LBP. Para ello, el primer paso consiste en

discretizar la matriz de similaridad en dos valores (0 o 1). Si bien esta operación se puede

llevar a cabo de diferentes maneras, para implementarla se ha usado una técnica de clustering

basada en k-means para obtener la imagen binaria comentada (el valor de la diagonal es

reemplazado por el valor medio para no influenciar en la discretización). Posteriormente

sobre esta imagen se calculan los descriptores LBP-HF para obtener el histograma que

será clasificado mediante máquinas de soporte vectorial (SVM), tal y como se puede ver

en la figura 4.12. La implementación de SVM utilizada se ha tomado de la toolbox de

Matlab Statistics and Machine Learning Toolbox, no obstante también se hicieron pruebas

posteriores con LIBSVM [127] con iguales resultados, por lo que es preferible esta última al

estar disponible el código fuente en C++ para ser integrada en una aplicación de tiempo

real (la implementación de Matlab es un wrapper de dicho código en C++).

Si bien para la clasificación de las texturas en base a los descriptores LBP existen nume-

rosos métodos como las redes neuronales, o k-nearest neighbors, la técnica más popular y que

mejores resultado reporta en comparativas son las máquinas de soporte vectorial [128, 129],

por lo que se ha decidido usarla como base para la clasificación binaria de periódica o no

periódica. Este clasificador requiere de un entrenamiento previo, por lo que es necesario pre-

sentarle previamente un conjunto de casos que le permitan discriminar entre casos periódicos

y no periódicos. Como primera aproximación de matrices de auto-similaridad periódicas he-

mos usado como base de entrenamiento un dataset sintético basado en tableros de ajedrez,

donde el tamaño de cada posición y el número de posiciones es aleatorio. La matriz de

auto-similaridad cuando es periódica y se discretiza en dos valores guarda semejanza con un

tablero de ajedrez por lo que esta aproximación es válida. Por otro lado, estamos usando

el descriptor LBP-HF que es insensible a la rotación, por lo que los descriptores permitirán

detectar tanto un rectángulo como un rombo, aumentando aśı el poder de detección (du-

rante las pruebas se comparó LBP con LBP-HF encontrando mayor poder de detección con

LBP-HF). Como casos de entrenamiento no periódicos se han generado geometŕıas aleatorias
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Figura 4.12: Etapas del procesado para la detección de periodicidad en la matriz de similaridad

similares a las que se encuentran en la matriz de auto-similaridad cuando no se presentan

periodicidades. Unos ejemplos del dataset sintético se pueden ver en la figura 4.13.

La matriz de auto-similaridad representa la información de periodicidad en un rango

temporal de t segundos (N celdas). Este rango puede tener instante sin periodicidad y con

periodicidad, tal y como se ha podido ver cuando se presentó la matriz de auto-similaridad,

por lo que la técnica propuesta de detección de periodicidades basada el LBP-HF y SVM no

debe ser aplicada a toda la matriz de auto-similaridad, sino a un subconjunto de valores con

objeto de identificar los instantes periódicos. Para ello proponemos el uso de una ventana

deslizante que recorre la diagonal de la matriz de auto-similaridad tal y como se muestra
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Figura 4.13: Dataset de texturas sintético

Figura 4.14: Detección de periodicidad local mediante ventana deslizante

en la figura 4.14. En este ejemplo vemos como la técnica propuesta se aplica primeramente

al inicio de la matriz de auto-similaridad en una ventana de P celdas, siendo P < N . Se

identifica si existen periodicidades en esa ventana y a continuación se desplaza la ventana

un cantidad T celdas en dirección diagonal ya que es en esta dirección en donde avanza la

escena. Se vuelve a repetir la identificación y el desplazamiento hasta que hayamos recorrido

la diagonal de la matriz de auto-similaridad. Como consecuencia de este proceso se tendrá

un array de valores discretos 0 ó 1, indicando en que instantes temporales se han encontrado

periodicidades que apuntan a estereotipias en la escena observada.
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4.4. Prueba de concepto en tiempo real

Dado que el objetivo del trabajo es proponer una serie de algoritmos orientados a la

detección de estereotipias en tiempo real, es necesario apuntar algunos aspectos que permitan

implementar las técnicas anteriores en tiempo real y bajo que entornos se debeŕıa desarrollar

dicha herramienta. Por otro lado, y para demostrar su viabilidad se llevó a cabo una prueba

de concepto en tiempo real muy sencilla que permitió comprobar la viabilidad de calcular

la matriz de auto-similaridad. Todos estos aspectos se discuten a continuación.

Para implementar los algoritmos propuestos es necesario seleccionar primeramente un

lenguaje de programación y, posteriormente, un framework que proporcione funciones que

simplifiquen la implementación de los algoritmos. Dado que la ejecución en tiempo real re-

quiere tiempos de ejecución bajos, es importante que el lenguaje sea en la medida de lo

posible compilado y no interpretado. Esto nos lleva a lenguajes tipo C o C++, prefiriendo

este último por la potencia de la orientación a objetos. Con respecto a framework orientados

a visión artificial y machine learning, los más populares son OpenCV [130], VLFeat [131],

VXL [132] y Dlib [133]. OpenCV se ha convertido en una referencia en visión artificial,

pero en relación a machine learning otras libreŕıas como VLFeat o Dlib proporcionan mayor

soporte en la implementación de clasificadores y extracción de caracteŕısticas. Sin embargo,

OpenCV permite una fácil integración de hardware de aceleración como son la GPUs, faci-

litando incluso diferentes entornos de paralelización como son CUDA y OpenCL. Debido al

potencial de las GPUs se ha optado por utilizar OpenCV compilado con soporte OpenCL

debido a que si bien CUDA proporciona unas prestaciones ligeramente más altas, OpenCL

es un estándar abierto y libre (como OpenCV) que no depende de hardware espećıfico (no

es el caso de CUDA que depende de Nvidia).

