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Resumen

Los estudios del sueno son esenciales para el diagnoéstico y tratamiento de los trastor-
nos del sueno. Existen diferentes técnicas de monitorizaciéon del sueno capaces de medir
diversos parametros como la actividad muscular, la actividad cerebral y la respiraciéon. Sin
embargo, estas técnicas no proporcionan informaciéon sobre los movimientos del pacien-
te mientras duerme, lo que puede limitar su capacidad para detectar ciertos trastornos
como el sindrome de piernas inquietas o el sonambulismo. Con el objetivo de identificar
patologias asociadas al movimiento durante el sueno, este TFG plantea un sistema de
reconocimiento de acciones utilizando camaras de eventos. Estos sensores son una alter-
nativa menos invasiva para el paciente y tienen unas caracteristicas ideales para capturar
informacion precisa del movimiento en condiciones de baja iluminacion.

El TFG propone un algoritmo de clasificaciéon de las acciones del usuario durante el
sueno a partir de los eventos que captura la cdmara. El algoritmo es capaz de seleccionar
los eventos relevantes para el problema de reconocimiento, agrupandolos en regiones de
interés que describen la evolucion espacial y temporal de cada accion. De estas regiones
se extraen caracteristicas representativas que son utilizadas por diferentes clasificadores
para predecir las acciones realizadas.

Por otra parte, con el objetivo de poder evaluar el sistema desarrollado en condiciones
realistas, se ha disenado y grabado un dataset compuesto de varias secuencias en escenarios
de sueno realistas en el marco de un proyecto de colaboraciéon con la empresa Bitbrain. Este
dataset es el primero de sus caracteristicas, grabado con camara de eventos en condiciones
de escasa iluminaciéon y reproduciendo movimientos durante el sueno.

En el TFG también se han realizado varios experimentos utilizando el dataset, obte-
niendo los mejores hiper-parametros de los diferentes clasificadores considerados, compa-
randolos unos con otros y realizado una validacién cruzada para analizar su capacidad
de generalizacion en diferentes configuraciones. Los resultados obtenidos demuestran el
potencial tanto del sistema de clasificacién como del dataset en futuras aplicaciones de
monitorizaciéon del sueno.

El caracter novedoso e investigador del trabajo realizado ha dado lugar a su inclusion
como parte de un articulo de investigacion enviado para su publicacién a una conferencia
internacional de prestigio.



Abstract

Sleep studies are essential for the diagnosis and treatment of sleep disorders. There
are different sleep monitoring techniques capable of measuring various parameters such as
muscle activity, brain activity and breathing. However, these techniques do not provide
information on the patient’s movements during sleep, which may limit their ability to
detect certain disorders such as restless legs syndrome or sleepwalking. With the aim
of identifying pathologies associated with movement during sleep, this TFG proposes an
action recognition system using event cameras. These sensors are a less invasive alternative
for the patient and have ideal characteristics for capturing accurate movement information
in low light conditions.

The TFG proposes an algorithm for classifying the user’s actions during sleep based on
the events captured by the camera. The algorithm is able to select the events relevant to
the recognition problem, grouping them into regions of interest that describe the spatial
and temporal evolution of each action. Representative features are extracted from these
regions and used by different classifiers to predict the actions performed.

Moreover, in order to be able to evaluate the developed system in realistic conditions,
a dataset composed of several sequences in realistic sleep scenarios has been designed and
recorded in the framework of a collaborative project with the company Bitbrain. This
dataset is the first of its kind, recorded with an event camera in low-light conditions and
reproducing movements during sleep.

In the TFG, several experiments have also been carried out using the dataset, obtaining
the best hyper-parameters of the different classifiers considered, comparing them with
each other and carrying out a cross-validation to analyse their generalisation capacity
in different configurations. The results obtained demonstrate the potential of both the
classification system and the dataset in future sleep monitoring applications.

The novel and investigative nature of the work has led to its inclusion as part of a
research paper submitted for publication at a prestigious international conference.
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Capitulo 1

Introduccion

El sueno es una funcién bioldégica muy importante para el ser humano y directamente
relacionado con la salud y el bienestar. Aunque a menudo no se considera importante, una
noche de sueno reparadora puede marcar la diferencia en el estado de animo, la energia y
la capacidad de concentraciéon. Durante los ciclos del sueno, el cuerpo y la mente pasan
por varias fases del sueno en las que se incluye el sueno ligero, el sueno profundo y el
movimiento ocular rapido (REM). Cada una de las fases tiene su funcion especifica en la
restauracion y mantenimiento del cuerpo y la mente. Ademaés, el sueno también estd muy
relacionado con el rendimiento y las funciones cognitivas durante el dia.

Las alteraciones del sueno se han hecho prevalentes en la sociedad y los costes estima-
dos en términos de dias de enfermedad, tratamiento y otros impactos en la sociedad son
considerables. Sin embargo, el interés de la investigacion ha sido muy modesto durante
la mayor parte del siglo pasado. Este interés principalmente se limitd a los profesiona-
les de psiquiatria y psicologia. Ya en el siglo XXI, los resultados de las investigaciones
han empezado a describir el suefio como el factor clave de la restitucion fisiologica, con
implicaciones médicas de gran alcance [3]

Los algoritmos de reconocimiento de patrones pueden detectar patrones anormales de
sueno, como el insomnio o la apnea del sueno, y proporcionan al médico una informaciéon
valiosa para el diagnostico y tratamiento. El reconocimiento de la actividad del sueno se ha
estudiado con diferentes entradas sensoriales. La mayor parte de la literatura relacionada
con el tema se basa en sensores portatiles como los polisomnogramas, que representan el
estandar para medir la calidad del sueno [4], [5]. Sin embargo, el proceso de recopilacion
de las senales fisiologicas de un polisomnograma, como un electroencefalograma (EEG),
requiere que los sujetos sean monitorizados por una unidad totalmente equipada y su-
pervisada constantemente por personal técnico. Estos estudios se han realizado mediante
dispositivos invasivos como electrodos en la cabeza, Figura 1.1, sensores de movimiento
y de frecuencia cardiaca entre otros. Estos dispositivos realizan mediciones precisas pero
resultan incomodos para el paciente, afectando al suefio y, por tanto, a la calidad de la



informacion recopilada. Otro de los grandes retos de los estudios preliminares sobre el
analisis de imagenes para la monitorizaciéon del sueno son las condiciones de baja lumino-
sidad. La alternativa mas cercana a las cAmaras externas es el uso de sensores de presion
en la cama, que proporcionan una imagen del cuerpo del sujeto [6].

Figura 1.1: Tecnologias de deteccion que se utilizan para diagnosticar y tratar trastornos
del sueno.

Motivado por los problemas expuestos con los dispositivos utilizados en los estudios del
sueno y debido a las condiciones de baja iluminacién que caracterizan a los estudios del
sueno, en este TFG se propone utilizar camaras de eventos como dispositivo alternativo
para la monitorizaciéon en este tipo de estudios. Estos sensores suponen una alternativa
menos invasiva para el paciente. Ademas, las camaras de eventos disponen de alto rango
dindmico y alta sensibilidad de captura, lo que las convierte en sensores ideales para los
estudios del suenio (debido a las condiciones de baja iluminacion). También, hay que tener
en consideracion que las camaras de eventos son elementos més portétiles que algunos
dispositivos (40 mm x 60 mm x 25 mm) convencionales lo que las hace una atractiva
opcion para estudiar el suefio en entornos clinicos. De esta manera, en el TFG se presenta
un algoritmo de clasificaciéon de las acciones que hace el usuario durante el sueno a partir
de los datos proporcionados para una camara de eventos, lo que puede ser muy ttil para
el futuro diagnostico de trastornos del sueno.

1.1. Objetivos y alcance

El objetivo principal del TFG es monitorizar pacientes en estudios del sueno con ca-
maras de eventos. Para cumplir este objetivo, por un lado en el TFG se ha propuesto un
sistema innovador de reconocimiento de acciones a partir de datos proporcionados por



Figura 1.2: Se muestra la habitacion utilizada para grabar el conjunto de datos que
imita una habitaciéon con una cama doble. Colocamos tres camaras diferentes (Eventos,
Profundidad e Infrarrojos) en el techo, justo encima de la cama.

estas camaras. Por otro lado, se ha construido un dataset compuesto de varias secuencias
en escenarios de sueno realistas, participando en las tareas de captura y etiquetado de la
informacién en colaboracién con la empresa Bitbrain (Figura [1.2)). El caracter novedoso
e investigador de la propuesta se ha incluido como parte de un articulo de investigacion
enviado para su publicaciéon a una conferencia internacional de prestigio.

Al no haber trabajado previamente con camaras de eventos, la primera tarea abordada
en el TFG ha consistido en un estudio bibliogréfico y la realizaciéon de un curso acerca de
las cAmaras de eventos impartido por la Universidad Técnica de Berlin Berlirﬂ, disponible
onlineE|. Asi, se ha aprendido acerca del funcionamiento asincrono de las caimaras con los
cambios de la intensidad de la luz y el formato especial de salida que posee el sensor.

A continuacion, se ha desarrollado un algoritmo con una arquitectura en varias etapas.
Se parte de un conjunto de datos en crudo, muy ruidosos a causa de las condiciones de
baja iluminaciéon. Por lo tanto, la primera etapa del algoritmo construido es realizar un
filtrado de los datos, para obtener iinicamente los eventos de interés y eliminar el ruido. El
siguiente paso es la agrupacion de eventos, la extraccion de caracteristicas y la clasificacion
de acciones. Esto se debe a la innovaciéon que supone aplicar las cAmaras de eventos en
un nuevo entorno como son los estudios del sueno. Para ello, se ha planteado una nueva

Ihttps://www.tu.berlin/
’https://sites.google.com/view/guillermogallego/teaching/event-based-robot-vision
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técnica de agrupacion de los eventos de manera que mediante un blob se extrae una re-
gion de interés. Mediante estas regiones de interés se obtienen vectores de caracteristicas
que seran usadas como entrada en el clasificador de acciones. Las acciones de interés son
realizar giros en la cama o tocarse la cabeza ya que estas acciones pueden inferir con otros
sensores como electrodos en la cabeza y ayudan a los asistentes de laboratorio a interve-
nir en el experimento si asi se requiere. Por ultimo, con la extraccién de caracteristicas
implementada se realiza una clasificacion basada en acciones que se realizan durante el
sueflo con ayuda de la librerfa de Python SklearnP|

Con respecto al segundo objetivo, en colaboracién con la empresa Bitbrain], se han
realizado grabaciones de personas en caracteristicas similares a un escenario de sueno real
para la generacion de un dataset realista. Para ello, se han utilizado dos sensores con los
que se obtienen distintas imagenes. Se ha participado en la configuracion del entorno de
trabajo, mostrado en la Figura en el proceso de grabacion, indicando a los usuarios
las acciones que debian realizar en cada instante, y en el procesado y etiquetado de la
informacion grabada, de tal forma que pueda utilizarse en el algoritmo de clasificacion.
De esta forma, gracias a los datos obtenidos, se ha podido evaluar el algoritmo en un
escenario real, analizando las capacidades del mismo y valorando la calidad de los datos
obtenidos.

Entre las herramientas utilizadas en el TFG se encuentran las siguientes:

Camara de eventos DVXplorer camera 640 x 480 resolution

Camara de infrarrojos ELP HD Digital Camera

Lenguaje de programacion Python para el desarrollo de algoritmos integrado en un
entorno de miniconda y configurado en la herramienta de desarrollo Spyder

Repositorio de coédigo en Github para mantener un historial de versiones

Proyecto de Latex en Overleaf para la redaccion del presente informe

1.2. Organizaciéon de la memoria
La organizacion de la memoria es la siguiente:
= En el capitulo 1 se pone en contexto al lector. También se exponen los objetivos y

se plantea el problema.

= En el capitulo [2] se detalla el contexto del problema y el estado del arte del mismo.

3https://scikit-learn.org/stable/
“https://www.bitbrain.com/es
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En el capitulo [3] se expone la metodologia empleada en el problema principal.

En el capitulo [4] se narra la aplicacion del problema en un entorno real.

En el capitulo 5| se exponen los resultados obtenidos en el estudio

En el capitulo [6] se detallan las conclusiones del estudio y se sugieren futuras lineas
de trabajo relacionadas con este estudio.

Finalmente, se muestra la bibliografia més importante.

En [I.3] se incluye el diagrama de Gantt con los esfuerzos dedicados a cada tarea.

g
-E e
MNombre de la tarea T e v g — o o TOTAL

2 25|55 |F &

= & & 2 2 2 32
Curso 17,36 | 2,73 20,09
Bibliografia 15,31| 1,05| 3,17 19,53
Implementacion 2,42_ 15,12 | 10,78 1,18_
Dataset 2,33| 3,50| 4,15 5,14 15,12
Reuniones 1,00 3,33| 2,50 4,64 3,33 14,80
Documentacion 1,75 2,13 26,96 25,20 56,04
Analizar datos 3,42 21,25 15,64 6,74 47,05
Presentacion 15,00 15,00

Figura 1.3: Diagrama de Gantt con los esfuerzos dedicados.



Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Camaras de eventos

2.1.1. Funcionamiento de las camaras de eventos

En el survey [7] se explican en detalle las caracteristicas y distinciones de las cAmaras
de eventos con respecto a una camara convencional. A continuacion se resumen los detalles
de mayor relevancia en el contexto de este TFG.

Las cAmaras de eventos son sensores asincronos, lo que supone un cambio de paradigma
en la forma de adquirir informacién visual en comparacion con las cAmaras convencionales.
Esto se debe a que muestrean la luz segtn la dindmica de la escena. En lugar de capturar
fotogramas a una velocidad fija, miden de forma asincrona los cambios de intensidad de la
luz en cada pixel y emiten una secuencia de eventos que codifican el tiempo, la ubicacion
y el signo de los cambios de intensidad. Los eventos se producen cuando la luminancia de
un pixel o grupo de pixeles cambia por encima de un umbral, lo que permite una respuesta
muy rapida a los cambios que surgen en la escena.

Cada pixel memoriza la intensidad logaritmica cada vez que envia un evento, y vigila
continuamente si la magnitud de este valor memorizado es suficiente (Figura. Cuando
el cambio supera un umbral, la cAmara envia un evento, que se transmite desde el chip
con la ubicacion z,y, el tiempo ¢ y la polaridad p de 1 bit del cambio (es decir, aumento
(“ON”) o disminucion (“OFF”) de la luminosidad). Por lo tanto, la salida de una camara
de eventos es una secuencia de “eventos” individuales, ey = (zx, Yk, tx, Px), cOn una tasa
de datos variable.