Debido a que todos los algoritmos propuestos hacen uso intensivo de cálculo matricial

puede ser necesario libreŕıas espećıfica de álgebra. El cálculo matricial suele estas basado en

multiplicación de arrays y los procesadores modernos implementan instrucciones espećıficas

(single instruction multiple data, SIMD) que aceleran dichos cálculos (conjuntos de instruc-
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ciones de estas familias son SSE 2/3/4, AVX, AVX2, etc..). Es por ello que las libreŕıas

deben soportar estas instrucciones para obtener las más altas prestaciones que permita la

arquitectura seleccionada. Ejemplo de este tipo de libreŕıas tenemos Eigen [134] o Arma-

dillo [135] que proporcionan funciones de álgebra lineal y descomposición y factorización

de matrices basadas en libreŕıas tipo LAPACK o OpenBLAS, alcanzando prestaciones muy

elevadas.

El objetivo de la prueba de concepto fue validar sólo el cálculo de la matriz de auto-

similaridad, que implica una carga computacional elevada al tener que operar con numero-

sas matrices que representan los frames anteriores. Para ello se adquirieron en tiempo real

imágenes con una webcam de 720p y se llevó a cabo el cálculo de la similaridad entre los fra-

mes sin segmentar el movimiento. Lógicamente, esto impide detectar periodicidades cuando

múltiples objetos se están moviendo en la escena, pero como se ha comentado el objetivo

es validar la viabilidad de dicho cálculo, por lo que a efectos prácticos la prueba realizada

representa un caso más pesimista al considerar todos los ṕıxeles de la escena en lugar sólo

de considerar aquellos que se han movido. Para llevar a cabo el cálculo se utilizó la función

cv::matchTemplate() que permite calcular la métrica de distancia entre frames usando

diferentes métodos como SSD (cv::TM SQDIFF) o mediante el coeficiente de correlación nor-

malizada (cv::TM CCOEFF NORMED). Si bien anteriormente se utilizó la distancia eucĺıdea,

ciertamente el coeficiente de correlación normalizada proporciona mejores prestaciones a

costa de un mayor coste computacional. No obstante se ha preferido usar el coeficiente de

correlación normalizada debido a que existe la posibilidad de hacer algunas optimizaciones

que veremos posteriormente. Este coeficiente de correlación OpenCV lo calcula de forma

rápida usando la técnica presentada anteriormente para estabilizar la escena basada en las

propiedades de la transformada de Fourier. De esta manera, la prueba de concepto realiza

las operaciones que se pueden ver en la figura 4.15.

Primeramente se dispone de un buffer FIFO en el que se van encolando los frames que

recoge la cámara. Una vez llega un frame nuevo, se calcula la correlación rápida entre este
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Figura 4.15: Cálculo de la similaridad para un frame actual basado en correlación rápida

Figura 4.16: Cálculo óptimo de la similaridad para un frame actual
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frame recibido en un tiempo T0 con todos los frames anteriores desde T0−1 hasta T0−N , siendo

N el número de frames que tendrá la matriz de auto-similaridad (N x N). Esta correlación

rápida consiste, de forma simplificada, en calcular la FFT de cada frame, multiplicarlos

y, posteriormente, calcular la IFFT para obtener la correlación entre el frame actual y un

anterior dado. Es de destacar que este cálculo obtiene una fila o columna de la matriz

de similaridad, pero considerando que la matriz de similaridad es simétrica, se obtiene

simultáneamente todos los datos necesarios para el frame actual, de manera que en tiempo

real se ve cómo va evolucionando la matriz de similaridad en dirección a la diagonal al ir

añadiendo una nueva fila y columna a la matriz ya existente (que lógicamente descarta la

ultima fila y columna para mantener su tamaño de N x N).

Para la prueba en tiempo real se utilizó una GPU GTX1060 de Nvidia y OpenCV 4.0

compilado con soporte OpenCL por las razones expuestas anteriormente. Con una matriz de

similaridad de 60x60 celdas se obtuvieron unos 15-18 frames por segundo con una carga del

15 % de la GPU, lo cual nos da una ventana temporal de 3 segundos para detectar estereo-

tipias. Cuando la escena está estática y el sujeto lleva a cabo movimientos estereotipados se

observaron los patrones periódicos en la matriz de auto-similaridad. No obstante el cálculo

de la matriz de auto-similaridad es susceptible de mejorarse aún más si prescindimos de la

función cv::matchTemplate() debido a que el cálculo de una fila de la matriz de simila-

ridad implica realizar 2N transformadas de Fourier, N multiplicaciones de matrices y N

transformadas inversas de Fourier. Sin embargo la FFT del frame actual se repite N veces,

y las FFT de las imágenes de la FIFO se repiten cada vez que llega un frame nuevo, por lo

que seŕıa más óptimo guardar en la FIFO la FFT del frame en lugar del frame sin procesar.

De esta manera el cálculo óptimo de la similaridad para un frame actual quedaŕıa como en

la figura 4.16.

Podemos ver como en este caso por cada frame nuevo sólo tenemos que realizar una FFT

en lugar de 2N FFTs como era el caso anteriormente, ahorrando tiempo de cómputo. Por

otro lado, todas estas pruebas se realizaron con una imagen sin segmentar, por lo que es de
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esperar que aplicando segmentación de movimiento se reduzca el área de interés acelerando

aśı el tiempo de ejecución.

El ejemplo anterior trató de ilustrar la viabilidad de una implementación en tiempo

real de dicho cálculo. Lógicamente las posibilidades de optimización de la implementación

dependen de las técnicas utilizadas para la segmentación del movimiento, cálculo de la matriz

de similaridad, etc.. pero bien sirve el ejemplo anterior para mostrar la necesidad de tener en

cuenta la repetición de muchas operaciones algoŕıtmicas que pueden ser optimizadas desde

un punto de vista de implementación.

Con respecto a la implementación de todas las etapas de procesado, es de destacar la

posibilidad de implementar una arquitectura con colas de manera que usando paradigmas de

paralelización tipo OpenMP se pueda utilizar un procesador quad-core en el que el primer

núcleo está dedicado a la estabilización de la imagen, el segundo núcleo a la segmentación

del movimiento, el tercer núcleo al cálculo de la matriz de similaridad y el cuarto núcleo al

análisis de la matriz de similaridad, todo ellos recurriendo a la GPU para dichos procesados

considerando que en la prueba llevada a cabo la GPU estaba sólo al 15 % de utilización.