Comparadas con otras cAmaras tradicionales, las cAmaras de eventos resultan atractivas
por motivos como: alta resolucién temporal (del orden de ps), muy alto rango dindmico
(140 dB vs. 60 dB), bajo consumo de energia y alto ancho de banda de pixeles (del orden
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Figura 2.1: Magnitud de la sefial con los umbrales de produccion de eventos [1]

de kHz). Por lo tanto, las camaras de eventos tienen un gran potencial para aplicaciones
roboticas y en escenarios dificiles para las camaras estdndar, como la alta velocidad y
el alto rango dinamico. Sin embargo, los nuevos métodos requieren procesar la salida no
convencional de estos sensores para desbloquear su potencial.

Una de las cuestiones clave del cambio de paradigma que plantean las camaras de
eventos es como extraer informacion de los datos de eventos para cumplir una tarea
determinada. Se trata de una tarea compleja, ya que la respuesta depende de la aplicacion
e impulsa el diseno algoritmico en funciéon del contexto.

El aspecto temporal, especialmente la latencia, desempenan un papel crucial en la
forma que se procesan los eventos. Segtin el nimero de eventos que se procesen simulta-
neamente, pueden distinguirse dos categorias de algoritmos: (i) métodos que operan por
evento, en los que el estado del sistema puede cambiar con la llegada de un solo evento, y
(ii) métodos que operan sobre grupos o paquetes de eventos que introducen cierta laten-
cia. Sin tener en cuenta las consideraciones de latencia, los métodos basados en grupos (es
decir, ventanas temporales) de eventos pueden seguir proporcionando una actualizacion
del estado a la llegada de cada suceso si la ventana se desliza por cada evento.

La deteccion y el seguimiento de caracteristicas en el plano es fundamental para muchas
tareas de vision, como la odometria visual, la segmentacion de objetos y la comprension
de escenas. Las camaras de eventos permiten realizar un seguimiento asincrono adapta-
das a la dinamica de la escena, con baja latencia, alto rango dindmico y bajo consumo.
Para ello, los métodos desarrollados deben tener en cuenta las caracteristicas espacio tem-
porales y fotométricas tnicas de la senal visual. Uno de los desafios para resolver estos
problemas con eventos es superar la variacion de la escena causada por la dependencia del
movimiento. El seguimiento requiere el establecimiento de correspondencias entre eventos
(o caracteristicas construidas a partir de eventos) en diferentes momentos. El segundo
reto principal consiste en lidiar con el ruido del sensor y el posible desorden de eventos
causado por el movimiento de la cidmara.



2.1.2. Representaciéon del conjunto de eventos

Los eventos que se obtienen a menudo se transforman (Figura [2.2)) en representaciones
alternativas que facilitan la extraccion significativa de informacion (“caracteristicas”) para
resolver una tarea determinada.

Time surface (exp decay). Both polarities

[xd] &
3

125
150
175

¥ [pixels]

100 150
x [pixels]

b)

Figura 2.2: Representacion de eventos. (a) eventos en el espacio-tiempo coloreados de
acuerdo a su polaridad (positivos en azul, negativos en rojo). (b) frame de eventos

Los eventos individuales, e, son utilizados por métodos de procesamiento evento a
evento, como los filtros probabilisticos y las redes neuronales con picos [7]. En el enfoque
propuesto, un suceso se convierte en un punto en el espacio 3D y los flujos de sucesos
forman nubes de eventos de eventos espacio-temporales en 3D [§].

En el sistema convencional de clasificacion basado en cadmaras de eventos, los flujos de
eventos de dividen en multiples segmentos para la extraccion de caracteristicas (frames).
La segmentacion temporal divide los eventos por intervalos de tiempo fijos, mientras que
la segmentacion suave obtiene segmentos predefinidos [§].

Por otro lado, en [9] se propone un algoritmo que se inspira en el enfoque de des-
plazamiento medio que implementa una agrupacion continua de eventos asincronos y el
seguimiento de los clusters para la extraccion de caracteristicas. El algoritmo procesa
cada evento a medida que se recibe sin almacenamiento en buffer de datos. Cada nuevo
evento puede asignarse a un cluster en funciéon de un criterio de distancia y se utiliza para
actualizar el peso del cluster y posicion central para el seguimiento.

2.2. Reconocimiento de acciones

La deteccion de objetivos humanos y el reconocimiento de comportamientos son los
problemas basicos mas comunes en las tareas de seguridad. Debido a la iniciativa subjetiva
y a las caracteristicas no rigidas de los seres humanos, se trata de un tema de investigacion



complejo en el campo de la vision por computador. La deteccion humana detecta y localiza
un cuerpo humano a partir de un video, y el reconocimiento del comportamiento identifica
y analiza el comportamiento temporal.

Figura 2.3: Ejemplos de la imagen original, el flujo 6ptico y el campo de flujo en cuatro
canales calculado por [2]

Un diagrama de flujo tipico de reconocimiento de acciones suele contener dos compo-
nentes principales a representacion de la accién y la clasificacion de la accion. El com-
ponente de representacion de la accion basicamente convierte un video de acciéon en un
vector de caracteristicas o una serie de vectores y el componente de clasificacion de accio-
nes infiere una etiqueta de accién a partir del vector. Recientemente, las redes neuronales
profundas fusionan estos dos componentes en un marco unificado entrenable de extremo
a extremo, que mejora ain mas la clasificacion de clasificacion en general [10].

2.2.1. Reconocimiento de acciones durante el sueno

El reconocimiento de acciones en el sueno permite a los investigadores estudiar y com-
prender mejor los procesos cognitivos y neurolégicos asociados con el sueno. Estudiar las
acciones y movimientos que ocurren durante el sueno puede ayudar a desentranar los
misterios de los suenos y su funcién en el procesamiento de la memoria, la consolidacion
del aprendizaje y otros aspectos de la cognicién humana. También puede ser 1til en el
diagnostico de trastornos del sueno, como el sonambulismo y el trastorno del comporta-
miento del sueno REM. Estos trastornos se caracterizan por acciones anormales durante
el sueno, como caminar, hablar o realizar movimientos violentos.

En [3] realiza una breve descripcion sobre las caracteristicas del sueno y una ligera
introduccion a las fases del sueno. El sueno se define a partir de la impresion combinada del
electroencefalograma (EEG), el electrooculograma (EOG) y el electromiograma (EMG).
El polisomnograma resultante identifica las etapas del sueno.

Hasta ahora, el reconocimiento de acciones en estudios del sueno tenia como objetivo
reconocer las distintas fases de sueno. Con esta nueva aproximacion de las camaras de
eventos a estudios del sueno se pretende realizar un seguimiento de las acciones que realiza
el paciente a lo largo de la noche. Este reconocimiento de acciones permite a investigadores
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y médicos detectar trastornos del sueno como apnea del sueno o sindrome de las piernas
inquietas.

El fenémeno de que el sueno preserva la memoria del olvido estd reconocido desde
hace tiempo. Inicialmente, el efecto se explicaba por el efecto protector del sueno sobre los
recuerdos recién ain labiles, impidiendo que sean sobrescritos por nueva nueva informacion
(interferencia retroactiva). Las explicaciones méas recientes que consideran el mecanismo
neuronal subyacente y, en particular, la repeticiéon neuronal de los recuerdos durante el
sueno, hacen hincapié en un papel activo del suetio en la consolidacion de la memoria [11].