Aunque para esta prueba en tiempo real se ha utilizado una cámara webcam RGB de

720p (Logitech C270), también se llevaron a cabo algunas pruebas iniciales con una cámara

RGB-D Intel RealSense D435 ya que este tipo de cámaras permiten captura la profundidad

como una banda adicional a los tres colores RGB. Este mapa de profundidad permitiŕıa

segmentar con mayor precisión los objetos en movimiento al ser capaz de aislar con gran

precisión las áreas por profundidad, evitando aśı errores en el proceso de segmentación que

se traducen en errores en el cálculo de la matriz de similaridad.

63



Caṕıtulo 5

Evaluación y análisis de resultados

En este caṕıtulo se presentan los resultados obtenidos con los dos datasets utilizados

para la validación de la técnicas propuestas. Con objeto de comparar la técnica propuesta

se han testeado ambos datasets contra tres posibles técnicas de detección de periodicidades

en la matriz de auto-similaridad: las dos primeras basadas en análisis armónico y la tercera

es la técnica propuesta basada en extracción de caracteŕısticas mediante LBP-HF y su

posterior clasificación mediante SVM. Las técnicas de análisis armónico están basadas en

las propuestas presentadas anteriormente, por un lado el análisis mediante la umbralización

de la FFT (propuesta de Cutler [48]) y por otro lado el test de análisis armónico de Fisher

[82].

Primeramente se presentarán algunos resultados que justifican el funcionamiento de la

propuesta de clasificación basada en LBP-HF y SVM en base al dataset sintético presentado

anteriormente, para a continuación presentar la evaluación de resultados de las tres técnicas

de detección de periodicidades con los dos datasets utilizados y la discusión de los resultados.

Seguidamente se presenta un ejemplo de cálculo de la matriz de similaridad usando la técnica

de Bag of Visual Words y finalmente se presentan algunas matrices de similaridad de v́ıdeos

de casos reales de niños con TEA a modo de ejemplo de cómo la técnica propuesta permite

detectar dichas estereotipias.
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5.1. Análisis del clasificador LBP-HF + SVM

La técnica de extracción de caracteŕısticas LBP-HF, junto con el clasificador SVM de

tipo lineal, se ha aplicado al dataset sintético de patrones periódicos basados en tableros de

ajedrez y formas aleatorias (ver figura 4.13) con N=1000 casos en cada clase con objeto de

obtener los histogramas de ambos casos. En la figura 5.1 se puede ver el histograma de todos

los casos solapados para el caso aleatorio, y en la figura 5.2 se pueden ver dichos histogramas

para el casos de patrones periódicos basados en tableros de ajedrez (que guardan semejanza

con la matriz de auto-similaridad).

Como se puede observar en la figura 5.1 los bins del histograma tienen valores muy ba-

jos (excepto uno de ellos) al contener muy poca variabilidad la matriz de auto-similaridad

discretizada cuando no hay periodicidades. Sin embargo, cuando se presentan periodicida-

des (texturas) en la matriz de auto-similaridad los bins del descriptor LBP-HF presentan

valores más elevados, permitiendo de esta manera utilizar clasificadores SVM lineales que

discriminen ambos casos con bastante precisión.

Anteriormente se ha presentando la técnica de la ventana deslizante para clasificar una

matriz de auto-similaridad. A continuación se presenta un ejemplo de la utilización de dicha

ventana deslizante que ejemplifica dicho uso. Para ello se han utilizado dos matrices de

auto-similaridad (figura 5.3) en la que una de ellas presenta periodicidades al inicio de la

secuencia de v́ıdeo, pero no al final de dicha secuencia. La segunda matriz de auto-similaridad

no presenta periodicidades en ningún momento.

Es destacar en estas matrices de auto-similaridad que no se ha calculado la matriz de

auto-similaridad completa como se puede ver en las figuras en las que aparecen regiones

azul uniformes. Esto es debido a que nos interesan las periodicidades próximas al instante

temporal actual, y no la similaridad que puede haber entre el frame actual y un frame tem-

poralmente muy alejado. Calcular esta similaridad no aporta nada desde un punto de vista

de las estereotipias (que suelen ser rápidas) y conlleva un gasto de recursos computacio-

nales innecesarios, por lo que se ha constreñido el cálculo de la similaridad a los instantes
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Figura 5.1: Histograma LBP-HF de casos aleatorios del dataset sintético

Figura 5.2: Histograma LBP-HF de casos periódicos del dataset sintético
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Figura 5.3: Matrices de auto-similaridad correspondientes a una secuencia periódica y no periódica

Figura 5.4: Resultado de la ventana deslizante sobre las matrices de autosimilaridad periódica y
no periódica
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temporales próximos a la diagonal, que representa la evolución de la secuencia de v́ıdeo.

Cuando se recorre la diagonal con la técnica LBP-HF + SVM en las dos matrices de

auto-similaridad obtenemos el patrón mostrado en la figura 5.4. En la secuencia periódica

vemos como en la primera parte el clasificador SVM nos indica que existe periodicidad (como

aśı es) con un valor lógico alto, pero en la segunda parte el clasificador nos reporta un valor

lógico bajo indicando que no existe dicha periodicidad ya que efectivamente la matriz carece

de dicha periodicidad. En el segundo caso de la matriz sin periodicidades, vemos como el

clasificador se mantiene a nivel bajo durante toda la secuencia debido a la falta de patrones

repetitivos en la matriz. Mediante el uso de la ventana deslizante, es posible identificar no

sólo periodicidades de la matriz de auto-similaridad sino también el instante temporal en el

que se producen.

5.2. Evaluación de resultados

En estas sección evaluaremos el método propuesto de detección de periodicidades de

la matriz de auto-similaridad con los dos métodos de análisis armónico: la umbralización

de la FFT (Cutler [48]) y el test de Fisher. Para evaluar las tres técnicas en las mismas

condiciones se ha generado un nuevo dataset sintético como el utilizado para entrenar el

clasificador SVM, de manera que al clasificador SVM se le presentará una realización distinta

del dataset utilizado en el entrenamiento.

Es importante resaltar que las técnicas de análisis armónico funcionan correctamente

cuando la señal es estacionaria contaminada con ruido blanco. Sin embargo, en estas técnicas

la hipótesis nula también se puede rechazar con alto grado de confianza si el espectro contiene

un ruido no gaussiano significativo o si el periodo no es constante. Es por ello por lo que es

habitual eliminar las componentes del espectro de baja frecuencia para evitar que variaciones

lentas no gaussianas falseen los resultados, dando lugar a un elevado número de falsos

positivos.

En ambas técnicas tenemos como parámetros el porcentaje de componentes de baja

68



Figura 5.5: Valores de la matriz de confusión para el algoritmo FFT (Cutler) para el dataset
sintético (3 % de componentes de baja frecuencia eliminadas)

frecuencia eliminadas, mientras que en la FFT tenemos el parámetro K de la ecuación 3.3

y en el test de Fisher el valor de p máximo para rechazar la hipótesis nula.

Se ha calculado la matriz de confusión del dataset sintético analizado con la técnica de

la umbralización de la FFT [48] para diferentes valores de K, mostrando en la figura 5.5

los valores obtenidos como verdaderos positivos y negativos (TP y TN) y falsos positivos y

negativos (FP y FN).

Vemos como con umbrales de K bajos tenemos un valor muy elevado de falsos positi-

vos (60 %), mientras que conforme aumentamos el valor de K hasta 5 o 6 el número de

falsos positivos se reduce por debajo del 10 %. Aunque esto nos puede apuntar a que dicha
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Figura 5.6: Valores de la matriz de confusión para el algoritmo de Fisher para el dataset sintético

técnica es un buen candidato a la detección de periodicidades, es importante destacar que

la clase periódica utilizada presenta alto contraste, lo cual no suele ocurrir en la realidad,

y en consecuencia es necesario analizar los resultados con datasets reales como veremos

posteriormente.

De forma similar se ha utilizado el test de Fisher [82] para analizar la detección de

patrones periódicos en el dataset sintético. Se ha comprobado dos casos de hipótesis nula:

con probabilidad p < 0,01 y p < 0,05. Estos dos casos se han testeado para diferentes valores

de supresión de componentes de baja frecuencia ya que el test de Fisher es más sensible a

ruidos no gaussianos. En la figura 5.6 se muestran los valores de la matriz de confusión para
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Figura 5.7: Parámetros de la ventana deslizante

los diferentes casos mencionados. Como vemos en los resultados del test de Fisher la técnica

proporciona un 100 % de falsos positivos para el mismo porcentaje de componentes de baja

frecuencia eliminadas que usamos en el caso de la FFT. Es necesario eliminar por encima

del 10 % las componentes de baja frecuencia para reducir casi a 0 % los falsos positivos,

reduciéndose los verdaderos positivos.

La técnica propuesta basada en LBP-HF + SVM no tiene parámetros ajustables como

las anteriores, por lo que se ha testeado con un nuevo dataset generado con la misma

configuración que el utilizado en el entrenamiento. Los resultados obtenidos muestran un

100 % de detección de verdaderos positivos y negativos (TP=TN=100 %) y un 0 % de falsos

positivos y negativos (FP=FN=0 %). Esto demuestra que ante dicho dataset la clasificación

es correcta, y sólo quedaŕıa validarlo ante casos reales.

Antes de presentar los resultados con los datasets es necesario destacar que las técnicas

anteriores no se van a aplicar de una sola vez a toda la secuencia de v́ıdeo, sino que se va a

utilizar la ventana deslizante propuesta. Este método de análisis conlleva la definición de 2

parámetros: el span (en segundos) a utilizar al recorrer la diagonal, y el delta (en segundos)
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entre las diferentes ventanas a procesar. En la figura 5.7 se pueden ver dichos parámetros.

El parámetro span es importante porque es el parámetro que permite aplicar las técnicas

de detección a una ventana de observación con mayor o menor amplitud temporal, mientras

que el parámetro delta nos da la resolución temporal de la detección. Durante las numerosas

pruebas comprobamos que hay valores de span mas óptimos que otros, entorno a los 3-6

segundos. Sin embargo valores extremos como 1 segundo o 12 segundos ayudan a la detección

de estereotipias, por lo que se decidió usar un banco de detectores en paralelo con valores

de 1, 3 , 6 y 12 segundos aplicados a la misma matriz de auto-similaridad, con objeto

de incrementar la capacidad de detección. De esta manera, se presentarán las siguientes

probabilidades de detección:

Detección individual: Porcentaje de casos del total que son detectados como pe-

riódicos por un detector en concreto

Detección única: Porcentaje de casos del total que son detectados como periódicos

por un detector en concreto y que no son detectados por el resto de detectores utilizados

Detección total: Porcentaje de casos del total que son detectados como periódicos

considerando la activación de algunos de los detectores utilizados

En base a esta idea se presentan a continuación los resultados obtenido para cada dataset

y cada técnica. La primera técnica utilizada es la FFT de Cutler [48] que se ha aplicado

al dataset PERTUBE con umbral K = 5 y K = 6 para reducir la probabilidad de falsos

positivos (tabla 5.1). La detección obtenida está entorno a un 38 % y un 58 % según el valor

de K utilizado.

En los resultados podemos ver que en el caso K = 5 se activan todos los detectores, pero

en el caso K = 6 el detector de span de 1 segundo no detecta ningún caso. Por otro lado,

cuando analizamos las detecciones únicas vemos que si en el caso de K = 5 el detector de

span 12 segundos no se activa en solitario en ninguna ocasión (no contribuyendo a mejorar la

detección), en el caso K = 6 sólo hay un detector que se activa en solitario (el de 6 segundos),
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Detector Detección Detección única Detección total

12 seg 8 % / 8 % 0 % / 0 %

6 seg 44 % / 38 % 8 % / 26 %

58 %/38 %
3 seg 44 % / 6 % 10 % / 0 %

1 seg 8 % / 0 % 4 % / 0 %

Tabla 5.1: Resultados de detección para el dataset PERTUBE con algoritmo de FFT
(Cutler) con un 3 % frec. eliminadas y K=5 / K=6

por lo que la probabilidad de detección con K = 6 es la misma que la del detector con un

span de 6 segundos (38 %).