Mediante el uso de un algoritmo de reconocimiento de la conducta de dormir, se puede
detectar la condiciéon de dormir del personal de servicio, y se pueden tomar las medidas
preventivas correspondientes para reducir la ocurrencia de accidentes. La adopciéon de un
algoritmo de reconocimiento del comportamiento durante el sueno puede mostrar digital-
mente el estado de trabajo del personal de guardia, mejorar la eficacia de la supervision
y evitar que los comportamientos peligrosos causados por los factores subjetivos del per-

sonal de guardia no se detecten y detengan a tiempo, lo que tendria graves consecuencias
[12].
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Capitulo 3

Metodologia

Para resolver el problema, se ha propuesto e implementado un algoritmo con una ar-
quitectura en varias capas. En la Figura |3.1|se muestra el diagrama de flujo del algoritmo.
Primero se realiza un filtrado de datos, obteniendo asi tinicamente los eventos de interés.
A continuacion, se realiza una agrupacion eventos a lo largo del tiempo, obteniendo asi
una region de interés. Con las agrupaciones de eventos se obtienen unos vectores de ca-
racteristicas que son usadas para realizar la clasificacion de acciones mediante diferentes
algoritmos de aprendizaje automético. A continuacién se describe con mas profundidad
cada etapa del algoritmo. En se muestran ejemplos del flujo del algoritmo construido.

Clips |:> Filtro |:> Agrg\rf)éﬁg? de

Accion <:| Clasificador de Extraccion de
acclones caracteristicas

Figura 3.1: Diagrama del algoritmo

3.1. Filtrado de datos

Las camaras de eventos producen ruido causado por la apertura del objetivo, ajustes
de pardmetros de la propia cdmara o por agentes externos como puede ser la luz artificial.

12



lime surface (exp decay). Both polaritie: Time surface (exp decay). Both polaritie: fime surface (exp decay). Both polaritie:
o o o

100

g

¥

¥

!

¥ [pixels]
¥ [pixels]

g ¥
g B

400 600

e

400 400
w Iniwalel o Imiwmie] » Mnivele]

clips

filtrado agrupaciones

Accion -

clasificador

8868

Clasificador de Vector de
acciones caracteristicas

Figura 3.2: Flujo del algoritmo con ejemplos

Los estudios del sueno estén caracterizados por unas condiciones de muy baja iluminaciéon
o con ausencia de ella. Por ello, en muchas ocasiones se modifican parametros de la cAmara
como puede ser la apertura del objetivo y el aumento de la sensibilidad de la misma para
que el sensor detecte suficientes eventos durante la grabacion.

Grabar con una alta sensibilidad de la caAmara produce un mayor ntimero de eventos
causados por el movimiento del sujeto, pero también produce mas eventos causados por el
ruido. En la Imagen [3.3] se muestra un ejemplo de los datos “en crudo”. Se puede observar
como ocurre ruido de sal y pimienta causado por diversos eventos que ocurren a lo largo
de toda la imagen. También se muestra y compara con los datos procesados.

Una de las causas del ruido, es la sobre representacion de eventos en espacios de tiempo
muy pequenos. Esto produce rafagas de alta frecuencia de eventos en determinados pixeles.
Para evitar estas rafagas se ha disefiado un filtro temporal que acota la diferencia minima
de tiempo entre dos eventos en cada pixel. Esto ayuda a eliminar los eventos de alta
frecuencia producidos por el sensor.

El filtro impone un tiempo minimo entre dos eventos consecutivos, T}..f, que aparecen
en el mismo pixel. Sea el evento actual recibido por la camara e = (z,y,t,p) y T la
marca de tiempo del ultimo evento no filtrado en el pixel (x,y), independientemente de
la polaridad. El filtro elimina todos los eventos en (z,y) que cumplan

t— T < T (3.1)

En segundo lugar, el filtro también se encarga de eliminar los eventos que no ocurren
en el drea de la cama. Para ello, se obtienen las coordenadas de las esquinas de la cama y
para cada evento e = (z,y,t,p) se comprueba que su posicion esté dentro del area de la
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cama.

La ultima capa del filtro es un Nearest Neighbor Filter. Cuando un evento ocurre en
el instante t y e = (x,y,t,p) el filtro considera la marca temporal del vecino cercano
mas reciente Ty yp(a,y) excluyendo al pixel actual y que esté en una distancia de 1 pixel
considerando 8-vecindad. El evento pasa el filtro si la diferencia de tiempo entre ¢ y
TNNb(z,y) €s menos que un determinado umbral Ty

t— TNNb(x,y) < Tnnop- (32)

Si la diferencia de tiempo es mayor que el umbral, entonces es més probable que se
trate de un evento aislado causado por el ruido y es eliminado por este filtro.
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Figura 3.3: a) Datos grabados en “crudo”. b) Datos filtrados

3.2. Agrupacién de eventos

Una vez que se han filtrado los datos, el siguiente paso consiste en agrupar eventos
extrayendo regiones de interés en la escena. Con este proceso se obtiene una representacion
mas compacta de la informaciéon que se puede utilizar en las siguientes fases del algoritmo
para realizar clasificacion de acciones.

Esta componente del algoritmo se inspira en el enfoque mean shift e implementa agru-
paciones continuas de los eventos y seguimiento de las agrupaciones. El método procesa
cada evento que se recibe sin almacenarlos, lo que es especialmente importante en siste-
mas de bajo coste y pocos recursos en memoria. Ademas permite el procesamiento de los
eventos en tiempo real.

Para ello, se define el concepto de cluster, caracterizado por su centro (c,(t), ¢,(t)),
su tamano (r,(t), r,(t)) y su peso w(t). Estas caracteristicas poseen una componente
temporal ya que se modifican a lo largo del tiempo y se hace un seguimiento de ellas.

El procedimiento de generacion y seguimiento consiste en asignar cada nuevo evento
a un cluster en base a un criterio de distancia. Cuando se recibe un nuevo evento, se
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busca entre los clusters existentes si el nuevo evento e = (z,y,t,p) se encuentra a una
distancia menor de Rg del centro de alguno de los clusters existentes. Se asume que los
clusters tienen forma rectangular, por lo que la condicién de pertenencia a alguna de las
agrupaciones tiene que cumplir las siguientes condiciones (Figura

leo(t) — 2| < Ty ¥ |ey(t) — y| < riey. (3.3)
er(t)
Fexlt)
r(t) ¢
! Fey(t) x(tdt) ex
x(t)

Figura 3.4: Condiciéon de pertenencia de un evento a un cluster

En el caso de que ambas condiciones se cumplan para varios clusters, se elige el de
mayor peso. Si no se encuentra un cluster al que pertenece dicho evento, se ignora el
evento.

Se define rg, y 1k, la distancia de busqueda en el espacio para un determinado cluster
como un miltiplo de su tamano r,(t) y r,(%)

TKz (t) = min(Rméxa Tz (t)Rmultiple) (34)

TKy(t> = min(Rméxu Ty<t)Rmultiple)7 (35)

donde Ry utiple ¥ Rmax son parametros del algoritmo.

Cuando un evento se asocia con un determinado cluster, se actualizan sus propiedades.
Las nuevas coordenadas del centro del cluster c,(t + dt) y ¢,(t + dt) se calculan como

(t+dt) = acy(t) + (1 —a)x (3.6)

cy(t+dt) = acy(t) + (1 — )y, (3.7)

déonde 0 < o < 1 es un pardmetro del algoritmo y dt es la diferencia de tiempo desde el
tiempo actual hasta el ultimo evento que fue asignado al cluster.