En el caso del análisis del dataset QUVAR con la técnica de la FFT (tabla 5.2) vemos

resultados similares en cuando a la activación en exclusiva de los detectores, sin embargo

los valores detectados son menores. Esto es algo que veremos en todos los resultados y tiene

su explicación en el número de v́ıdeos con movimiento de cámara en el dataset QUVAR

con respecto al datasets PERTUBE. Como se comentó anteriormente la segmentación del

movimiento es cŕıtica para calcular correctamente la matriz de similaridad, por lo que es

importante que los datasets contengan v́ıdeos con escenas donde la cámara tenga el menor

movimiento posible, y es por ello por lo que se seleccionó ambos datasets. Sin embargo en

ambos datasets los v́ıdeos suelen presentar un menor o mayor grado de movimiento de la

cámara, razón por la cual se implementó la estabilización de la escena expuesta anteriormen-

te. Se ha comprobado que QUVAR presenta un mayor número de v́ıdeos con movimientos

de cámara más significativos que el dataset PERTUBE, por lo que es de esperar que los

resultados de la detección sean peores con QUVAR como consecuencia de la dificultad de

calcular la matriz de auto-similaridad correctamente. Esto no representa un problema desde

el punto de vista de los algoritmos seleccionados ya que están orientados a ser utilizados

con una cámara fija, por lo que por representatividad se han mantenido todos los v́ıdeos de
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Detector Detección Detección única Detección total

12 seg 5 % / 3 % 0 % / 0 %

6 seg 21 % / 14 % 5 % / 8 %

30 %/14 %
3 seg 24 % / 5 % 8 % / 0 %

1 seg 1 % / 0 % 1 % / 0 %

Tabla 5.2: Resultados de detección para el dataset QUVAR con algoritmo de FFT (Cutler)
con un 3 % frec. eliminadas y K = 5 / K = 6

Detector Detección Detección única Detección total

12 seg 8 % / 10 % 0 % / 0 %

6 seg 20 % / 32 % 4 % / 2 %

32 %/56 %
3 seg 24 % / 30 % 4 % / 0 %

1 seg 12 % / 46 % 4 % / 22 %

Tabla 5.3: Resultados de detección para el dataset PERTUBE con algoritmo de Fisher con
un 20 % frec. eliminadas y p < 0,01 / p < 0,05

Detector Detección Detección única Detección total

12 seg 3 % / 4 % 0 % / 0 %

6 seg 6 % / 13 % 2 % / 4 %

19 %/33 %
3 seg 10 % / 13 % 5 % / 3 %

1 seg 9 % / 25 % 6 % / 13 %

Tabla 5.4: Resultados de detección para el dataset QUVAR con algoritmo de Fisher con un
20 % frec. eliminadas y p < 0,01 / p < 0,05
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los datasets para permitir las comparaciones con futuros trabajos que incluyan técnicas más

avanzadas de estabilización de imagen.

En el caso del test de Fisher (tablas 5.3 y 5.4)los resultados son similares a los obtenidos

con la FFT, con la diferencia de que hay una mayor detección exclusiva del detector con

span de 1 segundo que con respecto a los resultados con la FFT. Dado que ambas técnicas

se basan en análisis armónico tiene sentido que los resultados estén alineados.

En las tablas 5.5 y 5.6 muestran los resultados obtenidos al aplicar la técnica de ex-

tracción de caracteŕısticas LBP-HF junto con el clasificador SVM, entrenado con el dataset

sintético, a los datasets PERTUBE y QUVAR respectivamente.

Detector Detección Detección única Detección total

12 seg 42 % 6 %

6 seg 62 % 12 %

82 %
3 seg 58 % 10 %

1 seg 24 % 0 %

Tabla 5.5: Resultados de detección con LBP-HF +SVM para el dataset PERTUBE

Detector Detección Detección única Detección total

12 seg 28 % 3 %

6 seg 51 % 10 %

60 %
3 seg 42 % 4 %

1 seg 5 % 0 %

Tabla 5.6: Resultados de detección con LBP-HF +SVM para el dataset QUVAR
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Es de destacar que los porcentajes de detección son más altos que con las técnicas de

detección de análisis armónico (FFT y test de Fisher). En estos resultados también vemos

que en ambos datasets hay un detector que no se activa en exclusiva en ninguna ocasión

(detector de span 1 segundo), por lo que indicaŕıa que su detección no contribuye a mejorar

los resultados y puede ser descartado.

En la tabla 5.7 podemos ver el resumen de resultados de detección de las tres técnicas

analizadas.

Dataset FFT (Cutler) Test de Fisher LBP-HF+SVM

PERTUBE 38 % - 58 % 32 % - 56 % 82 %

QUVAR 14 % - 30 % 19 % - 33 % 60 %

Tabla 5.7: Comparación de resultados de detección de periodicidad para diferentes métodos

Vemos como la técnica propuesta mejora sustancialmente los resultados obtenidos por las

técnicas de análisis armónico. Esta mejora se debe al reconocimiento de texturas utilizado,

ya que por un lado se ha usado un descriptor invariante a la rotación que reduce la compleji-

dad del entrenamiento, y por otro lado el clasificador SVM permite conseguir el hiperplano

óptimo en términos de decisión. Dado que existe gran diferencia entre los histogramas de

matriz de auto-similaridad cuando se presentan patrones periódicos que cuando no los hay,

el clasificador SVM clasifica correctamente dichas clases. En todo esto la discretización me-

diante k-means ha ayudado al reducir la complejidad de la matriz de auto-similaridad desde

el punto de vista del histograma obtenido, dando lugar a dos histogramas bien diferenciados.

Se ha comprobado que aquellos casos en los que habiendo periodicidades no se produce

la detección con la técnica propuesta es porque la matriz de auto-similaridad no presenta

periodicidades, apuntando a un error en el proceso de cálculo de dicha matriz y cuyo ori-

gen suele estar en la complejidad de la escena del v́ıdeo, por lo general relacionado con el

movimiento de la cámara.
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5.3. Auto-similaridad con Bag of Visual Words

La técnica utilizada en este trabajo para detectar la auto-similaridad está basada en el

área, al calcular la diferencia entre frames en base a los ṕıxeles segmentados por movimiento

mediante las métricas de distancia presentadas. Sin embargo, son numerosos los trabajos

que recurren a la técnica Bag of Visual Words (BoVW) para clasificar v́ıdeos y calcular

la similaridad entre secuencias. Es por ello por lo que durante las fases iniciales se probó

BoVW como mecanismo de cálculo de la matriz de similaridad. En esta sección se presenta

de forma sucinta una comparación del cálculo de la matriz de auto-similaridad con técnicas

basadas en el área y en caracteŕısticas.

Anteriormente se han presentado los fundamentos de la técnica BoVW, por lo que aqúı

nos centraremos en la prueba realizada y su futuro potencial aplicado al tiempo real. Como

técnica de extracción de caracteŕısticas de un frame individual, se ha utilizado el algoritmo

SURF usando de 100 a 200 centroides para la generación del diccionario. La técnica para

definir el número de centroides se basa en el error obtenido entre el centroide y los vectores de

caracteŕısticas, de manera que se aumenta el número de centroides hasta que se encuentra el

codo de la curva de error máximo entre el mejor centroide y el vector de caracteŕısticas mas

alejado de su clase. Una vez obtenido el diccionario, se calculó el histograma de cada frame

y la distancia entre frames se obtuvo mediante la distancia euclidiana (L2). Con objeto de

comparar el resultado obtenido se muestra en la figura 5.8 la matriz de auto-similaridad de

una secuencia de v́ıdeo calculada con la técnica utilizada en este trabajo basada en el área,

y en la figura 5.9 el resultado de la misma secuencia de v́ıdeo con BoVW. Se puede ver como

con BoVW se obtiene un mayor contraste en la matriz de auto-similaridad en aquellas zonas

donde se observa periodicidad, facilitando aśı la posterior detección. A pesar de sus ventajas,

la técnica BoVW se descartó debido a la complejidad de implementarla en tiempo real por

los requisitos computacionales necesarios (ya discutidos anteriormente). Es de destacar que

existen trabajos orientados a la implementación en tiempo real de técnica BoVW [136], por

lo que en un futuro cercano podŕıa ser factible su implementación en tiempo real.

77



Figura 5.8: Matriz de similaridad basada en área

Figura 5.9: Matriz de similaridad basada en Bag of Visual Words con caracteŕısticas de tipo
SURF
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5.4. Matriz de similaridad de casos reales de TEA

Todos los algoritmos propuestos hasta ahora han sido validados con datasets públicos

(PERTUBE y QUVAR) o con datasets sintéticos para la puesta a punto de los algoritmos.

Esto ha sido aśı debido a la dificultad de encontrar datasets realistas de estereotipias con

los que validar los algoritmos. Por lo tanto ninguno de los datasets utilizados contiene

imágenes reales de niños con TEA mostrando estereotipias y simplemente se ha supuesto

que cualquier movimiento periódico es representativo de una estereotipia del TEA. Para

validar que las técnicas propuestas permiten detectar dichas estereotipias se han aplicado los

algoritmos desarrollados a un conjunto muy reducido de v́ıdeos reales de niños con TEA en

el que aparecen mostrando estereotipias, y en los que la cámara no presenta un movimiento

significativo (hipótesis de trabajo). Debido a lo limitado de la muestra, no se mostrarán

resultados estad́ısticos por su falta de significatividad estad́ıstica, pero si se mostrarán las

matrices de auto-similaridad obtenidas para comprobar el funcionamiento del algoritmo.

En la figura 5.10 vemos un caso de aleteo de mano que implica una estereotipia muy

rápida, y en consecuencia vemos como la matriz de similaridad obtenida presenta patrones

o texturas con una granularidad muy fina.

En las figura 5.11 y 5.12 se presentan casos de balanceos del cuerpo y principalmente

la cabeza, en el primer caso chocando contra la puerta de cristal y en el segundo contra la

silla. Si bien en ambos casos aparecen patrones periódicos en la matriz de auto-similaridad

en el segundo caso es más claro que en el primero debido al movimiento de la cámara. No

obstante el algoritmo ha detectado en ambos casos la periodicidad.

En el último caso presentando aqúı (figura 5.13) se ve a un niño con TEA dando saltos.

En este caso en la matriz de auto-similaridad se puede ver los caracteŕısticos patrones de

rombos como consecuencia de la similaridad entre frames de la secuencia de v́ıdeo.

Tal y como hemos comentado anteriormente, la rapidez con la que se ejecuta la estereoti-

pia queda reflejada en la matriz de similaridad debido a la mayor frecuencia de repetición de

los patrones. Esta caracteŕıstica nos permitiŕıa una primera clasificación de las estereotipias
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Figura 5.10: Matriz de auto-similaridad para un ejemplo real (caso 1)

Figura 5.11: Matriz de auto-similaridad para un ejemplo real (caso 2)
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Figura 5.12: Matriz de auto-similaridad para un ejemplo real (caso 3)

Figura 5.13: Matriz de auto-similaridad para un ejemplo real (caso 4)
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en función de su frecuencia, estando asociadas las estereotipias más rápidas en su ejecución

con extremidades como brazos o manos (el aleteo de manos), mientras que otras como el

balanceo o la agitación de la cabeza tienen una periodicidad menor. De esta manera, seŕıa

posible entrenar una máquina de soporte vectorial para clasificar diferentes periodicidades

en la matriz de auto-similaridad y determinar aśı grupos de estereotipias por su frecuencia

de repetición

Cuando se presentó la matriz de auto-similaridad también se mostró como dicha matriz

permitió reconocer diferentes movimientos (ver figura 3.2), por lo que seŕıa interesante ana-

lizar la viabilidad de utilizar la matriz de similaridad para la clasificación de estereotipias

en función de la acción que se realice.