15



También se actualiza su tamano,
re(t + dt) = max(Rumm, arz(t) + (1 — a)(c.(t) — z)) (3.8)

ry(t + dt) = max (R, ary(t) + (1 — a)(cy(t) — y)). (3.9)

En este caso R,,;, es un parametro del algoritmo y la condiciéon de maximo asegura que
el tamano del cluster se mantenga en ciertos limites. El cluster inicialmente es cuadrado
y tiene tamano R,,;, en ambas direcciones.

Para el peso de los clusters w(t) se utiliza la cantidad de eventos que hay en él. El
peso de todos los clusters existentes en un determinado instante se actualiza cada vez que
aparece un nuevo evento de la siguiente manera:

w(t) = aw(t) + (1 — a)d (3.10)

d tiene valor 1 si el evento se ha anadido a dicho cluster y d tendra valor 0 para los
clusters déonde no se ha anadido el evento. De esta manera se puede disminuir el peso de
los clusters a los que se asignan pocos eventos (y que probablemente han sido creados a
causa del ruido que se produce en los datos).

Para visualizar los clusters también se ha implementado una funcion de visualizacion
mediante segmentacion temporal fija.

Una vez se han acumulado los eventos correspondientes al segmento de tiempo, se
muestra el ultimo evento ocurrido en cada pixel, con su polaridad correspondiente. Ade-
més, en la visualizacion se muestra una caja que corresponde con la agrupacion de eventos
realizada por el algoritmo (Figura [3.5)).

Time surface {(exp decay). Both polarities
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Figura 3.5: Representacion de eventos.
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3.3. Extraccidon de caracteristicas

El objetivo final del presente proyecto es realizar reconocimiento de acciones que ocu-
rren durante el sueno. Para ello, se han considerado como caracteristicas las trayectorias
y propiedades de los clusters que se generan cudndo ocurre una accion.

La trayectoria de los clusters se obtiene guardando en una estructura de datos de tipo
diccionario su centro, tamano y peso. Cada cierto tiempo, se realizan comprobaciones
para eliminar los clusters con peso pequeno y se almacena la trayectoria del resto. El
algoritmo fuerza que siempre haya al menos un cluster activo durante todo el proceso de
reconocimiento de la accion.

El siguiente paso consiste en transformar la secuencia de valores de los parametros del
cluster en un vector de caracteristicas de tamano fijo, de tal forma que se puedan utilizar
en el algoritmo de clasificacion. Para esta etapa se plantean dos posibles soluciones, ajustar
los datos de un clister al tamano deseado o utilizar un método de ventana deslizante de
tamano fijo sobre el cluster.

En el primer método se homogeneiza la cantidad de muestras a tamano fijo N. Pa-
ra realizar esta homogeneizaciéon hay que tener en cuenta dos posibles escenarios: en la
trayectoria hay més de N muestras o en la trayectoria hay menos de N muestras. En el
primer caso se realiza un muestreo de manera que se toman las muestras lo mas equidis-
tantes posibles (Figura . En el segundo caso, si hay menos de N muestras, se realiza
una interpolacion entre valores hasta lograr las /N muestras necesarias.

El segundo método de homogeneizacion se basa en el uso de una ventana deslizante.
Este tipo de homogeneizacion toma todas las muestras en ventanas de datos. Cada ventana
se compone de un 20 % de datos que ya se incluyeron en la ventana anterior y un 80 %
de datos nuevos. De esta manera se pueden obtener trayectorias completas de clips mas
largos sin perder informacion. Esta técnica es interesante para grabaciones que no se
encuentran segmentadas por acciones, pudiendo asi reconocer distintas acciones en una
misma grabacion, aunque asume una duracion fija para todas las acciones que se pretende
reconocer.

Por ultimo se realiza una normalizacion de los datos, dividiendo por la altura y la
anchura de la cama para que todos tengan valores entre 0 y 1.

3.4. Clasificador de acciones

El objetivo del proyecto es realizar un clasificador de acciones. Para ello, se han tenido
en cuenta dos métodos tradicionales de clasificaciéon con miltiples clases.
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Figura 3.6: a) Trayectoria de clusters en la que hay menos de N (N = 5) muestras. b)
Trayectoria de clusters en la que hay mas de N (N = 5) muestras. ¢) Interpolacion entre
los clusters para obtener el numero adecuado de muestras. d) Se ignoran algunos datos
para obtener el nimero adecuado de muestras.

Se ha decidido usar métodos de clasificacion tradicional debido a la cantidad de datos
de la que se dispone. El dataset construido dispone de 14 sujetos en 3 configuraciones
distintas. Este volumen de datos se considera adecuado para técnicas clasicas, pero in-
suficiente para poder realizar un entrenamiento de redes neuronales profundas que no
produzca sobreajuste.

En cuanto a las acciones que se quieren clasificar, son acciones que ocurren tipicamente
durante el suefio y que proporcionan a los médicos e investigadores una informacion
crucial sobre trastornos del suenio en determinados pacientes. Se distinguen acciones en
dos niveles, por un lado, se encuentran las etiquetas coarse compuesto por 6 acciones a
reconocer. Ademés, como parte del articulo de investigacion enviado y la construccion
del dataset se ha construido un nivel de etiquetas mas detallado, referenciado como fine-
grained compuesto por 10 acciones.

Las acciones a reconocer son:

HeadMove: ajustes o reposicionamiento de la cabeza

Hands2Face: tocar o colocar las manos en la cara o la cabeza

RollLeft o Roll: rodar hacia el lado izquierdo de la cama

RollRight o Roll: rodar hacia el lado derecho de la cama
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» LegsShake: sacudir o mover las piernas

» ArmsShake: agitar o mover los brazos

s LieLeft o Quiet: estar tumbado sobre el lado izquierdo
» LieRight o Quiet: estar tumbado sobre el lado derecho
s LieUp o Quiet: estar tumbado boca arriba

s LieDown o Quiet: estar tumbado boca abajo

En la tabla y en la figura [3.7] se encuentran las diferentes acciones que se van a
reconocer y las equivalencias entre las etiquetas de los dos niveles de acciones.

Tabla 3.1: Etiqueta de las acciones a reconocer

H Fine-grained ‘ Coarse

HeadMowe HeadMowve
Hands2Face | Hands2Face
RollLeft Roll
RollRight Roll
LegsShake LegsShake
ArmsShake | ArmsShake

LieLeft Quiet
LieRight Quiet
LieUp Quiet
LieDoun Quiet

(0) HeadMove (1) Hands2Head (2) RollLeft (3) RollRight (4) LegsShake

(0) HeadMove (1) Hands2Head (4) LegsShake
(5) ArmsShake (6) LieLeft (7) LieRight (8) LieUp (9) LieDown

(5) ArmsShake (3) Quiet (3) Quiet

Figura 3.7: La matriz muestra un trazado por cada etiqueta fine-grained (no usadas en
este trabajo). Su nombre aparece en la esquina superior izquierda y el de la etiqueta coarse
correspondiente en la esquina inferior derecha. Cada grafico corresponde a un fotograma
de sucesos que se muestra encima del fotograma de infrarrojos correspondiente.
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3.4.1. K Nearest Neighbors

La primera de las técnicas consideradas para reconocer las acciones es un clasificador
K Nearest Neigbors.

K Nearest Neighbors es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza en
problemas de clasificacion y regresion. La idea principal detrds de KNN es que los puntos
de datos que estan proximos entre si son mas propensos a compartir una etiqueta de clase
o un valor objetivo similar.