Por lo general la fusión de diferentes técnicas suele dar mejores resultados que la utili-

zación de técnicas aisladas, por lo que una clasificación de estereotipias más precisa podŕıa

ser llevada a cabo mediante la integración de modelos esqueletales con matrices de auto-

similaridad. De esta manera la matriz de auto-similaridad nos podŕıa alertar de periodici-

dades en la secuencia de video y mediante el modelo esqueletal se podŕıa identificar qué

partes del cuerpo están ejecutando la estereotipia. Ambas técnicas son complementarias ya

que mientras que los modelos esqueletales proporcionan información espacial de dónde se

producen las estereotipias, tienen dificultades cuando se produce la oclusión de partes del

cuerpo. Sin embargo la matriz de auto-similaridad no asume ningún tipo de estructura en

la imagen (como podŕıa ser la forma corporal) siendo más robusto a la detección de perio-

dicidades pero proporcionando menos información para hacer una clasificación más fina (al

menos con las técnicas implementadas en este trabajo).
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Caṕıtulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

6.1. Conclusiones

Como resultado de este trabajo se han propuesto y desarrollado los algoritmos necesarios

para obtener una herramienta que puede ser útil para la evaluación de estereotipias en el

TEA. Para ello se han llevado a cabo las siguientes tareas:

Revisión de la aplicación de nuevas tecnoloǵıas en el diagnóstico, evaluación y trata-

miento del trastorno del espectro autista con objeto de identificar aquellas áreas de

trabajo de mayor interés. Posteriormente se ha realizado una revisión de los diferentes

trabajos relacionados con la visión artificial que podŕıan ser de interés para el presente

trabajo. Entre ellos se han revisado las técnicas de estabilización de imagen, de

segmentación de movimiento, las métricas de distancia para el cálculo de

la matriz de auto-similaridad basada en área, y las técnicas denominadas

Bag of Visual Words para el cálculo de la matriz de auto-similaridad basada en

caracteŕısticas.

Se han presentado varias alternativas para el análisis de la matriz de similaridad y se

ha propuesto una técnica original basada en la clasificación de texturas de-

bido a la semejanza entre la matriz de auto-similaridad con periodicidades

y las texturas que también presentan periodicidades. Esta técnica está basada en la

clusterización de la imagen mediante k-means, extracción de caracteŕısticas mediante
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Local Binary Patterns invariantes a la rotación (LBP-HF) y su posterior clasificación

mediante máquinas de soporte vectorial (SVM). Mediante este método es posible de-

tectar periodicidades en la matriz de auto-similaridad si previamente se ha entrenado

el clasificador SVM con patrones representativos. Para ello se ha usado un datasets

sintético basado en tableros de ajedrez debido a la semejanza con la matriz de auto-

similaridad cuando se presentan estereotipias.

Para la validación de los algoritmos propuestos se han revisado diferentes datasets con

sus ventajas y desventajas y finalmente se han elegido dos datasets de v́ıdeos

reales en los que se representan acciones repetitivas de diferente naturaleza.

Los resultados obtenidos en la detección de las estereotipias está en torno al

60 % - 80 % de los casos analizados. Considerando que estos datasets son genéricos y

representan un peor escenario desde el punto de vista del movimiento de la cámara (la

herramienta está orientada a ser utilizada con una cámara fija), se puede considerar

una tasa de detección de estereotipias elevada.

Se ha llevado a cabo una implementación en tiempo real del cálculo de la

matriz de auto-similaridad mediante la utilización del framework OpenCV para

visión artificial que ha permitido acelerar los algoritmos mediante una GPU (OpenCL)

alcanzando una tasa de 15-18 frames por segundo. Esta prueba ha demostrado la

viabilidad de detectar estereotipias en tiempo real mediante dicha técnica, aunque bien

es cierto que es necesario validar el resto de algoritmos en tiempo real. Sin embargo

al utilizar sólo un 15 % de los recursos de la GPU creemos que es factible segmentar

el movimiento y clasificar los datos sin mayores problemas cuando se usa una GPU

como acelerador de los algoritmos.
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Figura 6.1: Ejemplo de utilización de CNN y redes LSTM para el reconocimiento de acciones en
v́ıdeo

6.2. Trabajos futuros

Son numerosas las posibilidades de continuación del trabajo desarrollado. Por un lado

encontramos la necesidad de implementar en tiempo real todos los algoritmos propuestos

con objeto de llevar a cabo una herramienta que permita la evaluación longitudinal de las

estereotipias. Para ello es necesario identificar qué algoritmos se pueden reutilizar de las

libreŕıas existentes, y cuáles son necesarios implementar o adaptar de ya existentes.

En relación al algoritmo de detección de periodicidades, la matriz de auto-similaridad se

ha mostrado como un mecanismo efectivo, pero ciertamente tiene sus limitaciones con movi-

mientos que impliquen deformación (como es el aleteo de manos) donde la similaridad entre

frames no está garantizada debido a la distorsión introducida por el mismo aleteo. Para ello

se pueden utilizar diversas técnicas sugeridas anteriormente como el template matching con

deformación, o el uso del flujo óptico. Esta última es bastante prometedora ya que permite

capturar el movimiento aparente independiente de su deformación (a medio plazo) y de esta

manera ser insensible a la deformación del objeto. Aunque ya existen bastantes ejemplos de
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cálculo del flujo óptico en tiempo real es necesario evaluar su complejidad computacional

para dicha aplicación. Otra técnica que puede ser interesante es el uso de redes neuronales

convolucionales (CNN) como se comentó anteriormente. Este tipo de redes tienen un gran

potencial para la detección de patrones de v́ıdeo, pero su complejidad tanto de diseño como

de entrenamiento e implementación debe ser evaluada cuidadosamente para tener éxito en

su utilización debido a la necesidad de evaluar varios frames simultáneamente. Dentro de

este campo de conocimiento las técnicas basadas en CNN junto con redes neuronales recu-

rrentes de tipo Long short-term memory (LSTM) están teniendo cada vez mayor aplicación

al reconocimiento de acciones en v́ıdeo [138, 139, 140]. En la figura 6.1 (tomada de [139]) se

puede ver la arquitectura habitual de este tipo de redes basadas en una red convolucional

que procesa el frame y posteriormente una red con memoria de tipo LSTM que analiza el

frame actual en base a los frames anteriores, extrayendo las caracteŕısticas que permiten

reconocer la acción.