En el método KNN, se define un valor positivo entero k, que representa el nimero
de puntos de datos vecinos que se consideraran para determinar la etiqueta de clase o el
valor objetivo de un punto de datos de interés. Una vez que se define k, se busca en el
conjunto de datos el conjunto de k£ puntos de datos méas cercanos al punto de datos de
interés, utilizando una métrica de distancia. A continuacion, se utiliza la etiqueta de la
clase més comun entre los k£ vecinos mas cercanos para determinar la etiqueta de clase
del punto de datos de interés.

En este caso se ha utilizado KNN con un pardmetro de peso equivalente a la inversa
de la distancia. De esta manera, los vecinos mas cercanos tendran una mayor influencia
en un dato determinado a la hora de asignarle una clase.

Se ha utilizado la implementacion de SklearnEl de K Nearest Neighbors, Figura

3-Class classification (k = 15, weights = 'uniform’)

o setosa
@ versicolor
® virginica

sepal width (cm)

sepal length (cm)

Figura 3.8: Ejemplo de KNN en Sklearn []

"https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors. I
KNeighborsClassifier.html

“https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/neighbors/plot_classification.html# |
|sphx-glr-auto-examples-neighbors-plot-classification-py|
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3.4.2. Support Vector Classification

La otra técnica estudiadad en el TFG es un clasificador Support Vector Machine
(SVM).

SVM es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para realizar tareas de
clasificacion y regresion. Esta disenado para asignar valores de clase a nuevos puntos de
datos basados en un conjunto de entrenamiento de puntos de datos que tienen valores de
clase etiquetados.

El algoritmo SVM trabaja encontrando el conjunto de hiper-planos que mejor divide
los puntos de datos en las distintas clases en el espacio de caracteristicas. Un hiper-plano es
una frontera de decision lineal que se utiliza para separar los puntos de datos en diferentes
clases. El objetivo es maximizar la distancia entre los puntos de datos de cada clase y la
frontera de decision o hiper-plano para mejorar la precision de la clasificacion.

En este caso, se ha utilizado SVC, un clasificador basado en SVM. En cuanto a para-
metros, se ha considerado un kernel polinémico, ya que ajusta mejor las caracteristicas
de los datos, y un sistema de pesos balanceado, ya que utiliza los valores de la salida
para ajustar automaticamente las ponderaciones de forma inversamente proporcional a
las frecuencias de clase en los datos de entrada.

Se ha utilizado la implementacion de Sklearn Hde Support Vector Classification, Figura
5.9l

SVC with linear kernel  SVC with polynomial (degree 3) kernel

5 §
g £
= z
2 z
& g
sepal length (cm) sepal length (cm)
a) b)

Figura 3.9: Ejemplo de SVM en Sklearnﬁ

3https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html
“https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html
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Capitulo 4

Evaluacion en un entorno real

Debido al caracter innovador del presente trabajo, se ha realizado una adquisicion de
datos propia, en un escenario realista de estudios del sueno. Esto se debe a que a pesar
de que existen conjuntos de datos tipicos de reconocimiento de acciones, no existe un
conjunto de datos que se ajuste a las necesidades del estudio que se realiza y por lo tanto,
se ha decidido realizar una captura propia. Los datos adquiridos son acordes al objeto de
estudio, estudios del sueno con camaras de eventos.

El dataset construido se ha adquirido en un escenario de sueno realista, utilizado para
otro tipo de estudios médicos sobre trastornos del suenio (en los laboratorios de la empresa
Bitbrain[[), pero con sujetos que no son pacientes reales. El objetivo es conseguir una can-
tidad significativa de movimientos que ocurren tipicamente durante el sueno para permitir
la evaluacion de las capacidades de la cAmara de eventos en este tipo de situaciones.

4.1. Adquisicién de datos

El conjunto de datos consta de 42 grabaciones (14 participantes, cada uno grabado en 3
configuraciones diferentes), cada una de las cuales dura unos 3 minutos aproximadamente.
Cada configuracion considera diferentes niveles de visibilidad del sujeto (Figura [4.1):

= Configuraciéon 1: El sujeto se encuentra cubierto por un edredén en condiciones
de oscuridad total (< 0,1 lux).

= Configuracioén 2: El sujeto se encuentra cubierto por un edredén y hay iluminacion
parcial (0,2 lux).

Ihttps://www.bitbrain.com/es
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= Configuraciéon 3: El sujeto se encuentra descubierto en condiciones de oscuridad
total (< 0,1 lux).

CONFIG 1

CONFIG 2

CONFIG 3

Figura 4.1: Configuraciones de los sujetos en las grabaciones

La configuracion de oscuridad total consiste en un dormitorio con todas las luces apa-
gadas, la puerta y la ventana cerradas, y unas persianas que impiden la entrada de luz.
La configuracion de oscuridad parcial incluye una lamparita encendida en el suelo, lejos
de la cabeza del sujeto pero que anade una pequena iluminacion a toda la escena.

Los experimentos se han grabado con dos camaras diferentes: Eventos (camara DVX-
plorer, resolucion 640 x 480) e Infrarrojos (camara digital ELP HD). Las dos cdmaras
se colocaron juntas, sujetas a una barra metdlica, orientadas hacia abajo y situadas a 2
metros por encima del centro de la cama, lo que garantiza una observaciéon completa de los
movimientos de los participantes (Figura . Cabe destacar que en el setup se muestra
una camara de profundidad que se utiliz6 en unas grabaciones de prueba que finalmente
fueron descartadas del dataset. Se decidié descartar los datos adquiridos con esta camara
debido al ruido que introduce en las demas debido al patrén infrarrojo utilizado por la
camara de profundidad.

Se realizaron grabaciones continuas en las que se indica a los sujetos que realicen
distintas acciones o que se mantengan tumbados.



Tabla 4.1: Detalles de los sujetos: Sexo (M: Hombre, F: Mujer), Edad (1: 20-30, 2: 30-40,
3: 40-50), Altura (1: 160-170cm, 2: 170-180cm, 3: 180-190cm).

Subject S1 S2 83 S4 S5 S6 S7T S8 S§9 S10 S11 S12 S13 S14

Sex M F M M MM F F M M F M M M
Height 11 2 2 2 2 2 1 1 3 2 2 3 2
Age 3 3 2 2 3 1 1 1 1 1 1 3 2 1

4.1.1. Participantes en el experimento

El conjunto de datos registrados incluye datos de un grupo diverso de 14 participantes,
de los cuales 4 son mujeres y 10 hombres. La edad de los participantes oscila entre los
veinte y los cuarenta anos, lo que refleja un amplio espectro demografico. Sus estaturas
oscilan entre los 150 cm y los 190 c¢m, lo que contribuye a la diversidad del conjunto de
datos. Los detalles de cada sujeto pueden observarse en la tabla.

Los participantes son voluntarios. Todos los sujetos fueron advertidos previamente
sobre el consentimiento de grabaciéon y se les informé acerca de los objetivos del estudio.

Se instruy6 cuidadosamente a los participantes sobre las principales acciones presen-
tes en los trastornos del sueno y el objetivo de nuestro estudio. Aunque se orient6 a los
participantes sobre los movimientos que debian realizar, no se les indicé especificamente
que debian realizar cada movimiento de una manera predefinida. Este enfoque les per-
mitié la libertad de ejecutar las acciones de forma natural, garantizando la diversidad y
capturando una amplia gama de variaciones en el conjunto de datos.

4.1.2. Etiquetado de datos

El etiquetado de datos consiste en separar los instantes temporales grabados con ambas
camaras asignandoles la acciéon a la que corresponden.

Para obtener las distintas secuencias de acciones es necesario sincronizar ambas cama-
ras y de esta manera obtener sincronia entre la cAmara de Infrarrojos y la representacion
de los eventos.

La sincronizacion de ambas camaras, la de eventos y la de infrarrojos, es esencial para
un analisis preciso de los datos. Mientras que las camaras de eventos guardan las marcas
de tiempo en una referencia global, la caAmara de infrarrojos registra las marcas de tiempo
en un marco de referencia local, relativo al inicio del video.

Para lograr la sincronizacion, se ha desarrollado un programa especializado. Este pro-
grama detecta automaticamente el momento en que se apaga la luz. En las grabaciones
con infrarrojos, este momento se indica mediante una disminuciéon sustancial de los valo-
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res medios de los pixeles. Del mismo modo, en las grabaciones de la cdmara de eventos,
el apagado de la luz se identifica por una disminuciéon en el ntimero de eventos que se
generan.

Al detectar con precision este punto de transicion, el programa alinea las marcas de
tiempo de ambas camaras. A continuaciéon, ambas grabaciones se recortan para que co-
miencen en este preciso momento y, por tanto, contengan la misma informacion.

Una vez ambas camaras se encuentran sincronizadas, se procesan frame a frame ano-
tando el inicio y final de cada accion. Una vez se tienen todas las grabaciones anotadas,
se cortan tanto las secuencias de Infrarrojos como las secuencias de eventos separando los
distintos clips de acciones.
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se presentan los distintos resultados obtenidos en el trabajo.

5.1. Diseno de experimentos

El conjunto de datos se ha dividido en tres subconjuntos: Train, Validation y Test.
Esta estructura de separacion de los datos es la realizada tipicamente en los experimentos
de clasificacion. Para ello, se han tomado como datos de entrenamiento 9 de los 14 sujetos,
como validacion 1 de los 14 sujetos y como test 4 sujetos. La separacion por sujetos se
encuentra en la tabla 5.1l

Tabla 5.1: Separacion de datos en tres conjuntos: Train, Validation y Test.

Subject S1 S2 S3 S4 S5 S6 ST S8 S9 S10 S11 S12 S13 S14
Train X X X X X X X X X

Validation X

Test X X X X

Como parte del experimento, primero se ha realizado un ajuste de hiper-parametros
para las cuatro combinaciones de clasificadores elegidos: kNN con interpolacion, SVM con
interpolacion, KNN con ventana y SVM con ventana. Para el ajuste de los parametros se
han tomado los datos de entrenamiento y validaciéon. Se entrena y evaltia con todas las
configuraciones.

En el caso de kNN, el parametro a ajustar es el nimero 6ptimo de vecinos. Por otro
lado, en el caso de SVM, se busca el mejor grado del polinomio que ajuste a los datos.
Ademas, entre los pardametros se encuentra el tamano 6ptimo de los descriptores. Por lo
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tanto, se ajustan a la vez, los pardmetros propios del clasificador y el nimero 6ptimo de
caracteristicas.

Los experimentos realizados son:

1. Ajuste de hiper-parametros
2. Encontrar el mejor clasificador

3. Validacion cruzada por configuraciones

El dataset contiene dos niveles de etiquetas y se realizan los experimentos tanto con
las etiquetas coarse como con las etiquetas fine-grained.

Por otro lado, se ajustan los parametros utilizados para generar blobs. Comenzando
por los filtros, el umbral de tiempo minimo que se impone entre dos eventos consecutivos
que ocurren en el mismo pixel T,y = 50ms. En cuanto al filtro de vecinos, el tiempo
umbral que se utiliza es Ty, = dms. Del mismo modo, el hiper-parametro que ajusta las
caracteristicas en funcion de los eventos que se reciben a@ = 0,9. Ademas, se ajustan las
condiciones de maximo y minimo de los clusters, Ry, = 50y Ruax = 130. Por ultimo, se
establece Ryuiipie = 3 como factor multiplicador que establece el espacio de busqueda al
triple de su tamano.

5.2. Meétricas

La métrica utilizada para evaluar los distintos clasificadores es accuracy. El accuracy
mide la tasa de aciertos por el total de datos contemplados.

TP+ TN _ correct classifications
TP+TN+ FP+FN  all classifications

Accuracy = (5.1)

A continuacion de presentan las medidas obtenidas con los distintos clasificadores.

5.3. Resultados

5.3.1. Ajuste de hiper-parametros

Se han ajustado los hiper-parametros de los cuatro clasificadores para ambos niveles
de etiquetas.
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Como se puede observar en la Figura 5.1| y en la Figura [5.2] con 100 muestras de
obtienen valores de accuracy mas elevados para todos los clasificadores. Por lo tanto, se
fija el tamano del descriptor a 100 muestras. Esto se debe a que cuantas més muestras se
toman, mejor funciona el clasificador. Por otro lado, si se toman muestras excesivas puede
producirse sobreajuste. Es por eso, que se han tomado estos tres valores, y el mejor de
ellos es el mas alto. Ademaés, se ajusta para cada clasificador su hiper-parametro éptimo.
En cada grafica corresponde con su valor mas alto.

En la Tabla se muestra un resumen de los hiper-parametros obtenidos.
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Figura 5.1: Hiper-parametros calculados con las etiquetas coarse. a) estudio de hiper-
parametros del clasificador KNN con interpolacion de datos. b) estudio de hiper-
parametros del clasificador SVM con interpolacion de datos. c¢) estudio de hiper-
parametros del clasificador KNN con ventana de datos. d) estudio de hiper-parametros
con ventana de datos

La principal diferencia entre ambos niveles de etiquetas es que la version reducida de
las mismas obtiene valores de accuracy considerablemente mas altos. Esto se debe a que el
problema es mucho més simplificado. Por otro lado, se puede observar que ambos niveles
de etiquetas se comportan de forma similar para cada uno de los clasificadores ya que los
datos elegidos, son los mismos.
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Figura 5.2: Hiper-parametros calculados con las etiquetas fine-grained. a) estudio de
hiper-parametros del clasificador KNN con interpolacion de datos. b) estudio de hiper-
parametros del clasificador SVM con interpolaciéon de datos. c) estudio de hiper-
parametros del clasificador KNN con ventana de datos. d) estudio de hiper-parametros
con ventana de datos

5.3.2.

Tabla 5.2: Resumen de hiper-parametros

Nivel de etiquetas  Clasificador k vecinos grado
kNN interpolaciéon 13
SVM interpolacion 1
Coarse labels NN ventana 3
SVM ventana 3
kNN interpolaciéon 19
. . SVM interpolacion 3
Fine-grained labels KNN vertana 9
SVM ventana 5

Mejor clasificador

A continuacién se evalta el mejor clasificador con la medida de accuracy y los para-
metros ya elegidos.

Para elegir el mejor clasificador se utilizan los hiper-parametros 6éptimos y para cada
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clasificador, se entrena con los datos de entrenamiento y se valora con los datos de test.

En la tabla se puede observar el accuracy obtenido con cada uno de los clasifica-
dores. Como se puede observar en ambos casos el mejor clasificador obtenido es SVM con
interpolacion de datos. Esto se debe a que con interpolacion de datos se toman muestras
equidistantes de toda la secuencia y por lo tanto, las caracteristicas elegidas representan
toda la accion. Por el contrario, el método de ventana toma subacciones a las que les
asigna la misma etiqueta, lo que hace que funcione peor.