Con respecto a la técnica utilizada para la detección de periodicidades de la matriz de

similaridad, se ha usado un dataset sintético que ha permitido obtener buenos resultados de

detección, pero existe la posibilidad de mejorar dicha técnica mejorando los escenarios de

entrenamiento. Una posibilidad es usar matrices de similaridad reales en las que aparecen

diferentes patrones, como se puede ver en la figura 6.2. Por el contrario también podemos

usar algunos de los múltiples datasets públicos de texturas [137], de los cuales algunos

ejemplos se encuentran en la figura 6.3.

Desde el punto de vista de validación de la herramienta, los algoritmos propuestos se han

validado usando datasets no espećıficos del trastorno del espectro autista por la complejidad

que supone acceder a dichos datos. Sin embargo seŕıa interesante desarrollar un dataset de

imágenes periódicas tomadas con una cámara fija en las cuales la complejidad de la escena

va cambiando desde más sencilla (un único individuo representando estereotipias) a varios

individuos desarrollando diferentes actividades.

Para que este tipo de herramientas sea útil es necesario poder hacer un seguimiento de
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Figura 6.2: Dataset de texturas basado en casos de auto-similaridad

Figura 6.3: Dataset de texturas basado en dataset públicos

casos individualizados, por lo que una herramienta real no sólo detectaŕıa estereotipias sino

que también identificaŕıa el sujeto que está llevando a cabo esas estereotipias, por lo que es

necesario complementar estos algoritmos con otros que permitan identificar facialmente al

individuo para una correcta evaluación temporal.

De cara a futuros trabajos, con secuencias de v́ıdeo reales de niños con TEA, es im-

portante considerar que son datos sensibles, y por tanto se tienen que garantizar todos los

derechos y actuar de acuerdo con la Ley Orgánica 3/2018 de Protección de Datos Perso-

nales (LOPD) y garant́ıa de los derechos digitales, que adapta la legislación española al

Reglamento General de Protección de Datos de la Unión Europea.

87



Bibliograf́ıa

[1] Belloch, A., Sand́ın, B., Ramos, F. (2008). Manual de psicopatoloǵıa (Vol. 1). McGraw-
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Posada, M. (2005). Gúıa de buena práctica para la detección temprana de los trastornos

del espectro autista. Rev Neurol, 41(4), 237-245.
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for texture classification: Taxonomy and experimental study. Pattern Recognition, 62,

135-160.

[126] LBP-HF. http://www.cse.oulu.fi/CMV/Downloads/LBPMatlab

[127] LIBSVM. https://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm/

[128] Kim, K. I., Jung, K., Park, S. H., & Kim, H. J. (2002). Support vector machines for

texture classification. IEEE transactions on pattern analysis and machine intelligence,

24(11), 1542-1550.

[129] Tou, J. Y., Tay, Y. H., & Lau, P. Y. (2009, December). Recent trends in texture

classification: a review. In Symposium on Progress in Information & Communication

Technology (Vol. 3, No. 2, pp. 56-59).

102



[130] OpenCV. https://opencv.org/

[131] VLFeat. https://www.vlfeat.org/

[132] VXL. https://vxl.github.io/

[133] Dlib. http://dlib.net/

[134] Eigen. http://eigen.tuxfamily.org/

[135] Armadillo. http://arma.sourceforge.net/

[136] Uijlings, J. R., Smeulders, A. W., & Scha, R. J. (2010). Real-time visual concept

classification. IEEE Transactions on Multimedia, 12(7), 665-681.

[137] Cavalin, P., & Oliveira, L. S. (2017, October). A review of texture classification met-

hods and databases. In 2017 30th SIBGRAPI Conference on Graphics, Patterns and

Images Tutorials (SIBGRAPI-T) (pp. 1-8). IEEE.

[138] Wang, X., Gao, L., Song, J., & Shen, H. (2016). Beyond frame-level CNN: saliency-

aware 3-D CNN with LSTM for video action recognition. IEEE Signal Processing Letters,

24(4), 510-514.

[139] Ullah, A., Ahmad, J., Muhammad, K., Sajjad, M., & Baik, S. W. (2017). Action

recognition in video sequences using deep bi-directional LSTM with CNN features. IEEE

Access, 6, 1155-1166.

[140] Lu, N., Wu, Y., Feng, L., & Song, J. (2018). Deep learning for fall detection: Three-

dimensional CNN combined with LSTM on video kinematic data. IEEE journal of bio-

medical and health informatics, 23(1), 314-323.

103


	Índice
	Agradecimientos
	Introducción
	Objetivos y motivación
	Estructura de la memoria

	Estereotipias en el Trastorno del Espectro Autista (TEA)
	Definición del Trastorno del Espectro Autista
	Clasificación y evaluación de las estereotipias
	Tecnologías relacionadas con inteligencia artificial aplicadas al Trastorno del Espectro Autista
	Propuesta de trabajo

	Diseño de la solución propuesta
	Revisión bibliográfica del estado del arte aplicado a detección de periodicidades
	Clasificación de tipos de movimientos repetitivos
	Diseño de una solución de detección visual de periodicidades
	Introducción a la matriz de auto-similaridad
	Cálculo de la matriz de auto-similaridad basada en características
	Detección de periodicidad en la matriz de auto-similaridad


	Desarrollo
	Datasets orientados a la detección de movimientos repetitivos
	Cálculo de la matriz de auto-similaridad
	Estabilización del movimiento
	Segmentación del movimiento
	Métricas de distancia

	Análisis de la matriz de auto-similaridad
	Prueba de concepto en tiempo real

	Evaluación y análisis de resultados
	Análisis del clasificador LBP-HF + SVM
	Evaluación de resultados
	Auto-similaridad con Bag of Visual Words 
	Matriz de similaridad de casos reales de TEA

	Conclusiones y trabajos futuros
	Conclusiones
	Trabajos futuros

	Bibliografía