Tabla 5.3: Medidas de los clasificadores

Clasificador accuracy coarse accuracy fine-grained
kNN interpolacion 0.40545 0.26763
SVM interpolacion 0.74449 0.48117
kNN ventana 0.38230 0.24744
SVM ventana 0.73879 0.45323

Como se puede observar en [5.3] se incluyen las matrices de confusiones con ambas
etiquetas. Por un lado, en las etiquetas coarse, predice muy bien las clases Roll y Quiet.
Sin embargo, confunde en numerosas ocasiones LegsShake con Roll. Esto se debe a que en
ambas se realiza movimiento de las piernas. Por otro lado, en las etiquetas fine-grained,
se puede observar que confunde RollLeft con RollRight. Esto se debe a que en ambas la
accion es girar y es muy dificil distinguir hacia qué lado gira el sujeto. También confunde
LieRight, FaceUp y FaceDown con LieLeft. Esto se debe a que en todas ellas la accion
consiste en estar quieto y debido a la similitud de las acciones las confunde. Por tltimo,
confunde de nuevo LegsShake con RollRight. Esto es debido a que en ambas acciones se
mueven las piernas.

SVM. Directory: /normalized_features_100 SVM. Directory: /normalized_features_100
Accuracy 0.744493345239614 Accuracy 0.481166766050487

HeadMove 0.08 0.08 0.00 000 0.00 0.00 0.08 0.00

HeadMove

Hands2Face 0.00 0.04 0.0 0.04 008 0.00 012 0.04

Hands2Face RollLeft 0.00 0.00 0.00

RollRight 0.00 0.00 0.00

LegsShake 0.17 0.00 0.00

True label
True label

ArmsSake 0.00 0.00 0.00

Quiet

LieLeft 0.12 0.08 0.04

LegsShake LieRight 0.25 0.00 o0.08

FaceUp 014 013 017
ArmsSake

FaceDown{ 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 BALE 0.17 0.08 0.25

Predicted label Predicted label

a) b)

Figura 5.3: a) Matriz de confusion calculada con las etiquetas coarse. b) Matriz de con-
fusion calculada con las etiquetas fine-grained

La principal diferencia entre ambos niveles de etiquetas es de nuevo, las medidas de
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accuracy que se obtienen. En el caso de las etiquetas fine-grained se obtienen resultados
més limitados debido a la complejidad del problema al que se afronta. Las etiquetas
fine-grained tratan de distinguir acciones que son muy similares. En concreto, trata de
distinguir distintas acciones que consisten en estar quieto en dos posiciones distintas. La
camara de eventos no produce eventos cuando hay ausencia de movimiento. Por lo tanto,
las regiones de interés extraidas para realizar la clasificacion de dichas acciones, son muy
confusas ya que son muy similares. En las matrices de confusion, Figura [5.3] se puede
observar el fenémeno de confusién que ocurre en todas las acciones que consisten en estar
quieto.

5.3.3. Validacién cruzada por configuraciones

El ultimo de los experimentos consiste en realizar una validacién cruzada por configu-
raciones con el mejor de los clasificadores obtenido (SVM interpolado). Para realizar la
validacion cruzada, se entrena con cada una de las configuraciones y se evaliia con cada
una de ellas (una por una) y por tltimo se calcula la media de las medidas obtenidas. De
esta manera se puede observar cual de las configuraciones generaliza mejor.

Como se puede observar en la Tabla se encuentran los resultados del accuracy
entrenando con las ditintas configuraciones. Se puede observar como la configuraciéon que
mejor generaliza es la 3 (y la que mejores resultados obtiene). Esto se debe a que hay
mayor visibilidad del sujeto y por lo tanto las acciones se observan mejor.

Tabla 5.4: Tabla resumen del accuracy balanceado de los distintos clasificadores teniendo
en cuenta las configuraciones como datos de entrenamiento con las etiquetas coarse y
fine-grained

H Etiquetas ‘ Config. de entrenamiento ‘ Accuracy config 1 | Accuracy config 2 ‘ Accuracy config 3 H Accuracy average H
configuracion 1 0.76019 0.68611 0.55509 0.66713
coarse labels configuraciéon 2 0.64444 0.62159 0.55138 0.60581
configuracion 3 0.81204 0.68270 0.78426 0.75966
configuracion 1 0.40819 0.33369 0.31997 0.35395
fine-grained labels configuracion 2 0.44928 0.36440 0.30273 0.37214
configuracion 3 0.50833 0.36000 0.46250 0.44361

En este caso, no hay diferencias entre las etiquetas. En ambos casos generaliza mejor
la configuracion 3 debido a que se obtiene mayor visibilidad del sujeto. Cada uno de los
niveles de etiquetas obtiene valores del accuracy acordes a su nivel de dificultad.
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Capitulo 6

Conclusiones

En este trabajo se ha estudiado la importancia de los estudios del sueno y se ha disenado
un sistema capaz de reconocer acciones realizadas por personas mientras duermen. Se ha
planteado un uso innovador de las camaras de eventos en este tipo de estudios. Estas
cdmaras, ademés de proporcionar privacidad al paciente, obtienen informaciéon de manera
més precisa en condiciones de baja iluminacién que las cAmaras convencionales. Esto se
debe a las caracteristicas de alto rango dinamico y alta sensibilidad de captura que poseen
particularmente las camaras de eventos. Estas propiedades las convierten en sensores mas
atractivos que otros dispositivos convencionales de captura de datos tipicamente utilizados
en los estudios del sueno.

Por un lado, en el TFG se ha propuesto e implementado un extractor de regiones de
interés a partir de eventos. Para ello, se ha desarrollado un algoritmo en varias etapas.
En la extraccion de estas regiones de interés, se han ajustado diversos pardmetros que
ayudan a que el blob extraido sea lo mas preciso al movimiento posible. Con las regiones
de interés, se han extraido caracteristicas para entrenar diversos clasificadores de acciones.
De entre los clasificadores de acciones, se ha discutido el mejor.

Ademés, como resultado de este TFG, se incluye un dataset construido con el mismo
objetivo, monitorizacion de pacientes en estudios del sueno. En este dataset se incluyen
diversos sujetos grabados en distintas condiciones de visibilidad e iluminacién. Los sujetos
realizan acciones seleccionadas que se asemejan a acciones que se realizan tipicamente
durante el sueno o que tienen especial interés para determinar determinados trastornos
del sueno.

Como resultado de la realizacion de este TFG se ha alcanzado el objetivo de clasifica-
cion de acciones en estudios del sueno se ha obtenido un sistema completamente operativo,
capaz de realizar predicciones de acciones considerablemente precisas.
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6.1. Lineas de trabajo futuro

Como posibles lineas futuras de investigacion abiertas tras los resultados obtenidos, se
proponen las siguientes:

1. Realizar reconocimiento de acciones basado la representacion de eventos en un foto-
grama. Es decir, realizar reconocimiento de acciones basado en su representacion en
una imagen. De este modo se pueden usar métodos de clasificacién mas complejos
como pueda ser una red neuronal convolucional.

2. Aumentar el tamano del dataset con mas cantidad de sujetos. De esta manera, se
dispone de mayor variabilidad en los datos y se evita sobreajuste a los datos de
entrenamiento.

3. Realizar predicciones con sistemas de clasificacion mas complejos como pueden ser
las redes neuronales.

4. Extraer més regiones de interés y con mayor adaptabilidad para considerar el movi-
miento de miltiples extremidades a la vez. De esta manera, se puede distinguir las
diferentes extremidades que mueve el sujeto durante la accion y realizar predicciones
mas precisas.
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